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ETiK BEYANI

Hazirlamis oldugum tez 6zgiin bir ¢alisma olup YOK ve Istanbul Ticaret Universitesi
Lisansiistli Yonetmeliklerine uygun olarak hazirlanmistir. Ayrica, bu ¢calismay1 yaparken
bilimsel etik kurallarina tamamen uydugumu; yararlandigim tiim kaynaklar1 gosterdigimi
ve hicbir kaynaktan yaptigim ayrintili alintt olmadigin1 beyan ederim. Bu tezin ihtiva
ettigi tiim hususlar sahsi goriisiim olup Istanbul Ticaret Universitesi’nin resmi goriisiinii

yansitmamaktadir.

Ali YURTTABIR
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Ozet
Yapay Zeka Modelleriyle
Finansal Performans Tahmini: BIST Uygulamasi
Finansal piyasa kiiresellesmenin de etkisiyle giderek tahmin edilemez bir hale
geldiginden giliniimiizde tutarh finansal tahminlerde bulunmak 6ncelikli alanlardan biri
haline gelmistir. Sirketler finansal performanslarinin dikkatli bir analiziyle departman,
birim veya organizasyonel seviyenin performansim1 iyilestirme firsatlarini
belirleyebilmektedir. Zamanin en kiymetli deger oldugu giintimiizde sirketler finansal
performansini en hizli ve giivenilir sekilde tahmin etmenin yollarin1 aramaktadir. Biiyiik
veriye ulagsmakta ve islemekte kullanilan yapay zeka teknolojilerinin son yillarda tim
disiplinlerde oldugu gibi muhasebe ve finans alaninda yapilan ¢alismalarda da siklikla
kullanildig1 goriilmektedir. Bu c¢alismada oncelikli olarak finansal performans tahmini
ve yapay zeka teknolojileri kavramsal olarak ele alinip sonrasinda literatiirde 2000-2021
yillar1 arasinda yer alan finansal tahmin c¢aligmalar1 incelenmistir. Son olarak BIST
sirketlerinin 2009-2020 verileri {lizerinde bir uygulama ile yapay zeka teknolojileriyle
olusturulan ii¢ farkli zaman serisi modelinin finansal performans tahmininde 6nemli bir
gosterge olan net kar/zarar verilerini tahmin etme potansiyeli aragtirilmistir. Uygulanan
Prophet, LSTM ve ANFIS modellerinin performans matrislerinden MSE, RMSE ve
MAPE degerleri incelendiginde en tutarli tahminde bulunan ANFIS modeli ile sirketlerin
2021-2025 net donem kari/zarar1 tahmininde bulunularak yatirimcilara fikir verecek bir
katki saglamak amaglanmistir. Bununla beraber, en 6nemli katki ise muhasebe ve finans
alanindaki  uygulayict  ve  arastirmacilara  yapay zeka  teknolojilerinden

faydalanabilecekleri bir bakis agis1 kazandirilmasi olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Performans Tahmini, BIST, Yapay Zeka, Prophet, LSTM, ANFIS

v



Abstract

Financial Performance Forecasting with Artificial Intelligence Models:
BIST Implementation

Since the financial markets has become increasingly unpredictable due to the
consequence of globalization, it has become one of the priority areas to make
consistent financial forecasts today. Through conscientiously analyzing the
financial performance of companies, they can identify chances to boost the
performance of the department. Today, when time is the most precious value,
companies are looking for ways to predict their financial performance in the
fastest and most reliable way. It is seen that artificial intelligence technologies
used in reaching and processing big data are frequently used in studies conducted
in the field of accounting and finance, as in all disciplines, in recent years. In this
study, primarily financial performance forecasting and artificial intelligence
technologies are discussed conceptually, and then financial forecasting studies in
the literature between the years 2000-2021 are examined. Finally, with an
application on the 2009-2020 data of BIST companies, the potential of forecasting
the net profit/loss data, which is an important indicator in the financial
performance forecasting, of three different time series models created with
artificial intelligence technologies, was investigated. Examining the MSE, RMSE
and MAPE values of the applied Prophet, LSTM and ANFIS models and making
the net profit / loss prediction of the companies between 2021-2025 years with the
ANFIS model, which makes the most consistent forecasting, it is aimed to
contribute investors by giving an idea about those companies. Furthermore, the
most significant contribution of this study will be to provide practitioners and
researchers in the field of finance and accounting a perspective from which they

can benefit from artificial intelligence technologies.

Keywords: Financial Performance Forecasting, BIST, Artificial Intelligence, Prophet, LSTM,
ANFIS
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Doktora ¢alisma yolculugumun basindan beri Yapay Zekanin ne kadar hizli gelistigine
tanik oldum ve bdyle bir ¢calismada yer aldigim i¢in olduk¢a heyecanli hissediyorum. Pek
cok insanin yardimi ve destegi olmasaydi bu yolculugu yapamazdim ve bu firsat1 onlara
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GIRIS

Kiiresellesme nedeniyle sirketler kendi {ilke sinirlarini asip uluslararasi sirketlerle
kiiresel diizeyde rekabet etmeye baglamistir. Rekabet giicilinilin artmasi, sirketlerin
zaman kazanarak ve maliyeti azaltarak rekabet avantaji elde etme c¢abalarini
arttirmistir. Bu nedenle sirketlerin finansal faaliyetleri ve sonucglari hakkinda en
tutarli 6ngoriilerde bulunmasi kendilerine zaman ve kar kazandiracaktir. Finansal
yonetimin en Onemli araglarindan biri olan finansal analiz, sorunlara neden
olabilecek zayif yonlerin ve gelecekte faydali olabilecek gliclii noktalarin ortaya
cikarilmasini saglar. Yonetim bu bulgulara dayanarak sirketin finansal istikrarini,
karliligin1 ve likiditesini izler ve bu sekilde finansal performansini arttiracak

kararlar alir.

Sirketlerin ~ finansal performanslarim1  arttirdiginda  iilke = ekonomisine
saglayacaklar1 katki, finansal performansin en giivenilir ve dogru sekilde tahmin
edilmesinin &nemini de gostermektedir. Borsa Istanbul (BIST) sirketleri ise
Tiirkiye’deki yatirimeilarin da yakindan takip etmesiyle biiyiik 6neme sahiptir.
Bu sirketlerin finansal durumlarmmin analiz edilmesi pazardaki rekabetci
konumlarimi iyilestirmeleri igin gereklidir, ¢linkii gelecek durumlarinin tahmin
edilmesi ge¢mis verilerin dogru degerlendirilerek analiz edilmesine baglidir.
Sirketler finansal performanslarini ne kadar giivenilir ve hizli 6lcerler ise finansal
aktivitelerini de o denli kolay iyilestireceklerdir. Gliniimiizde sirketlerin pek cok
finansal uygulamasinin zaman iginde degisen, dogrusal olmayan ve belirsiz
davraniglara sahip olmasi1 zaman serisi problemlerini ¢ézme ihtiyacini da hizla
artirmigtir. Biiylik verinin geleneksel modellerle analizinin daha zaman alici
olmasi nedeniyle pek ¢ok alanda oldugu gibi finansal alanda da yapay zeka

tekniklerine olan ilginin artmasina neden olmustur.

Yapay zeka tekniklerinin finans alaninda giderek artan bu 6nemi nedeniyle, bu tez
caligmasinda finansal performans tahmini ve yapay zeka teknolojileri kavramsal
olarak ele alindiktan ve literatiirdeki finansal tahmin calismalar1 incelendikten

sonra ii¢ yapay zeka modeli ile BIST sirketleri iizerinde finansal performans



tahmini uygulamasi yapilarak sirketlere ve yatirimcilara yon verecek bir katki
sunmak amaglanmistir. Ortaya konan modelle birlikte muhasebe ve finans
alaninda c¢alisma yapan uygulayicilara ve arastirmacilara yapay zeka
teknolojilerinden yararlanmalarini saglayacak bir bakis agis1 sunmasiyla da alana

katkis1 hedeflenmistir.

Elbette ¢cok sayida kullanilan yapay zeka tekniklerinden ii¢ teknikle ¢alismak bu
tezin uygulama boliimiiniin sinirliliklarindandir. Uygulama asamasinda bir diger
sinirlilik ise her isletmenin diizenli faaliyet raporu saglamamasi nedeniyle veride
olusan bosluklarin normallestirilmek zorunda kalinmasidir. Ayrica arastirmanin
yapildigi donem igerisinde biitiin diinyay1 etkileyen Covid-19 pandemisi,
enflasyon ve doviz kurundaki dalgalanmalarin etkisinin modellerde degisken

olarak ele alinmamas1 diger sinirliliklaridir.

Tezin igerigi giris, dort bolim, sonu¢ ve Oneriler, kaynakca ve eklerden

olusmaktadir.

Girig boliimiinde tezin Onemi, amaci, alana katkisi, sinirliliklart ve igerigi

hakkinda bilgiler verilmistir.

Birinci bdliimde finansal performans, ikinci boliimde ise yapay zeka teknolojileri

lizerine kavramsal ¢erceve sunulmustur.

Ugiincii boliimde ulusal ve uluslararasi literatiirde yer alan finansal tahmin

calismalar1 incelenmistir.

Uygulamay1 igeren dordiincii boliim ise aragtirma amacini, aragtirma sorusunu,
aragtirma yontemini ve kullanilan yapay zeka modelleri ile ilgili bilgilerden sonra

ortaya konulan bulgular1 kapsamaktadir.

Sonug ve Oneriler boliimiinde ise arastirma bulgular1 6zetlenerek ve siirliliklara

deginilerek gelecek calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.

Kaynakca ve ek ile tez tamamlanmistir.



1. FINANSAL PERFORMANS UZERINE KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde performans ve performans 6l¢iimii kavramlari tanimlanip performans
Ol¢iilmesinin nedenleri ile performans Ol¢iimii yaparken dikkat edilmesi
gerekenlere yer verdikten sonra tarihsel gelisimi iizerinde durularak finansal
performansin geleneksel ve degere dayali ol¢iitleri agiklanarak finansal tahmin

tizerine kavramsal ¢erceve verilmistir.

1.1. Performans Tanimi

Fransizca ve Ingilizce kokenli “performans” kelimesinin sdzliik anlami is
basarimi olarak gegmektedir. Songur’a (1995) gore belirli bir amag i¢in yapilan
planlar dogrultusunda elde edilen noktay1 nicelik ve nitelik agisindan belirleyen
bir kavramdir. Bayram’a (2006) gore ise bir grubun ya da is gorenin ilgili
olduklar1 orgiitiin veya birimin hedeflerine, niceliksel ve niteliksel katkilarinin

Olcii toplamidir.

Bu geleneksel tanimlarin yaninda, Fay ve Frese (2001) aktif performans
kavramina vurgu yapmustir. Is yerindeki kisilerin atanmis gorevlerin Stesine
gecebilecegi, kendi hedeflerini gelistirebilecegi ve bu hedefleri kendi kendine
baslatabilecegi perspektifini temel alirlar. Aktif performans kavrami ile ayrica,
insanlarin, 6rnegin heniiz ortaya ¢ikmamis problemleri ¢ozme girisimleriyle
sonuglanan uzun vadeli bir bakis a¢isina sahip olduklarini da varsayarlar. Griffin,
Neal ve Parker (2007) da bu uzun vadeli bakis agisina vurgu yaparak modern
performans kavramini ii¢ bagimsiz faktor ile agiklar. Bunlar roliin 6ngoériilen veya
ongoriilebilir gereksinimleri ile yeterlilik, degisimle basa ¢ikabilme ve degisimi
desteklemesiyle uyumluluk ve degisimi kendi kendine baslatabilme ve gelecege

yonelik olmasiyla proaktifliktir.

Cagdas yonetim anlayisinda performans, bir isletmenin basarisini, diger bir
deyisle, isletmenin amaglarina ulagsma diizeyini tanimlayan c¢ok boyutlu bir
kavramdir (Mistepe,1998). Bir is sisteminin performansi, belirli bir zaman
sonucundaki ¢iktist ya da ¢alismasinin sonucudur. Bu sonug isletme amacinin ya

da gorevinin yerine getirilme derecesi olarak algilanmalidir. Bu durumda



performans, isletme amaclarinin gergeklestirilmesi icin gdsterilen tiim ¢abalarin

degerlendirilmesi olarak da tanimlanabilir (Akal, 2000).

1.1.1. Performans Ol¢iimii Kavram

Performans 6l¢iimii kavramini; Coskun (2000) “Isletmenin neleri elde etmeyi
amacladigi, kullandig1 mali ve fiziki kaynaklar ile insan giicliniin neler oldugu,
elindeki kaynaklar1 hangi yontem ve usuller uygulayarak amagladigi hedeflere
doniistiirdiigii, faaliyetleri sonucunda elde ettigi mal ve hizmetlerin, hedeflenen
amaglarin direkt olarak elde edilmesindeki kesin etkileri ile diger yan amaglarin
elde edilmesindeki genis ve dolayli etkilerin degerlendirilmesi” seklinde

tanimlamastir.

Performans 6l¢iimii; hizmet, iirlin veya islemlerin yerine getirilirken ne oranda ve
nasil gerceklestigini tarafsiz olarak 6lgme yontemidir (Aladag, Giiler ve Ozdin,
2018). Performans 6l¢iimii, yoneticilere orgiitlerinin ne kadar basarili oldugunu
belirlemelerine ve isletmelerinin gelecegi ile ilgili dogru kararlar almalarina
yardime1 olmaktadir. Islemlerin ve ¢iktilarin kontroliinii, degerlendirilmesini ve
gelisimini  saglamaktadir ve Onceden belirlenmis hedefler ile gergeklesen
sonuglart karsilastirarak hedeflerden sapmalarin boyutunun belirlenmesine
yardime1 olmaktadir (Coskun, 2005). Onemi giderek artan zamana dayali rekabet
stratejisi, yalnizca zaman igleme standartlarina ve teslim siiresinin azaltilmasina
odaklanmayan, is giiclinlin esnekligini ve teslimat siiresine bagli kalarak yiiksek
kaliteli tiriinler {iretme yetenegini zorlayan performans kriterleri gerektirir (Toni

ve Tonchia,2001).

Performans yoOnetiminin her asamasinda siirekli Ol¢iim verilerine gerek
duyulmaktadir. Performansin gelistirilmesinde Ol¢iimler énemli bir giidiileyici
oldugu kadar performans gelisimleri de performans Slgiimlerinin yapilmasinin

giidiileyicisidir denebilir (Akal, 1992).

1.1.2. Performans Olciilmesinin Nedenleri

Neely (1999) sirketlerin performans 6l¢me gerekcelerini genel olarak asagidaki

gibi siralamistir:



- Isin degisen dogasi;

- Artan rekabet;

- Ogzel iyilestirme girigimleri;

- Ulusal ve uluslararasi kalite o6diilleri;
- Degisen orgiitsel roller;

- Degisen dis talepler;

- Bilgi teknolojisinin giicii.

Behn (2003) ise performans 6l¢iimiiniin kendi basina bir amag¢ olmadigini, sekiz
0zel yonetim amacina ulagsmada yararl olabilecegi i¢in performans Slgiimlerinin
yapildigini ifade eder. Performans 6Slgiitlerinin genel yonetim stratejilerinin bir
pargast olarak degerlendirmek, kontrol etmek, biit¢elendirmek, motive etmek,
tesvik etmek, kutlamak, 6grenmek ve iyilestirmek i¢in kullanabilecegini diisiinir.
Sekiz amacin timii i¢in tek bir performans O6lgiimii uygun olmadigindan
performans Ol¢iimiiniin katkida bulunabilecegi yonetimsel amacglart ve bu
Olciimleri nasil uygulayabileceklerini ciddi sekilde diisiinmeleri gerektigini

savunur.

1.1.3. Performans Olciimiinde Dikkat Edilmesi Gerekenler

Performans oOl¢lim sistemleri, isletmelerin kendi gereksinimleri dogrultusunda
olusturulmaktadir. Performans 6l¢iimii isletmelerin noksanliklarin1 ve potansiyel
gelisme kapasitelerini ortaya ¢ikarabilecek devamli iyilestirmeye temel olusturan
bir siirectir (Kdseoglu, 2005). Jackson (2005) bu siirecin temel ilkelerini su
sekilde belirtmistir:

— Kavramsallagtirma: Performans gostergelerinin  6lgmesi  gereken
Olclilmesi kolay olandan ziyade anlamli olandir. Performansin itici gii¢lerinin
anlasilmasi, kismen bir performans 6l¢iim ve degerlendirme stirecleri tarafindan

saglanan i¢goriilerin sonucudur.

— Paydas Yaklasimi: Bu yaklasimi; performans gostergelerinin anlami,
Oonemi ve degerinin paydaslar arasinda degisebilecegini kabul eder. Bu nedenle
performans 6l¢iim sistemlerinin; performans gostergelerinin se¢imini, tanimini,

sunumunu ve kullanimini farkli paydaglara uyarlamasi gerekebilir.



— Aciklik: Performans gostergeleri agik¢a tanimlanmalidir. Pratikte bu,
performans boyutunu dnemsizlestirmeden olabildigince somut olmak anlamina
gelir. Performans gostergelerinin tanimlanmasi, toplama ve yorumlamayi
basitlestirir, bilgilerin tutarli bir sekilde derlenme sansini artirir ve islevsiz

davranigin kapsamini azaltir.

— Denge: Performansin farkli yonlerini kapsamak ve takaslar1 anlamak i¢in
performans gostergelerini tek basina degil birlikte yorumlama ihtiyacini ifade

eder. Denge, dengeli puan kartinin kalbindeki ilkelerden biridir.

— Sahiplik: Bu ilke, performans ©6l¢iim sistemlerinin yerel olarak
tasarlanmas1 ve uygulanmasi i¢in bir gereklilik Onerir. Bu siirecin kesinlikle

merkezinde yer alan her tiirlii hedefin gercekei olmasini saglama ihtiyaci vardir.

— Yararlilik: Degerlendiriciler, kullanicilarin kontrol edebilecegi faktorlere
odaklanarak ve bekleyen kararlarla ilgili sorulara dncelik vererek ¢aligmalarinin

alaka diizeyini artirabilir.

Dogruluk: Bu ilke performans gostergesi verilerinin gegerli ve giivenilir

olmasi ve veri setlerinin eksiksiz ve tutarli olmasi gerekliligini igerir.

Baglam kurma: Performans gostergelerinin sadeligi ve canliligi, giiclii
oldugu kadar bir zayifliktir. Rakamlar tiim hikayeyi tam olarak anlatmaz. Baglam
kurma, baz1 performans gostergelerine esit derecede 6nem vermekten ziyade daha

fazla agirlik vermektir.

Dinamizm: Deneyimin, performans gostergelerinin daraltilmasini veya
genisletilmesini, yeniden odaklanmasim1 veya yeniden tanimlanmasini
gerektirmesi muhtemeldir. Ayni performans gostergesinin farkli versiyonlari,
ilerlemenin yan1 sira zaman ig¢inde karsilastirmaya izin vermek icin gerekli

olabilir.

Paranin Karsilig1: Dinamizm, eski performans gdstergelerinin silinmesini
ve yeni performans gostergelerinin tek bir baglantili sisteme entegre edilmesini

gerektirdiginden 'paranin karsiligini' gliclendirir.



Performans o6l¢iimiine yonelik elestirilerden bazilar1 nicellestirmeye yonelik
elestirilerdir. Degerlendirme, nicel ve nitel yontemlerin goreli degeri hakkinda
yogun tartigmalara neden olmustur. Performans 6lgiim yontemlerinde, finansal
performans Ol¢lim yontemlerinin yani sira finansal olmayan performans 6lgiim
yontemleri de bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismanin konusu finansal performans

oldugundan finansal olmayan performans 6l¢iim yontemlerine yer verilmemistir.

1.1.4. Performans Olciimiiniin Tarihsel Gelisimi

Yapilan islerin basariya ulasip ulagsmadigi caglar boyunca farkli sekillerde
Olclilmeye calisildiysa da sistematik olarak performans 6l¢iimiiniin tarihgesi 19.
ylzyilin baglarina kadar dayanmaktadir. Bi¢imsel ve sistematik olarak ilk
uygulamalar Amerikal1 Frederick Taylor’in ¢alisan verimliligini i uygulamalari
aracilifiyla 6lgmesiyle bilimsel olarak literatiirde yer almaya baslamistir (Uyargil,
2013). 1911°de yaymladigi “Bilimsel Yonetimin Ilkeleri” kitabinda Taylor
(2013): "Her is¢i tarafindan yapilan isin miktar: ve is¢inin verimliligi kesin
kayitlarla tutuldugunda ve kisi gelistikce ticret diizeyi de artirilip, bu standartlara
ulasamayanlarin gorevine son verildiginde ve onlarin yerine yeni ve dikkatli
se¢ilmis is giicti alindiginda hem dogal tembellik hem de sistematik tembelligin
onemli olgiide ontine gecgilecektir” demektedir. Taylor tarafindan gelistirilen
standartlar, verileri ve matematiksel formiilleri toplamak i¢in bilimsel bir yonteme
dayanmaktadir ve bu nedenle birimi yonetmek icin bir kontrol mekanizmasi
saglamistir. Taylor hem finansal hem de finansal olmayan 6nlemlere ihtiyac
oldugunu gordii. Maliyet verilerinin yani sira zaman ¢alismalarindan elde edilen
bilgilerin karigimi, belirli bir {iretim biriminin performansini 6lgmek igin
kullanilabilecek bir dizi bilgi saglamistir. Taylor'un maliyet muhasebesi goriisti,
yapilan isin dogru Sl¢iimleriyle birlestirilmedigi slirece yararli olmadigi ilkesine
dayanmaktadir (Kuske ve Zander, 2005). Taylor’un bilimsel ilkelerinden
etkilenen kuruluslar, tekrarlayan ve es zamanli gorevleri gruplayarak iiretkenligi
artirmaya giiclii bir sekilde odaklanmustir. Is sahipleri belirli bir zamanda daha
fazla sayida birimin nasil iiretilecegi {izerine yogunlasmistir. Dolayisiyla,
performansi 6l¢mek i¢in ihtiyag duyduklari seyler bilgi, iiretilen birimlerin sayisi
ve Odenen {licretlerdi ve teyit i¢in satis ve kar rakamlarina bakmislardir. Bu, is

diinyasinda performans Ol¢iimiiniin dogusu oldu (Hasan, 2018). 1912 yilinda
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ROE’ye dayali ilk istatistiksel yaklasim olarak DuPont formiilii performans
Ol¢iimiinde kullanilmistir (Phillips, 2015). O yillarda ¢ogu is kolu aile isletmesi
oldugu icin geleneksel satis rakamlari muhasebesini kullanmistir. Formiiliin
mucidi Donaldson Brown DuPont girketinden General Motors’a gectikten sonra
biiyiik imalat sirketleri hizla bu bilimsel olarak geleneksel yontemlere alternatif
performans Ol¢limiinii kullanmaya baslamistir (Yadav ve Sagar, 2013). Giderek
yoneticiler, ROE gibi finansal muhasebe Ol¢iimlerinin, giiniimiiz rekabet
ortaminin talep ettigi yenilik ve siirekli iyilestirme faaliyetlerine tek baslarina
yaniltict sinyaller verdigini fark ettiler. 1950’lerde Fransiz miihendislerin bir
yeniligi olan Tableau de bord, giinliik islemlerle daha fazla ilgilenirken stratejik
konulara daha az dikkat g¢ekerek finansal ve finansal olmayan performans
Olclimlerinin birlestirilmesine vurgu yapmistir (Epstein ve Manzoni, 1997). 1960
ila 1970 yillar1 arasinda belirlenen hedeflere yonelik yonetim, davranig
degerlendirme ve kritik olay teknigi 6l¢timlerine baslandi. 1970’lerde ortaya ¢ikan
sonu¢ odakli performans degerleme sistemi giinlimiizde de uygulanmaktadir.
Kavram olarak “performans yonetimi” ilk kez 1970 yilinda kullanilirken,
1980°den itibaren de uygulanmaktadir (Oztiirk, 2010; Uyargil, 2013). 1980’lerden
beri performans degerlendirmede bireysel oOzellikler, bilgiye yoOnelme ile
performansin kavramsal ve fonksiyonel tanimi, boyutlari, degerlendirme kaynagi
ve degerlendiricileri lizerine ¢alismalar artmistir (Altan, 2005). 1985 sonrasinda
ise bazi kalite ve miikemmellik ddiilleri ile yliksek performansin bir 6l¢iisii olarak
kalite ve miikemmellik kavramlar1 6n plana ¢ikmistir (Deming, 1986). Cross ve
Lynch tarafindan 1992 yilinda stratejik Ol¢iim analizi ve raporlama teknigi
(SMART) modeli, 1991°de ise performans piramidi gelistirilmistir. Robert
Kaplan ve David Norton, dort farkli perspektifi temsil eden entegre bir 6l¢tim
cercevesi onermislerdir: Finans, Miisteri, I¢ Siirec ve Calisan Ogrenimi ve
Gelismesi. Buna “Balanced Scorecard” adin1 vermislerdir (Kaplan ve Norton,
1992). Goriisleri, tek bagina higbir perspektifin bir organizasyonun performansini
gergekten yakalayamayacagi ve dolayisiyla dengeli bir yaklasima ihtiyag
duyuldugu yoniindeydi. Tiirkiye’deki uygulamalar ise ilk kez kamuda baslayip
isletme bilimiyle modern yonetim tekniklerinin yayginlagsmasiyla 6zel sektoriin
konuya ilgisi artmistir (Uyargil, 2013). 2003 yilinda 4857 sayili Is Yasasinin

ylriirliige girmesiyle ilgi giderek gelismistir. Bu is yasasi geregince ¢alisanlarin
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is akitlerinin sonlandirilmasinda performans degerlendirme sonuclart yasal bir
belge hiikmii almis ve igverenlerin degerlendirme sonuglarina meyli artmistir
(Uyargil, 2013). Ongoériicii 6l¢iimlerin performans dlciimiiniin gelecegi ile ilgili
yapilan caligmalarda giderek artacagi goriilmektedir. Artik yoneticiler, bir sey cok
fazla hasar vermeden Once kontrolden c¢ikmak {izere oldugunu gosteren
istatistiksel siire¢ kontrolii gibi “Ongoriicii” performans oOlgilimlerini aramaya
baslamistirlar (Neely, Gregory & Platts, 2005). Bilisim teknolojilerinin,
simiilasyon tekniklerinin ve yapay zekd modellerinin giderek artan bir gsekilde
uygulanmas1 farkli politika parametrelerinin ve performans hedeflerinin
fizibilitesini test etmeyi harekete gegirebilir ve boylece mevcut performans 6l¢iim

sistemlerinin basarisizligin1 6nlemeye yardimer olabilir.

1.2. Finansal Performans Olciimii

Bir firmanin finansal performansi, firmaya ilgi duyan alacaklilar, denetciler,
hissedarlar ve {ist ydnetim gibi pek ¢ok kisi i¢in 6Snemlidir. Ust yonetim tarafindan
i¢ sorunlarin ~ belirlenmesinde, yatirimcilar  tarafindan firmanin
degerlendirilmesinde ve denetciler i¢in bir karar verme araci olarak yardimci
olacak bazi mevcut bilgilere dayali bir metodolojiye veya modele ihtiya¢ duyulur.
Finansal performansin 6l¢iiliip degerlendirilmesinde farkli finansal performans
gostergeleri kullanilmaktadir (Demirci, 2013). Finansal performans i¢in hangi
O0lgcme aracinin uygulanacagi konusunda c¢ok az fikir birligi vardir. Birgok
arastirmaci piyasa Ol¢timlerini kullanir. (Alexander ve Buchholz, 1978; Vance,
1975), digerleri muhasebe Sl¢iimlerini ortaya koymaktadir (Waddock ve Graves
1997; Cochran ve Wood, 1984) ve bazilar1 her ikisini de benimsemektedir
(McGuire, Sundgren, Schneeweis, 1988). Bir firmanin finansal performansinin
nasil degerlendirilecegine dair farkli bakis agilarini temsil eden iki 6l¢iintin farkli
teorik sonuglar1 vardir ve farkli Ol¢limlerin kullanilmasi, farkli ¢aligmalarin

sonuclarinin Karsilastirmasini zorlagtirmaktadir.

Sirketler tarafindan finansal ve finansal olmayan performans O&lgiimleri
yapilmaktadir. Finansal performans, dogrudan finansal rapora iligskin degiskenlere
vurgu yapmaktadir. Sirketin performansi ii¢ boyutta degerlendirilir. Ik boyut,

sitketin tiretkenligi veya girdilerin ¢iktilara verimli bir sekilde islenmesidir.



Ikincisi, karlihk boyutu veya sirketin kazancinin maliyetinden daha yiiksek
oldugu diizeydir. Ugiincii boyut piyasa primi veya sirketin piyasa degerinin defter
degerini astig1 seviyedir (Walker, 2001). Kaplan ve Atkinson’a (1998) gore
finansal olmayan performans Olgiitleri, calisanlarin kaliteyi ve verimliligi
artirmasini saglamak i¢in bir performans 6l¢iitii olarak kullanilmakta ve bu sayede
karlilikta da dolayli olarak artis saglanmasi beklenmektedir. Esas olan, uzun
vadeli finansal performansin etkenlerini tanimlayan sistematik bir performans

Olgiim sistemi olusturmaktir.

Pek c¢ok firmanin sadece geleneksel finansal tabanli performans o6l¢iim
sistemlerini kullanmasi, kisa donemli performans gostergelerine bagli kalmalari
ve firma performansini etkileyen faktorler arasindaki dengeleri kuramamalari, bu
alandaki temel elestiri konular1 arasinda yer almaktadir (Ozbirecikli ve Olger,
2002). Finansal karar alan kisi ve kuruluglarin kararlarinda en biiyiikk yardime1
kullanilan matematiksel ve istatistik temelli modellerdir. Ancak fen bilimlerindeki
problemlerin ¢oziimiinde biiyiik basariyla kullanilan istatistik yontemleri finansal
analiz gibi bir sosyal bilim alaninda istendigi kadar basarili olmamaktadir. Cilinkii
problemlerin etkilesim i¢inde olduklar1 degisken sayisi fazladir. Yapay zeka
teknolojileri ise ¢ok sayida degisken iceren, degiskenler arasindaki iliskinin
karmasik oldugu, tiim degiskenlerin bilinmedigi, bilinen degiskenlere ait verilerin
hata ve eksiklik icerdigi durumlarda, yiiksek basarimla sonug Tretebilirler.

Finansal analiz bu yaklasim i¢in ¢ok uygun bir adaydir (Yildiz, 2009).

1.2.1. Geleneksel Finansal Performans Olgiitleri

Oncelikle finansal verilere ve yonetim muhasebesi sistemlerine dayanan
(Ghalayani & Noble, 1996) geleneksel finansal Slgiitlerinde performans dlgiim
sistemlerinin amaci, islevsel kontrol ve dis finansal raporlama saglamaktir

(Kuwaiti, 2004).

Tablo 1°de geleneksel performans 6l¢iitlerinin 6zellikleri gosterilmektedir.
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Tablo 1. Geleneksel Performans Olgiitlerinin Ozellikleri

Ozellik Geleneksel Performans Olgiitleri
Temel yap1 Muhasebe standartlari
Olgiitler Finansal

Denetim Orta ve list diizey yoneticiler
Siklik Haftalik ya da aylik gecikme
Gergekle baglanti Dolayli, yaniltici

Ilgi diizeyi Yok sayilmis

Bigim Sabit

Yerel-kiiresel ilgi diizeyi Statik, degisken olmayan
Istikrar Statik, degismeyen

Hedef izleme

Yeni iyilestirme yaklasimlar1 icin Uyum saglamak zor

destek

Siirekli iyilestirmeye etkisi Engelleyici

Kaynak: (Ghalayani & Noble, 1996)

1.2.1.1. Net Kar Marji

Net kar marji, faiz, vergiler ve imtiyazl hisse temettiileri dahil olmak tizere tiim
maliyet ve giderler diisiildiikten sonra kalan her satis tutarinin yiizdesini olger.
Firmanin net kar marj1 ne kadar yiiksekse o kadar iyidir (Gitman & Zutter, 2012).
Kar marj1, net gelirle sonuglanan satiglarin her biriminin yiizdesinin bir 6l¢iisiidiir.
Net kar marjin1 bulmak igin, net kar net satiglara boliiniir (Weygandt, Kimmel &

Kieso 2012).

Net Kar

Net Kar Marji = ——————
et far Barjt Net Satislar

Net kar marjinin hesaplanmasinda, firmanin goreli etkinligini belirlemek i¢in
olaganiistii giderler disinda biitiin giderler ve vergiler dikkate alinir (Berk, 1999,

s. 48).
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1.2.1.2. Aktif Karhlhik Oram

Varliklarin ne olgiide karli kullanildigini 6lgmeye yarayan aktif karlilik oram
vergi oncesi kar ve vergi sonrasi kar rakamlarina gore hesaplanabilir. Vergi oncesi
ve vergi sonrasi kar alinarak iki farkli sekilde hesaplanabilen aktif karlilik oran,
finansman bi¢imine gore farkli sonu¢ vermesi ve payi ile paydasi arasinda
tutarlilik bulunmamasi sebebiyle karliligin degerlendirilmesinde ¢cok da anlaml

goriilmemektedir (Aydin, Coskun, Bakir, Ceylan, & Basar, 2004, s. 55).

Aktif karlilik orani, bir isletme tarafindan kazanilan getirinin, kullandig1 her bir

varlik smifindan kazanilan getirilerin toplami oldugu varsayimina dayanir

(Berman, 2008).

Net Kar

Aktif Karlilik Oram = Aktif Toplami (Toplam Varliklar)

1.2.1.3. Oz Sermaye Karlihg

Isletme ortaklar1 veya sahiplerinin koyduklar sermayenin bir birimine denk gelen
kar oranin1 6z sermaye karlilig1 géstermektedir. Oran hesaplanirken 6z sermayede
degisiklik var ise ortalama sermaye, yok ise donem sonu tutarinin alinmasi

gerekmektedir (Berk, 1999).

; R . Net Kar
Oz Sermaye Karliigt = ———
Oz Sermaye

Net kar marj1 ve toplam varlik devir hizi bu orani etkiler. Oranin yiiksek olmasi
olumlu diisiik olmasi ise olumsuz yorumlanir (Aydin, Coskun, Bakir, Ceylan, &

Basar, 2004, s. 55)

Bu oranda kar, ticari kar, mali kar, bunlarin vergi oncesi ve sonrasi tutarlari,

gercek kar gibi anlamlarda 6z sermaye ise donem basi, donem sonu, bunlarin
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ortalamasi, diizeltilmis donem basi ve donem sonu sermayesi gibi cesitli
anlamlarda kullanilabilir. Kéar amacgh kuruluslarda bu oranin, piyasa faiz
oranindan diisiik olmasi, 6z kaynak karliliginin yetersiz oldugu seklinde

yorumlanabilir (Durmus & Arat, 2000, s. 218-221).

1.2.1.4. Hisse Basina Kazancg

Donem net kari, sirket ortaklarina kar pay1 olarak dagitilabilir ancak isletmenin
oto finansmaninda kullanilmak amaciyla dagitilmaz. Hisse basina kazang,
isletmenin her bir hissesine diisen donem net karimi gostermektedir (Deha
Yayinlari, 2019, s. 120). Bu oran 6zellikle igletmelere uzun vadeli ortak olacaklar

i¢in 6nem tasimaktadir (Tesmer, 2004, s. 58).

Net Kar
Hisse Senedi Sayist

Hisse Basina Kazang =

Yillik net karin hisse senedi sayisina bdliinmesi ile bulunan bu oran, 6z sermaye
karlilig1 konusunda anlamli bilgi veren oranlardan bir tanesidir. Dénem karinin
tiimii ortaklara dagitildiginda her bir ortagin hissesine diisen kér payini ifade eden
bu oran yatinmcilar acisindan onemlidir ve yliksek kar payr dagitim yapan

sirketlere yatirim yapmay tercih ederler (Berk, 1999, s. 50).

1.2.1.5. Fiyat / Kazan¢ Oram

Hisse senedi borsa degeri, hisse bagina gelire oranlanarak hesaplanan bu oranin
ylikselme egilimi gostermesi hisse senedinin fazla degerlendigini, oranin diismesi
ise satin alma i¢in uygun oldugunun gostergesidir (Aydin, Coskun, Bakir, Ceylan,

& Basar, 2004, s. 56).

Hisse Senedinin Donem Sonu Piyasa Fiyatt

Fiyat — K 0 =
va azant bram (Donem Net Kari/Hisse Senedi Sayist)

Sirketin Donem Sonu Piyasa Degeri

Fiyat — Kazang Orant =
y Zang Sirketin Donem Net Kart
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Hisse senedini elinde bulunduran yatirimeinin, elindeki hissenin degerine uygun

gelir elde edip etmedigini ortaya koyan bir orandir (Tesmer, 2004, s. 58).

1.2.2. Degere Dayah Finansal Performans Olciitleri

Giiniimiizde siki1 rekabet kosullar1 ve pazari hedef alan yonetim anlayisinin yerini
maliyet odakli yonetim anlayiglarina birakmasiyla deger tabanli performans
Olciimleri ortaya c¢ikmustir. Geleneksel yontemler, performans oOlgiimlerinde
sermaye maliyetini dikkate almadigi i¢in yaratilan degeri 6l¢gmede yetersizdirler.
Degere dayali finansal performans, Ol¢iitleri ise kaynaklarin etkin kullanimina,
diger isletmelerle karsilastirmaya, sermaye maliyetlerini de Ol¢lime katarak
yatirim kararlarina odaklanmaya imkan saglar (Haciriistemoglu, Sakrak, &

Demir, 2002).

Firmalar uzun vadeli ana hedef olarak hisse degerine odaklanmaya basladiklar1
i¢in, muhasebe tabanh Olciitler finansal performansin 6l¢iimiinde yetersiz olarak
goriilmiistiir. Bu olgiitler, hisse degerini artiran etkenleri hesaba katmadigindan
hem 6z sermaye hem de bor¢ maliyetlerini performans hesaplamalarina dahil eden

degere dayali Olciiler olusturulmustur (Venanzi, 2012, s. ix-3).

1.2.2.1. Ekonomik Katma Deger

Isletmelerin iirettigi ya da kaybettigi degerin donemsel olarak bir yillik tutarin
gosteren EVA, vergi sonrasi net karin, o kar1 elde etmek i¢in kullanilan sermaye
maliyetinden arindirilmast ile ulasilan degerdir. Isletmenin biitiinii igin ya da her
bir boliim i¢in ayr1 ayr1 da hesaplanabilir (Haciristemoglu, Sakrak, & Demir,

2002).

EVA = Vergi Sonrast Faaliyet Kart —
[Agirliklt Ortalama Sermaye Maliyeti x (Toplam Kaynaklar — Borglar)]

EVA, gercek karliliga yenilik¢i bir bakis acisiyla geleneksel kar olciilerinden
farkli olarak bor¢ sermayesi maliyeti ve dolayli 6z sermaye maliyeti hari¢ bakar.
Bu sekilde, EVA hissedarlarin servet maksimizasyonu gerekliligi ile uyumlu
oldugundan kurumsal basarinin modern bir 6l¢iisli olarak goriilmektedir (Grant,

2003, s. 2).
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EVA’nin evrimi, klasik bir “artik gelir” kavramiyla gelisen ekonomik kar
kavramina kadar izlenebilir. Artik gelirin muhasebe performansi dl¢iisii, bunu bir
sermaye masrafi ile azaltilan isletme kar1 olarak tanimlar. Toplam net kazangtan,
yatirilan sermayenin cari oranda faizinin diistilmesi ile iliskilendirilir (Saurabh,

2019, s. 4).

1.2.2.2. Yatirnmin Nakit Akim Karhhgi

Yatirimin Nakit Akim Karliligi (CFROI), HOLT Value Associates ve Boston
Consulting Group tarafindan gelistirilen ekonomik deger ol¢iisiidiir. (Venanzi,

2012, s. 24).

Yatinmin nakit akisi getirisi, yatirrmin beklenen getirisini nakit akislarim
kullanarak ve paranin zaman degerini dikkate alarak 6lgmeye calisir. Baska bir
deyisle, mevcut yatirnmlar i¢in tasarlanmis, i¢ verim oraninin degistirilmis bir
versiyonudur. CFROI, bir sirketin yatirimlarinin iyi, tarafsiz veya zayif yatirimlar
olup olmadigi konusunda yargida bulunmak ic¢in sermaye maliyeti ile
karsilastirilir. Bir firma degerini artirmak i¢in, sermaye maliyeti ile yatirimin nakit

akim karlilig1 arasindaki fark artirllmalidir (Damodaran, 1999, s. 59).

1.2.2.3. Hissedar Katma Degeri

Hissedar deger analizi, yonetim karar1 ve stratejileri ile deger yaratma arasinda
baglant1 kurmaya yardimci olur. Hissedar katma degeri, yoneticilerin hissedarlar
icin deger yaratabilecek kararlar almasini saglar. YOnetim, yatirim ve finansman
kararlarin1 alirken hissedarlar i¢in bu degeri dikkate almak zorundadir. Hissedar
degeri analizi, yonetimin kisa vadeli karliliktan ziyade hissedarlar i¢in deger
yaratan faaliyetlere odaklanmasina yardimci olur (Panigrahi, Zainuddin, &

Azizan, 2014, s. 284).

Hissedar katma degeri, hissedarlarin belirli bir y1lin sonunda elde ettikleri servetin
onceki yil sahip olduklar ile arasindaki fark i¢in kullanilmaktadir. Hisse senedi

piyasa degerindeki artig, hissedar katma degeri degildir (Fernandez, 2002, s. 3).
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1.2.2.4. Nakit Katma Deger

Nakit katma deger (CVA), 6z sermaye de dahil olmak {izere sermaye
kaynaklarinin kullanimi i¢in ticretlendirilen herhangi bir kar 6l¢iisiinli tanimlayan

artik gelir 6l¢timlerindendir (Young & O'Byrne, 2001, s. 448).

Nakit katma deger veya CVA, EVA'nin tiim sermaye maliyetlerini hesaba katma
avantajini korurken, EVA'nin diizeltilmis versiyonundan bile nakit akisina daha
yakin bir kar rakami iiretmek i¢in tasarlanmig alternatif bir artik gelir 6lciistidiir.
CVA ve EVA arasindaki en onemli fark, ikincisinin net amortisman olmasi,

birincisinin ise net olmamasidir (Young & O'Byrne, 2001, s. 439-440).

1.2.3. Finansal Tahmin Kavram

Finansal tahmin, piyasa katilimecilar1 igin gelecekteki faaliyetleri etkileme
konusunda 6nemli bir yetenege sahiptir. Dogru tahminler saglamak genellikle
piyasa katilimcilarinin maliyetler etrafindaki belirsizligi azaltmalarina, piyasa
egilimlerini belirlemelerine ve finansal arastirmalarda istatistiksel modellerle
siklikla elde edilebilen verimli planlar1 yonetmelerine yardimci olur. Bu tiir
modeller agiklayici veya tahmin edici olabilir ve nedensellik veya tahmin

acisindan teorileri degerlendirmeye ve gelistirmeye hizmet eder (Shmueli 2010).

Aciklayict modellerle karsilastirildiginda, tahmine dayali modeller baz1 ¢ekici
ozelliklere sahiptir (Shmueli ve Koppius 2011). Ilk olarak biiyiik, karmasik bir
veri kiimesindeki daha temel modeller ve iligkiler, tahmine dayali analiz

tarafindan yakalanabilir ve bu nedenle yeni nedensellik 6nerilebilir.

Tahmine dayali modeller, veri kiimesindeki asir1 sayidaki aykir1 degerlerden
kaynaklanan girisimi azaltabilir ve olusturulan modeli basitlestirebilir. Ayrica,
tahmine dayali modeller, yiiksek agiklama kabiliyetine sahip tahmin edicilerin
tahmin kabiliyetini degerlendirebilir ve tahmine dayali modeller ile daha dogru

tahminler saglanabilir.
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2. YAPAY ZEKA TEKNOLOJILERI iLE iLGiLi KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde yapay zekanin tanimi, tarihsel gelisimi ve kullanim alanlar1 iizerinde
durulduktan sonra yapay zeka teknolojileri agiklanarak makine 6grenmesi ile

zaman serisi tahmininin kavramsal ¢ercevesi verilmistir.

2.1. Yapay Zeka Kavramm

Yapay zeka, bilgisayar bilimi ve akilli makinelere dayali, ancak bir insanin
dogrudan miidahalesi olmadan insan zekasini simiile eden karmasik bir
kavramdir. Insanlarin diisiinme tarzlar1 ve yontemleri analiz edilerek kodlama ile
benzer yonergeler hazirlanip makineler veya yazilimlar araciligiyla farkh
senaryolarda kullanilmaktadir. Insan zekasina ait 6grenme, diisiinme, ¢ikarim

yapma gibi dzellikleri otonom olarak yapabilmesi yapay zekadan beklenmektedir.

2.1.1. Yapay Zekanin Tanimi

Tiirk Dil Kurumu sozliigiinde zeka, “insanin diisiinme, akil yiirlitme, objektif
gercekleri algilama, yargilama ve sonug ¢ikarma yeteneklerinin tamami” seklinde
tanimlanmaktadir. Tam olarak kesin tanimu iizerine fikir birligi olmasa da Iktisadi
Isbirligi ve Gelisme Teskilat1 (OECD) (2016) yapay zekayir “makinelerin ve
sistemlerin bilgi edinme ve uygulama ve akilli davranisi gergeklestirme yetenegi”
olarak ifade etmektedir. Amerikali bilim insani ve fiitiirist Ray Kurzweil'in (1992)
“insanlar tarafindan gergeklestirildiginde zeka gerektiren islevleri yerine getiren
makineler yaratma sanati” gseklindeki yapay zekd tanimi ise en yaygin

kullanilanidir.

Yapay zekad tanimlari, dort kategoride siniflandirilabilir (Russel ve Norving,

1995):

- Insan gibi diisiinen sistemler; zeki davramis tiim bilissel isleri
miizakereciyi kandiracak Olgiide insana benzer sekilde yerine

getirebilmektedir.
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- Insan gibi davranan sistemler; eger bir programm girdi ve ¢iktisi,
zamanlamasi insan davranigina uyuyor ise, bu programin insanca
oldugunu veya programin insan gibi diisiindiigli soylenir.

- Rasyonel diisiinen sistemler; yapay zekada mantiksal akimi savunanlar bu
tiir programlar aracilifi ile zeki sistemler gelistireceklerine inanmisglardir.

- Rasyonel davranan sistemler; yapay zekdnin Onerdigi davranislar

mantikliysa rasyonel davranan sistemlerden bahsedilir.

2.1.2. Yapay Zekanin Tarihsel Gelisimi

Yapay insan yapma hayalinin milattan 6nce Yunan mitolojilerine kadar
uzandigin1 bilinmektedir. Mantik biliminin kurucusu olarak bilinen Aristo (M.O.
384-322) mantiksal dnermeler ve bu dnermeleri kullanarak ¢ikarsama yapmanin
kurallarin1  belirlemistir. Giintimiiziin iki degerli (0-1) mantigin1 borglu
oldugumuz Aristo’nun mantik ilkeleri sayesinde sayisal bilgisayarlarin var

olabildigi sdyleyebilir (Y1ildiz, 2009).

Giliniimiizde anladigimiz anlamiyla bilgisayar programciliginin ve kodlamanin
temel izlegini olusturan “allgoritma” bir problemin ¢oziimiinde takip edilecek yol
anlamindadir ve Alan Turing’den ¢ok daha dnce 700°1ii yillarda yasayan bu alanin
onciisii olan Harezmi’nin isminin Latince yazilisidir (Ozkan, 2018). Mekanik
hareketlerden miihendislikte faydalanmayi1 igeren bir kitap olan Kitabiil Hiyel ilk
robotik ¢izimleri ve makine algoritmalarin1 bize sunmasiyla gene Miisliiman bir

alim olan Cezeri tarafindan yazilmstir.

Giliniimiiz bilgisayarlarinin yapay zeka konusundaki ilerlemelerin bir adimi olarak
diisiiniildiiglinde, bilgisayar ve yapay zeka teknolojisinin ortak bir gegmise sahip
oldugu goriliir. (Yildiz, 2009). Yapay zeka konusundaki gelismeler 17. Yiizyila
kadar uzanir. Blaise Pascal (1623-1662), vergi memuru olan babasinin bitmek
bilmeyen hesaplamalarini kolaylastirmak i¢in, daha 19 yasindayken, toplama ve
cikarma yapabilen “Pascaline” adli bir makine icat etmistir. Gottfried Wilelm
Leibniz (1646-1716) bu makineyi ¢arpma ve bolme de yapabilecek sekilde
gelistirmistir. Leibniz’in bilgisayar teknolojisine en biiylik katkisi, glinlimiiz
bilgisayar teknolojisinin temelini olusturan ikili sistemi (sadece 0 ve 1 kullanan

say1 sistemi) gelistirmesidir. Leibniz ve Pascal’in mekanik hesaplayicilar1 yapay
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zekda konusunda atilmig ilk somut adimlar olarak kabul edilebilir. Charles
Babbage (1791-1871) mekanik bir hesaplayiciyr 1832 yilinda tasarlamistir.
Yaklagik 25.000 parcadan olusan ve “Fark Makinesi (difference engine)” adin
verdigi bu hesaplayiciy1 tamamlayamayan Babbage, Analitik Makine (analytical
machine) adin1 verdigi ve delikli kartlarla programlanabilir bir yaprya sahip ikinci
bir makine tasarlamis ancak bu makineyi de tamamlayamamistir. Bu makinede
kullanilan tasarim, giinlimiiz bilgisayarlarinda da kullanilmaktadir. Bu makine
igin program yazan {inlii sair Lord Byron’un kizi Ada Lovelace tarihteki ilk
programct kabul edilir. George Boole (1815-1864) “ve”, “veya”, “degil”
mantiksal islevlerini gelistirmistir. Bu islevler bugiin bile mantiksal
hesaplamalarin temelini olusturmaktadir. Warren McCulloh ve Walter Pitts 1943
yilindaki ¢alismalarinda sinir hiicresini modellemislerdir. Bu ¢alisma ile yapay
sinir hiicrelerinden olusan bir agin her tiirlii fonksiyonu hesaplayabilecegini ve
yapay sinir hiicrelerinden olusan agin 6grenebilecegini iddia etmislerdir. 1943
yilinda yayinladiklar1 “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity” adli makale ise yapay zeka tarihinde doniim noktasi kabul edilmektedir.
Claude Shannon 1950 yilinda yazdig1 makalesinde satran¢ oynayan bir bilgisayari
ele almistir. O giiniin kosullarinda bu bilgisayarin bir saniyede 10120 hamleyi
analiz etmesi sonucunda ilk hamlesi i¢in 3x10106 y1l beklemek gerektigini tespit
etmis ve sezgisel yaklagimin geregini ortaya koymustur. Yapay zeka alanindaki
en {inlii makalelerden biri olan “Hesaplama makineleri ve zeka” Alan M. Turing
(2012) tarafindan 1950’de yazilmistir ve bugiin dahi giincelligini koruyan, bir
makinenin zeki olup olmadigini anlamaya c¢alisan bir test énermistir (Yildiz,
2009). Turing Testinde bilgisayar, insan ve sorgulayicit olmak iizere li¢ taraf
vardir. Sorularin ve yanitlarinin tuslar ve ekran vasitasiyla yapildigi bu oyunda,
cevaplar incelenerek, bu cevaplarin sahibinin makine mi yoksa insan mi1 oldugunu

anlamak hedeflenmektedir (Goksungur, 2008).

John McCarthy’i yapay zeka tarihinde 6nemli kilan, onciiliiglinde Dartmount
Kolejinde diizenlenen 1956 yilindaki toplantidir. Yapay zeka kavrami ilk kez
McCarthy’nin onerisi ile kullanilmaya baslanmistir. Toplantiya katilanlar genel
olarak paylasacak bir seylerin bulunmamasina ragmen Newell ve Simon kendi

hazirladiklar1 ve diisiinebildigini iddia ettikleri Logic Theorist adl1 ilk yapay zeka
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yazilimin1 sunmuslardir. Bir yapay zeka programlama dili olan LISP 1958 yilinda
McCharthy tarafindan gelistirilen yapay zeka programlama dilidir. McCharthy
ayni y1l bilinen en kapsamli yapay zeka 6rnegi olan Advice Taker adli sistemi
gelistirmistir. Yapay zeka konusunda 60 ve 70’11 yillar timitlerin bosa ¢iktiginin
goriildiigii bir dénem olmus, James Lighthill 1971 yilinda Ingiliz bilimsel
Arastirma Komisyonu raporunda yapay zeka adl1 bir bilim dalina gerek olmadigi
One sirilmiistir. 1965 yilinda Lotfi Zadeh bulanik mantik (Fuzzy Logic)
konusunda makalesini yaymlamistir. Daha sonra yapay zeka alaninda ¢ok 6nemli
bir adim olarak nitelenecek bu gelisme yillarca kimsenin dikkatini cekmeyecektir.
Uzman sistem olarak adlandirilan Dendral, Bruce Buchanan, Joshua Lederberg ve
Edward Feigenbaum’dan olusan ii¢ kisilik ekip tarafindan gelistirilmistir. Bu
sistem uzmanlig1 bilgisayar ortamina aktaran ilk yapay zeka sistemidir. Bu ekip
1976 yilinda acemi doktorlardan ¢ok daha basarili teshis yapabilen, bulasict kan
hastaliklarinin teshis edilmesi amaciyla MYCIN adli bir uzman sistem
gelistirmistir. Stanford Universitesi MYCIN nin kurallarini silerek igine yeni
kurallar ilave edip baska amaclar i¢inde kullanilabilir hale getirmistir. Uzman
sistem kabugu (expert system shell) olarak adlandirilmis ve hizli bir sekilde
uzman sistem gelistirmek icin tercih edilen bir yontem EMYCIN olacaktir.
Minsky ve Papert tarafindan tek sinir hiicresinden olusan yapay sinir aginin
performansinin farkli olmayacaginin ileri siiriilmesi yapay sinir ag1 konusundaki
girisimleri Oniinii kesen bir neden olmustur. 1975 yilinda John Holland dogal
secilim ve genetik bilgisini problem ¢6zme amaciyla bilgisayar ortamina
uyarlayarak genetik algoritma teknolojisini ortaya ¢ikarmistir. 80°li yillarda yapay
sinir ag1 yazilimlarimin ihtiyag¢ duydugu donanim PC’ler araciligr ile

yayginlagmasina zemin hazirlamistir (Y1ldiz, 2009).

1997 yilinda IBM’in gelistirdigi bir bilgisayar olan Deep Blue, Rus satrang ustasi
Garry Kasparov’u maglup etmistir. 2011 yilinda, yine IBM tarafindan iiretilen
bilgisayar ‘’Watson’’, bir soru cevap yarisma programi olan ‘’Jeopardy’’yi
sampiyonlar Brad Rutter ve Ken Jennings’i yenerek kazanmistir. Gene bu yil,
konusan bilgisayar “’chatbot’’ Turing testinde, bilirkisileri kendisinin gergek bir
insan olduguna inandirmay1 bagsarmistir (Durakcan, 2015). Hong Kong merkezli

bir sirket olan Hanson Robotics tarafindan 2017°de yapilan insansi bir robot olan
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“Sophia”, muzipge giiliimseyebildigi, goz kapaklarini sildigi, sarki sdyleyebildigi
ve fikra anlatabildigi i¢in insana ¢ok benzemektedir (Bahishti, 2017). Imam ve
Cleland (2020) beynin koku almak i¢in kullandig1 beyin aktivitelerini belirleyerek
memeli koku sogant mimarisine dayanan ve Intel Loihi néromorfik sistemi
tizerinde uygulanan, koku 6rneklerinin hizli ¢evrimigi 6grenimi ve tanimlanmasi
icin bir sinirsel algoritma gelistirdiklerini agiklamislardir. Gelecekte, bu tiir
noromorfik ¢iplere sahip robotlar tehlikeli maddeleri izlemek, tespit etmek veya
fabrikalarda kalite kontrolii yapmak i¢in kullanilabilir. Robotlar, farkli
senaryolarda kokuyu takip ederek tehlikeli maddeleri tanimlamak igin
kullanilabilir. Son olarak Google car ve Tesla gibi kendi kendine siiriis yapan

araclar trafikte goriilmeye baslamistir.

2.1.3. Yapay Zekanin Kullanim Alanlari

Ozellikle son on yilda yapay zekdnin kullamldigi alanlar giderek artis
gostermektedir. Burada pek ¢ok kullanim alanindan en ¢ok 6ne ¢ikan birkag¢ alan

uzerinde durulacaktir.

Akallt Sehirler: Basta Cin’in pek ¢ok sehri olmak {izere bir¢ok sehir su anda akilli
sehir ad1 altinda gelistirilmektedir. Akilli bir teknoloji ne kadar devrimci olursa,
onu biitiinlestiren sehrin doniistimii de o kadar biiyiik olmaktadir. Bugiin, 6rnegin
kendi kendini siiren arabalar, robotlar ve kentsel altyapt yonetiminin otonom
platformlar1 seklindeki yapay zekd inovasyonu, akilli sehri biiylik 6l¢iide
bilinmeyen bir kentsel yaratiga doniismeye zorlamaktadir (Batty, 2018; Allam ve
Dhunny, 2019). Muhtemelen tarihte ilk kez, yapay olarak akilli kentsel
teknolojiler, kentsel hizmetlerin yonetimini insanlarin elinden almakta ve sehri
ozerk bir sekilde isletmektedir. Yapay zekd artik kentsel hizmetlerin
saglanmasinin ve kentsel altyapinin bakiminin 6tesine gegmektedir. Yapay zeka,
kentsel yonetisim ve planlama alanlarina girerek karar verici ve politika yapicilar

haline gelmektedir (Zhang vd., 2019).

Bankacilik ve Finansal Hizmetler: Miisteri ve islem verileri, bankalarin ve sigorta
sirketlerinin siirekli olarak topladigi, siraladigi, isledigi ve baglanti kurdugu ana
kaynak oldugundan, finansal hizmetler endiistrisi yapay zeka i¢in biiylik bir

potansiyel gostermektedir (Groot, 2017). Pek cok banka ve finans sirketlerinin
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genellikle mobil uygulamalarinda veya sosyal medyada yapay zekali sohbet

robotlar1 veya robo-danigsmanlarini hizmete sundugu goriilmektedir.

Egitim: 30 yil1 agkin bir siiredir kurulan egitimde yapay zeka alani ile (O'Shea &
Self, 1986), egitimde yapay zeka uygulamalari, yapay zekadaki hizli gelismelerle
birlikte son yillarda hem bilgisayar bilimi hem de egitim alanlarindan
aragtirmacilarin ilgisini artirmigtir. Yapay zekay1 egitimde kullanmak, iiretken
ogrenme etkinlikleri tasarlamak ve daha iyi teknolojiyle gelistirilmis 6grenme
uygulamalar1 veya ortamlar1 gelistirmek icin yeni firsatlar yaratmistir. Bununla
birlikte hem bilgisayar hem de egitim alanlarindan ¢ogu arastirmaci ve uygulayici
icin 1ilgili faaliyetleri veya sistemleri uygulamak bir zorluk olmaya devam
etmektedir (Kay, 2012). Ciinkii akill1 6gretim sistemleri ve uyarlanabilir 6grenme
sistemleri gelistirmenin zorluklar1 sadece bilgisayar programlama becerileri degil,

ayni zamanda insan uzmanlarin zekasini simiile etme teknikleridir.

Eglence: Oyun oynama kiiltiiriiniin, insanin fiziksel, sosyal aktiviteden uzak
kaldiginda bir rahatlama yeri oldugu kanitlanmistir (Dyer-Witheford & de Peuter,
2021). Teknolojinin ve iletisim sistemlerinin kullanilabilirliginin gelismesiyle
birlikte, yapay zeka alaninda oyunlarda tasarim ve arastirmalar da hiz kazanmistir
(Yannakakis & Togelius, 2018). Oyunlarin yapay zeka test yatagi olarak
kullanilmasmin temel nedeni, ucuz, kolay tekrarlanabilir ve kontrol edilebilir
olmasmin yani sira eglenceli bir ortam olmasidir (Risi & Preuss, 2020).
Gelecekteki yapay zeka arastirma cabalari, psikolojik calisma ve duyussal
bilimlerle baglantili olarak bilgi ve hesaplama arasinda koprii kurmak i¢in

multidisipliner bir bakis agisiyla eglence olusturmaya devam edecektir.

E-ticaret: E-ticaretteki yapay zekanin ana gorevi, yaratici diizenlemeleri ve
miisteri karsilagmalarin1 yonlendirmektir. E-ticarette yapay zekanin bazi ana
kullanim o&rnekleri; o6zellestirilmis aligveris, iirlin teklifleri ve stok yonetimi
bolgesindedir. Ayrica yapay zeka, firmalarin E-ticaret alanindaki yapay zeka

beklentilerini etkilemesine yardimei olabilir (Areigat ve vd., 2021).

Havacilik: Yapay zeka teknolojilerinin havacilik alaninda kullanildig1 yerler;
miirettebat tarafindan, 6zellikle kritik durumlarda, ¢ok sayida dikkate alinmasi
gereken operasyonel kararlar i¢in destek faktorler, akilli miirettebat araytizii, hava
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trafik bilgilerinin toplanmasi, islenmesi ve analizi ve hava trafik kontrol
sistemlerinde uygulanmasi, ger¢ek ucak akislarina maksimum diizeyde
uyarlanmis hava sahasi yapisinin optimizasyonu, havaalani bdlgesindeki
ucaklarin ugus rotalarimin optimizasyonu, ugak ve insansiz hava sistemleri
arasindaki carpigmalar tespit etmek ve Onlemek igin araclarin gelistirilmesi,
havadaki bilesenlerin ve diizeneklerin teshisi, savas gorevlerini ¢dzme vb. olarak

Ozetlenebilir (Kulida & Lebedev, 2020).

Hukuk: Bugiin avukatlar, son derece soyut olandan rutin ve mekanik olana kadar
uzanan bir dizi gérev yapmaktadir. Giinlimiiziin yapay zekasinin, kullanabilecegi
bir temel yap1 veya model varsa, yasal bir gorevi otomatiklestirme olasilig1 cok
daha yiiksektir. Amerika’da yargiglarin cezai saniklar i¢in hiikiim verme veya
kefalet kararlar1 vermede yapay zeka sistemlerinden yararlandiklar1 bilinmektedir.
Ornegin bir yargig, yargilanmak iizere bir sanig1 kefaletle serbest birakmaya karar
verirken, genellikle sanigin kagma veya yeniden sug isleme tehlikesine iligkin bir
risk degerlendirmesi yapmak zorundadir. Giiniimiizde hakimler, sanigin yeniden
su¢ isleme riskini 6lgmeye ¢alisan bir puan saglamak icin yapay zeka kullanan
yazilim sistemlerini giderek daha fazla kullanmaktadir. Bu sistemler genellikle
geemis sug verilerini kullanan ve yargic oniinde sanik hakkinda bir tahminde
bulunmak i¢in tahminde bulunmaya calisgan makine 6grenimi algoritmalarini
kullanmaktadir. Hakim, bu otomatik risk degerlendirme puanlarina bagli olmasa

da genellikle hakimin kararlarinda etkilidir (Kehl & Kessler, 2017).

Mubhasebe: Bu alandaki yapay zekd uygulamalarinin ge¢misi 1980'lere kadar
izlenebilmektedir Akademisyenler ve uygulayicilar tarafindan denetim, finansal
muhasebe, kisisel finansal planlama, vergilendirme ve yonetim muhasebesi
alanlarinda yapay zeka uygulamasi iizerine kapsamli arastirmalar yapilmistir.
Muhasebe disiplininde uzman sistemlerin gelistirilmesi ve kullanimi1 muhtemelen
en c¢ok caligilan alandir (Baldwin, Brown & Trinkle, 2006). Uzman sistemler,
insan uzmanlarin davranis ve uzmanligin1 kopyalamaya ¢alisan, insan bilgi ve
deneyimini depolayarak kurallara doniistiirmeye c¢alisan ve bdylece muhasebe
problemlerini ¢ézmeye calisan ve bazi muhasebe gorevlerini yerine getirmeye
calisan yazilim programlart olarak kabul edilmektedir (Sutton ve vd. 2016).

Muhasebecilerin makine 6grenimi ve veri analitigi konusundaki yetkinlikleri,
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diger calisanlara karmasik modelleri anlamada ve verilerin dogru anlamini
tiiretmede destek saglayabilecekleri i¢in giderek daha degerli olacaktir ICAEW,
2017).

Miisteri Iliskileri: Gérevi belirlenmis bir personele tasimak adma iletisim ve
misteri hizmetleri i¢in bir ara¢ olarak yapay zekanin kullanilmasi giderek
yayginlagsmaktadir. Sistemin otomatik problem ¢6zme diyaloglar1 sagladigi ve
gelen ¢agrilar icin uygun bir yonlendirme siireci kullandig1 gelismis yonlendirme
semalarinin kullanilmasini saglar. Yonlendirme siireci, otomatik sistemin sorunu
¢ozme olasiligini ve ayrica miisterinin manuel iletisim kutusuna ulagmasi i¢in
beklenen bir bekleme siiresini belirmektedir. Yonlendirme islemi, aramanin nasil

yonlendirilecegini belirlemek i¢in bu bilgiyi kullanir (Joseph ve vd., 2004).

Siber Giivenlik: Siber giivenlik, sistemlerin tehdit ve zafiyetlerden korunmasini
saglamak ve kullanicilara dogru hizmetleri verimli bir sekilde sunmak i¢in cesitli
onlem, yontem ve araglarin kullanilmasi anlamina gelir. Siber giivenligin amaci,
tehditleri miimkiin oldugunca korumak, kaza dncesi tespit, kazada miidahale ve
kaza sonrasi kurtarma gerekliliklerini zamaninda ve etkin bir sekilde yerine
getirmektir Yapay zekanin siber giivenlik alaninda kullanilmasi en yaygin olarak
su uygulamalarda goriilmektedir: Kullanict erisim dogrulamasi, ag durumu
farkindaligi, tehlikeli davranig izleme ve anormal trafik tanimlamasi (Zhang vd.,

2021).

Tip: Yapay zeka teknolojileri tip alaninda, daha erken teshis ve teshis yoluyla
hasta bakiminin iyilestirilmesine, is akiginin iyilestirilmesine, boylelikle tibbi
hatalarin azaltilarak tibbi maliyetlerin ve o6liim oranlarmin diisliriilmesine
dontisecektir ancak tip alaninda yapay zeka kullanimi son eylemin insanlarda
oldugu bir karar destek sistemi olarak kalmalidir (Mintz & Brodie, 2019).
Bununla beraber, yapay zekanin ¢ok sayida calismada insanlardan daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. 2018'de Cin'in Pekin kentinde, BioMind adli
bir yapay zeka yazilimi, beyin tiimorlerini teshis etme ve beyin hematomlarinin
genislemesini tahmin etme konusunda Cin'deki en iyi 15 doktorla kars1 karsiya
gelmistir. Iki tur rekabette BioMind, her seferinde doktorlardan daha iyi
performans gostermistir (Elahi, 2020).
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Turizm: Seyahat ile ilgili karar verme siirecinin karmagiklig1 diistintildiigtinde
turizm ve akilli sistemler miikemmel uyum saglamaktadir. Yapay zeka ile
kullanicilarin ihtiyaglar1 hakkinda bilgi toplayip isleyerek, karar verme siirecini
kolaylastirip turistlerin bilgi aramasin oldukga katkida bulunabilirler. Buna gore,
yapay zekd turizm endiistrisinin c¢esitli boliimlerinde bir dereceye kadar

benimsenmistir (Murphy vd. 2017).

Ulasim: Ulasimda yapay zeka uygulamalar c¢esitli sekillerde gelistirilmekte ve
uygulanmaktadir. Bunlar arasinda, yapay zekanin kurumsal karar verme,
planlama ve yonetmede kullanimi en yaygin olanidir. Smirli yol arzi ile stirekli
artan talep sorununun iistesinden gelmek i¢in 6nemlidir. Yapay zekanin bu sekilde
kullanimi; trafik hacmini, trafik kosullarini ve olaylar1 daha iyi tahmin etmeyi
amaclayan dogru tahmin ve algilama modellerinin daha iyi kullanimini igerir.
Toplu tasimay:1 1iyilestirmeyi amaglayan yapay zekd uygulamalari da
tartisilmaktadir. Bunun nedeni, toplu tasimanin siirdiiriilebilir bir hareketlilik
modu olarak goriilmesidir. Ulasimda gelecek vaat eden diger bir yapay zeka
uygulamasi ise otoyollardaki kaza sayisin1 azaltarak verimliligi arttirmay1

amaglayan baglantili ve otonom araglardir (Abduljabbar ve vd., 2019).

2.2. Yapay Zeka Teknolojileri

Insan zekasinin degisik sekilleri ve boyutlari; yapay sinir aglari, uzman sistemler,
genetik algoritma, bulanik mantik ve melez teknolojiler gibi farkl yapay zeka

teknolojileri tarafindan taklit edilebilmektedir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglan

Beynin en kiigiikk 6gesi olan sinir hiicreleri bir araya gelerek olusturduklari
gruplarla bilgileri islerler. Olusturduklar1 gruplara neural ag veya sinir ag1 adi
verilir. Yapay sinir ag1, sinir agini bilgisayar ortaminda taklit eden bilgi isleme
teknolojisidir (Yildiz, 2009). Birbirine paralel ve dagilmis sekilde calisan, basit
islemci noéronlardan olusan, 6grendigi bilgiyi depolayan, bilgiyi kullanabilmesi
icin egitilmis, 1yi tasarlanmis, yogun islemler siirdiiren bir islemcidir (Haykin,

1999; Rojas, 1996).
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Yapay sinir hiicrelerinin, insan beyin hiicrelerinde oldugu gibi 6lme ihtimali
bulunmadigindan, bilgilerin kaybolma ya da silinme riski yoktur (Cakir, 2019,
s.7).

Bir yapay sinir ag1 hiicresinde; girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikislardan olusan bes boliim vardir (Kaftan, 2010).

Yapay sinir ag1 modeli Sekil 1°de gosterilmistir.

X3

Girdi Katmam Gizli Katman Cikti Katmam

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bir yapay sinir agi; girdi katmani, gizli katman ve ¢iktt katmani olmak {iizere
katmanlardan olusur. Bir yapay sinir aginin ka¢ katmandan olustugu
sdylendiginde, gizli katman sayilar1 kastedilmektedir. Ornek olarak 2 katmanli bir
ag, 2 gizli katman ile girdi ve ¢ikti katmanlarin1 da kapsayan bir ag1 ifade
etmektedir. Baz1 aragtirmacilar katman sayisina gizli katmanlarla birlikte girdi ve
ciktt katmanlarini da ekleyerek toplam katman sayisini ifade etmektedirler

(Yildiz, 2009).

Katmanlarin ve hiicrelerin dizilisi, baglant:1 sekilleri yapay sinir aginin mimarisini
olusturmaktadir. Baslica mimari tiirleri ileri ve geri beslemeli aglardir (Sagiroglu

vd. 2003).
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fleri Beslemeli Aglar: Girdilerin disaridan ya da bir dnceki sinir hiicresinden
alindigy, sinir hiicresi ¢iktilarinin bir sonraki hiicreye veya disariya verildigi, islem
elemanlarinin art arda siralandigi aglardir. Bu tiir mimarilerde agin ciktisi, aga

giren girdilere baghdir.

Geri Beslemeli Aglar: Ciktilarin daha gerilerdeki veya ayni katmandaki islem
elemanlarina girdi olarak verildigi aglardir. Bazi durumlarda ciktilar, islem

elemaninin kendisine de gecikmeli sekilde girdi olarak verilir.

Ogrenme algoritmalar1 belli bir mimariye bagl olarak gelistirildikleri i¢in mimari
se¢iminde temel belirleyicidir. Ogrenme algoritmasi secildiginde kullanilacak
mimari de belirlenmis olur. Problemin karmagikligi da mimari belirlenmesinde
onemli bir konudur. Katman sayisi1 arttik¢a agin problem ¢ézme yetenegi de artar.
Sinir hiicrelerinin sayis1 gereginden fazla olursa ag, genellemeye ulasamama ve
verileri ezberleme sorunu ile karsilasir. Bu sebepten katman sayist ve sinir

hiicreleri say1s1 uygun sekilde secilmelidir (Elmas, 2003).

Yapay sinir agmin 6grenmesini ve istenen ¢iktilar1 vermesini saglayan yapi
ogrenme algoritmasidir. Ogrenme algoritmasi ile istenen ciktilar elde edilince

ogrenme gerceklesmis olur (Yildiz, 2009).

Yapay sinir aginda 6grenme siireci Sekil 2°de gosterilmistir.

N

Yapay Sinir Ag1 Hatanin Hesaplanmasi

Girdi ve Ciktilarin Yapay Sinir

Karsilastirilmasi Parametrelerinin
Diizeltilmesi

Sekil 2. Yapay Sinir Aginda Ogrenme Siireci
Kaynak: Rojas, 1996, s. 77
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Literatiirdeki c¢aligmalara bakildiginda finansal analizde en yaygin olarak
kullanilan yapay zeka teknolojisinin yapay sinir aglart oldugu goriilmektedir.
Finansal yatirim karar destek sistemi olusturmak i¢in yapay sinir agi ile yapilmis
bir karar destek araci olusturma ¢alismasinda Lam (2004), temel ve teknik analiz
verilerini kullanarak hisse senetlerinin finansal performanslarini tahmin etmistir.
Terzi ve Kiymetli Sen (2015), yapay sinir ag1 modelini finansal tablo hilelerinin

tespitinde kullanmiglardir.

2.2.2. Uzman Sistemler

Karar teorisinin en belirgin etkiye sahip oldugu yapay zeka alani, tanisal uzman
sistemlerdir. Bunun nedeni biiyiik 6l¢iide, uzman sistemlerin genellikle belirsizlik
altinda karar verme ve ¢ikarimla ilgilenmesinden kaynaklanmaktadir. Yeni uzman
sistem paradigmasinin 6nemli bir 6zelligi, tiretim kurali mimarisinin gercek diinya
teshisine uygulanmasidir (Horvitz, Breese and Henrion, 1988). Uzman sistemler
altinda varsayimla muhakeme, bulanik mantik, ontolojik siniflandirma gibi bir¢cok

teknik gelistirilmistir (Giarratano, 2004).

Giinlimiizde uzmanlik alanlari, daha alt uzmanlik alanlarina boliinerek siirekli
olarak derinlesmekte ve daralmaktadir. Bu boliinme stirekli olarak artan bilgi ile
bas edebilmenin kaginilmaz sonucudur. Yiizlerce yil 6nce bir bilim insani tip, fen
bilimleri, edebiyat, din gibi farkli alanlarda uzman sayilirken, sonralar1 bilim
insanlan fizik, kimya, biyoloji gibi alt uzmanlik dallarina ayrilmistir. Ancak
uzmanlagsma alami daraldik¢a o konudaki uzman sayisi da azalmaktadir. Bu
uzmanliklar uzun siireli egitim ve deneyimle elde edilmektedir. Bu durum ytiksek
maliyetleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bir uzman ancak baska bir uzman tarafindan
yetistirilmektedir. Ancak bir uzman ne kadar istese de uzmanlhigini biitiiniiyle
baskalarina aktaramaz. Ne kadar uzman olunursa olunsun 6zel yagam, is yagamini
etkileyebilir. Insan tabiatindan kaynaklanan sebeplerle belli bir yastan sonra
verimliliklerini kaybetmekte, emekli olarak is yasamindan ¢ekilmekte ve sonra da
bu uzmanliklarini topraga gotiirmektedirler. Yasanan bu sorunlar uzmanlarin bilgi

ve deneyimini sayisallagtirma gerekliligini ortaya ¢ikarmistir (Y1ildiz, 2009).

Bir uzman sistem, normalde insan uzmanlhigi gerektiren 6zel bir alandaki sorunlari

¢ozmek i¢in kodlanmis bilgiyi manipiile eden bir dizi programdir. Bir uzman
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sistem bilgisi, uzman kaynaklardan elde edilir ve sistemin ¢ikarim veya
muhakeme siireglerinde kullanmasi i¢in uygun bir bi¢imde kodlanir. Uzman
bilgisi, uzmanlardan veya metinler, dergi makaleleri ve veri tabanlar1 gibi diger
uzmanlik kaynaklarindan edinilmelidir. Yeterli sayida uzman bilgisi elde
edildikten sonra, bir sekilde kodlanmali, bir veri tabanina yiiklenmeli, daha sonra
test edilmeli ve sistemin dmrii boyunca siirekli olarak gelistirilmelidir (Patterson,

1990).

Uzman Sistem genel yapisi kullanici, sonug c¢ikarim mekanizmasit ve bilgi
tabanindan olusur (Sekil 3).

KULLANICI

KULLANICI ARA BiRiMi

KULLANICI
KURAL GIiRisi SONUC

'

[ CIKARIM MEKANIiZMASI ]

KULLANICI
VERI GIRISI

[KURAL TABANI 1 [ VERI TABANI }

BiLGi TABANI

Sekil 3. Uzman Sistemlerin Temel Bilesenleri

Kaynak: Erdi vd., 2018, s. 294

Cokg¢a bilinen uzman sistemlerden bazilar1 ve calisma alanlar1 Tablo 2’de

gosterilmistir (Giarratano ve Riley, 1998):

Tablo 2. Uzman Sistemler ve Calisma Alanlari

Uzman Sistem Calisma Alani
Crysalis Proteinlerin 3 boyutlu yapisinin analizi
Dendral Molekiiler yapilarin analizi
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Cloner Yeni biyolojik molekiillerin tasarimi
Molgen Gen klonlama deneylerinin tasarimi

Ace Telefon aglarindaki arizalarin tespiti
Palladio VLSI devrelerinin tasarimi ve testi

Cadhelp Bilgisayar destekli tasarim

Sophie Devre arizalarinin tespiti

Puff Lenf hastaliklarinin teshisi

Mycin Bakteriyel enfeksiyonlarin teshisi ve tedavisi
Al7Coag Kan hastaliklarmin teshisi

Ar/Rheum Romatoid hastaliklarinin teshisi

Reactor Reaktor kazalarinin tespiti ve tamiri

Delta GE lokomotiflerinin ariza tespiti ve tamiri
Xcon Dec bilgisayarlarinin yapilandirilmasi

Xsel Dec bilgisayarlari i¢in siparig yapilandirmasi

Kurallar, iki boliimden olusur. “Eger....,” seklindeki ilk boliim 6nciil (kosul, sart)
olarak kabul edilir ve bu ifadenin dogrulugu-yanlishg arastirilir. Ikinci béliim
“ise.....” seklindedir ve bu boliime hiikiim adi verilir. Birinci bdliimiin dogru
olmast durumunda ikinci boliimde yer alan ifadeye hiikmedilir, 6nciiliin yanlig

oldugu durumda hiikiim kismi atlanir (Yildiz ve Gedik,2004).
Ornegin;

Eger oda sicakl1i§1>32° C ise klimay1 ¢alistir.

Eger oda sicakligr> 32° C ve saat 9:00 ise klimay1 caligtir
Onciil Hiikiim

Sekil 4. Birden fazla 6nermenin “ve” baglaci ile baglanmasi

Literatiirde muhasebe alaninda uzman sistemler ile yapay zekanin kullanimai ile
ilgili calismalar 30 y1l 6ncesine kadar dayanmaktadir (Bailey ve arkadaslari, 1987;
Borthick ve West, 1987; O’Leary, 1987). Sutton vd., (2016) de yapay zekanin
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muhasebede kullanimiyla ilgili calismalarin 90’11 yillarda durgunluga ugramakla

birlikte son 30 yildir istikrarli bir sekilde artarak devam ettigini belirtmislerdir.

Yapay zeka teknolojilerinden uzman sistemler daha ¢ok vergi ve denetim alaninda
kullanilmistir. Malone’ye (1993) gore Amerikan vergi sistemi, uzman sistemler
icin uygun bir platform sunmaktadir. Finansal muhasebe alan1 da bir¢ok standart
ve diizenlemeler icerdiginden gelir ve giderin tanimlanmasi, 6zellikli durumlarin
kaydedilmesi gibi durumlarda uzman sistemlerden yararlanilabilir. Moynihan vd.
(2006) yaptiklar1 calismada finansal oran analizi i¢in bir prototip uzman sistem

gelistirmislerdir.

2.2.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritma rastlantisaldir dolayisiyla ne kadar giivenilir oldugu
sorgulanabilir. Bu algoritmay1 gilivenilir yapan ve verilen bir problem i¢in global
optimumu tahmin edebilen sey, her nesilde en iyi ¢éziimleri koruma ve bunlari
diger ¢oziimleri gelistirmek i¢in kullanma siirecidir. Bu sekilde, tiim niifus

nesilden nesile daha iyi hale gelir (Mirjalili, 2019).

Genetik Algoritma akis semast Sekil 5’te gosterilmistir.

| HAZIRLIK |

2N >l

| HESAPLAMA |

- KARAR
Iterasyon = 1.000

| DUR

SECIM (turnuva)

U

CAPRAZLAMA

1

| MUTASYON |

¢ 5 herasyon = iterasyon +1

\r

Sekil 5. Genetik Algoritma Akis Semasi
Kaynak: (Aktiirk, 2018, s. 108)
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Verilerden 6grenerek model gelistiren bir teknik olan genetik algoritmanin iflas
tahmininde ilk kullanim ¢aligmalarindan biri Varetto (1998) tarafindan yapilan
arastirmadir. Genetik algoritmayla 6nce bir dogrusal fonksiyon gelistirmis, sonra
da tekrar genetik algoritma kullanarak bir kural listesi olusturmustur. Quintana
vd. (2005) yaptiklar1 ¢aligmada genetik algoritma teknolojisi ile ilk getirisi yiiksek

hisse senetlerini se¢mek i¢in kural tabanli bir arag gelistirmislerdir.

2.2.4. Bulamik Mantik

Klasik mantik yaklagiminda onermeler ve ¢ikarsamalar dogru ya da yanlis olmak
iizere sadece iki deger alabilir. Ugiincii durumun imkansizlig1 olarak adlandirilan
bu kurala gére kismen dogru ya da kismen yanlis miimkiin degildir. Hava ya
soguktur ya da degildir. Bu mantikta gri renge yer yoktur ve iki degerli mantik

olarak bilinir (Yildiz, 2009).

Klasik mantik pek ¢ok olay ve durumda yetersiz kalmaktadir. Havanin sicak olup

2

olmadig1 soruldugunda “evet sicak” cevabmnin yanmi sira “ilik”, “serin”, “cok
sicak”, “biraz sicak” gibi cevaplar da verilebilir. Onermelerin dogru veya yanlis
haricinde de deger alabilecegi varsayimi tizerine kurulan ¢ok degerli mantigin bir

tiiri bulanik mantiktir (Y1ildiz, 2009).

Mantik sistemleri klasik, ¢ok degerli ve bulanik mantik olmak iizere Tablo 3’te

gosterilmistir.

Tablo 3. Mantik Sistemleri

Klasik Mantik Cok Degerli Mantik Bulanik Mantik

Gergek iki durumdan ibarettir. | Gergek  ¢ok  degerlidir. | Tiim durumlar derecelendirilir.

Her durum dogru- yanlig, | Hemen hemen tim

evet-hayir, kisa-uzun olarak | kavramlar iki degerlidir. Kisa, ¢ok kisa, uzun, ¢ok uzun.
iki deger alir, ara dereceler

yoktur.

Kaynak: Zadeh, 2006, s.17.

Bulanik mantigin temel 6zelligi derecelendirme ve gruplara ayirmadir. Bulanik
mantikta tiim elemanlarin, kiimeye aitlikleri az ya da c¢ok degerde

derecelendirilmektedir. Degiskenlerin hepsi parga haline getirilebilir ve bu
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pargalar benzerlik, yakinlik veya iglevsellik ile birlikte ¢izilen bir degerler y1gin1

olarak ifade edilebilmektedir (Zadeh, 2006).

Bulanik mantikta bir 6nerme kismen dogru veya kismen yanlis olabilir,
onermenin dogruluk derecesi 0-1 arasinda bir deger alir. Bulanik mantik sézel
degiskenleri sayisal degere ya da degerlere doniistiirerek cebirsel islem
yapilabilmesine yardimci olur. Uggen, yamuk, can, sigmoid, pi iiyelik
fonksiyonlarindan sozel degiskenleri ifade etmek i¢in faydalanilabilir (Yildiz,

2009).

Bulanik mantikla ¢alismanin avantajlari su sekilde siralanabilir (Mathworks,

2000):

Esnektir,
- Belirsizlik iceren verilerle calisabilir,

- Dogal dile yakinlig1 sebebiyle uzman goriislerinin bilgisayar ortamina

aktarilmasinda kolaylik saglar,
- Geleneksel yontemlerle ¢alisilabilir,

- Elde edilen sonuclar, sonuglara nasil ulasildigi izlenebilir ve kontrol

edilebilir,
- Dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiine imkan saglar,

- Ik, serin, biraz gibi sozel ifadeler i¢in degerler hesaplanip, bunlarla

cebirsel islemler yapilabilir.

Tablo 4’te klasik ve bulanik mantikta iglegler gdsterilmistir.

Tablo 4. Klasik ve Bulamik Mantikta islecler

Klasik mantikta mantiksal isle¢ Bulanik mantikta mantiksal igleg
Ve (A, B) Min (A, B)
Veya (A, B) Max (A, B)
(Ay 1-A

Kaynak: (Yildiz, 2009)
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Finansal analizde bulanik mantik teknigiyle ilgili Tarrazo ve Gutierrez’in (2000)
yaptig1 caligma finansal planlamada basitlestirilmis bir formiilii bulanik sayilarla
yeniden olusturup ¢6ziimiinli ele almay1 igerir. Tiryaki ve Ahlatgioglu (2005)
bulantk mantikla portfdy olusturma konusunda IMKB’de islem goren hisse

senetleri {izerine bir ¢aligma yapmiglardir.

2.2.5. Melez Teknolojiler

Bulanik uzman sistem, bulanik yapay sinir aglari, genetik yapay sinir aglar1 gibi
tekniklerin Ustlin Ozellikleri alinarak yapilan melez model ¢aligmalar1 da
bulunmaktadir. Melez teknolojilerde sistem modelleri su sekilde siniflandirilir

(Abraham ve Nath, 2000):

Bagimsiz mimari: Bu mimari hicbir sekilde etkilesime girmeyen bagimsiz
yazilim bilesenlerinden olusur. Bagimsiz sistemler gelistirmenin birka¢ amaci
olabilir. Ilk olarak, belirli bir uygulamaya referansla farkli tekniklerin problem
¢ozme yeteneklerini karsilastirmanin dogrudan yollarini saglarlar. Paralel bir
ortamda farkli tekniklerin c¢alistirllmasi, entegrasyonun kolayca tahmin
edilmesine izin verir. Bagimsiz modeller genellikle hizl1 bir baglangic prototipi
gelistirmek icin kullanilirken, daha fazla zaman alan bir uygulama gelistirilir.
Sekil 6 yapay sinir agi, bulanik mantik ve uzman sistemin ayr1 ayr1 kullanildigi

bagimsiz bir sistemi gostermektedir.

Yapay
Sinir Ag1 Bulanik Uzman

Mantik Sistem

Sekil 6. Bagimsiz Mimari

Bagimsiz mimarinin avantajlarindan bazilari, ticari olarak mevcut yazilim
paketlerini kullanarak basitlik ve gelistirme kolayligidir. Ote yandan, tek basina
teknikler aktarilamaz ve higbiri diger teknigin zayifligin1 destekleyemez.
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Doniisiimsel melez mimari: Bu mimaride sistem, bir sistem tiirii olarak baslar ve
digeri olarak sona erer. Hangi teknigin gelistirme i¢in ve hangilerinin teslimat i¢in
kullanildiginin ~ belirlenmesi, teknigin sundugu arzu edilen &zelliklere
dayanmaktadir. Uzman Sistemler ve YSA'lar faydali doniisiim modelleridir.
Cesitli sekillerde ya uzman sistem sorunu yeterince ¢ézemez ya da yapay sinir
agmin hizi, uyarlanabilirligi ve saglamligir gereklidir. Uzman sistemden gelen
bilgi, YSA i¢in baslangi¢ kosullarin1 ve egitim setini ayarlamak i¢in kullanilir.
Sekil 7, bir doniisiimsel hibrit modda bir YSA ve uzman sistem arasindaki

etkilesimi gostermektedir.

Yapay Sinir Ag1 Uzman Sistem

Sekil 7. Doniisiimsel Melez Mimari

Doniisiimsel hibrit modeller genellikle hizli bir sekilde gelistirilir ve yalnizca bir
sistemde bakim gerektirir. Modeller ¢evreye uygun olarak gelistirilebilir ve bir¢cok
operasyonel fayda sunar ancak olduk¢a siirlidir. Gelistirilen modellerin ¢ogu
sadece uygulamaya yoneliktir. Farkli bir uygulama i¢in tamamen yeni bir

gelistirme calismasi gerekebilir.

Hiyerarsik melez mimari: Bu mimari, her katmanla farkli bir islevsellik
iligkilendirerek hiyerarsik bir tarzda insa edilmistir. Modelin genel isleyisi, tiim
katmanlarin dogru calismasina bagli olacaktir. Sekil 7, bir YSA, Genetik
Algoritma ve Uzman sistemi i¢eren hiyerarsik bir hibrit mimariyi géstermektedir.
YSA, topolojisini optimize etmek i¢in bir GA kullanir ve ¢ikt1 dogrudan bir uzman
sisteme beslenerek istenen ¢iktiyr olusturur. Katmanlardan birindeki olasi hata,

istenen ¢iktiy1 dogrudan etkileyecektir.

L Genetik
Yapay Sinir Ag1 ¢ [ Algoritma }

[ Uzman Sistem ]

Sekil 8. Hiyerarsik Melez Mimari
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Kaynasmis melez mimari: Kaynagmis mimariler, biitiinlesmis akilli sistemlerin
ilk gergek bicimidir. Bu modeller, farkli teknikleri tek bir hesaplama modelinde
birlestiren sistemleri igerirler. Veri yapilarini ve bilgi temsillerini paylasirlar.
YSA ve bulanik mantik kullanimi bu alanda kullanilan baslica bilesenlerdir. Bu
yaklasimlarin ortak noktasi, genellikle ¢ok katmanli bulanik kural tabanli
degerlendirme semasinda kullanilan ag benzeri mimarileridir. ANFIS en yaygin
olarak kullanilan kaynasmis melez mimarilerden biridir. Bu mimari saglamlik,

performans iyilesmesi kazandirmakta ve problem ¢6zme yetenegini artirmaktadir.

Lin ve Chen (2007) hisse senedi degerlemesi yapmak icin bulanik genetik
programlama gibi bir melez teknoloji ortaya koymuslardir. Melez teknolojilerin
kullanildig1 bir baska ¢alismada Ammar vd. (2004) New York eyaletindeki devlet
okullarmin finansal durumlar1 ve gdsterdikleri performanslarini degerlendirmek

icin bulanik uzman sistem gelistirmislerdir.

2.3. Makine Ogrenmesi ile Zaman Serisi Tahmini

Zaman serisi kavrami, dinamik bir durumdaki degisiklikleri gostermek i¢in belirli
bir zaman periyodunda (yani giinliik, aylik ve yillik) toplanan bir veri akisidir
(Brockwell ve Davis, 2013). Zaman serileri bu tiir dinamik durumlarin genel bir
resmini gosterebildiginden, degisiklikleri gozlemlemek, aciklamak veya dinamik
bir sistemle ilgili 6nemli noktalar1 tespit etmek icin farkli bilimsel alanlarda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Finansal zaman serilerinin tahmin alani; faiz oranlari, hisse senedi fiyatlari,
enflasyon, doviz kurlar1 ve diger bir¢ok finansal ara¢ gibi zaman serilerinin
tarihsel degerlerini alip gelecege yansitmayi igerir. Finansal tahminde, varlik
fiyatlar1 ¢ok tartisilan bir konudur. Bu nedenle, yonetim, varlik fiyatlandirmasi,
portfdy optimizasyonu ve se¢imi, opsiyon fiyatlandirmasi ve risk yonetimi i¢in
degerlendirme fiyatlarin1 tam olarak anlamak ve tahmin etmek esastir. Ister
bireysel ister finansal kuruluglar olsun, yatirimeilar i¢in tahmin ¢iktisinin yatirim
karar1 vermede kullanilmasi nedeniyle tahmin siirecinin dogrulugu biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bununla birlikte, ekonomik, politik ve psikolojik faktorler gibi
cesitli faktorler varlik fiyatlarini etkiler (Huang vd., 2005) ve bu nedenle bu
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faktorler finansal zaman serisi varlik fiyatlarina yiiksek rastgelelik getirir, bu da

tahmin siirecini zorlastirir.

Zaman serisi tahmininde modeller, bireysel bir endeksin tarihsel fiyat serilerine
uyacak sekilde egitilir ve gelecekteki fiyatlarin tahmini i¢in kullanilir. Zaman
serisi modellemede birka¢ farkli yaklasim vardir. Geleneksel istatistiksel
modeller, gelecekteki deger tahminlerinde dogrusaldir (Rao ve Gabr, 1984).
Ancak, kapsamli arastirmalar Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Genetik
Algoritmalar gibi yapay zeka tekniklerini tanitip kullanmistir ve sonuglar bu tiir
tekniklerin tahmin kabiliyetinin gii¢lii oldugunu gostermistir (Hadavandi ve vd.,
2010; Lee ve Tong, 2011; Zarandi ve vd., 2012). Ayrica Facebook veri bilimi
ekibi tarafindan gelistirilip agik kaynak kodla kullanima sunulan Prophet modeli
de basarili zaman serisi tahminlemeleri yapabilmeyi saglamaktadir (Sevli ve
Giilsoy, 2020). Genel olarak, finansal tahmin modellemelerinde, yapay sinir aglari
(Basheer ve Hajmeer, 2000), destek vektor makineleri (Lee, 2009), lojistik
regresyonlar (Tsai ve vd., 2011), ANFIS (Jang, 1993), ARIMA (Ediger ve Akar,
2007), Naive Bayes siniflandirma algoritmasi (Zuo ve Kita, 2012) dahil olmak

tizere ¢ok cesitli veri madenciligi algoritmalar1 kullanilmigtir.
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3. LITERATURDE FINFANSAL TAHMIN CALISMALARI

29 ¢¢

Elektronik aragtirma veri tabani, “financial forecasting”, “finansal tahmin” i¢eren
anahtar kelimelerle gdozden gecirilmistir. Ilgili materyali bulmak icin “ve/veya”
gibi uygun filtreler kullanilmistir. Inceleme sirasinda, Literatiirde kavramsal,
yapisal ve tasarim yonleri, uygulama sorunlari, tahmin modelleri, finansal tahmini
etkileyen faktorler, teoriler ve finansal tahminin etkisi gibi bir¢cok farkli
perspektiften finansal tahminlerin tartigildig: tespit edilmistir. Toplamda 9 kitap,
24 tez ve 267 makale indirilmistir. Kitap, tez ve makalelerin 6zetleri, finansal
tahminin 6zelliklerini ve gelecekteki yoniinii ele alip almadigini belirlemek i¢in

ayrintili olarak incelenmistir.

3.1. Kitap Calismalari

Uluslararasi literatiirde Ocak 2000-Aralik 2021 arasinda yayinlanan kitaplardan
Google Kitaplar igerisinde kitap isminde “financial forecasting” ifadesi bulunan
6 kitap, Tiirk¢e yayinlanan ¢alismalarda ise ayni tarih araliginda “finansal tahmin”
ifadesi bulunan 3 kitap bulunmaktadir. Tablo 5 bu kitap ¢alismalarinin orijinal ve

Tiirkge adini, yazarlarini, yayinevini, igerigini ve yayin yilini gostermektedir:
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Tablo 5. Finansal Tahmin Uzerine Kitap Calismalar: (2000-2021)

Kitap Ad1 Yazarlar1 | Yaynevi Icerigi Yil
Ordinary Shares, Exotic Methods: Financial | Lijuan Cao, | World Scientific Portféy secimi ve optimizasyonu, piyasa durumlarimin siniflandirilmasi, piyasa [ 2003
Forecasting Using Data Mining Techniques | Lixiang durumlarmin tahmini gibi ¢esitli finansal amaclar i¢in veri madenciligi tekniklerini
Shen, anlatan bir ¢alisma.

(Adi Hisse Senetleri, Egzotik Yontemler: | Francis
Veri Madenciligi Teknikleri Kullanarak | Eng-hock
Finansal Tahminleme) Tay
Genetik Programlamayla Finansal Tahmin | Ozgiir ican | Nisan Kitabevi Bir veri yiginindan matematiksel model ¢ikarsama ve sistemdeki Oriintiileri | 2013
Modellemesi yakalamaya yonelik bir kural tabani uygulamasinin nasil gergeklestirilebilecegini

detayli bir sekilde agiklayan ve yalnizca gecmis fiyat bilgilerini kullanan kural

tabanli bir genetik programlama uygulamasi araciligiyla makinenin piyasaya iistiin

gelip gelemeyecegini arastiran bir ¢aligma.
Introduction to Financial Forecasting in | John B. | Springer Tahmin tekniklerini uygulamali yatirim analizine aktarmay1 amaglayan bir monograf | 2013
Investment Analysis Guerard, ¢aligmasi.

Jr.

(Yatirnm Analizinde Finansal Tahminlemeye
Girig)
Financial  Forecasting, Analysis, and | Michael Wiley Pratik ve erisilebilir bir sekilde uzun vadeli finansal tahminlerin bir ¢ergevesini | 2015
Modelling: A Framework for Long-Term | Samonas sunarak finans uzmanlarmin planlama ve biitceleme siireclerine belirsizligi dahil
Forecasting etmelerine yardimci olmak ve tiim projeksiyon plani gelistirme siireci boyunca adim

adim rehberlik etmek amaciyla hazirlanmis bir ¢alisma.
(Finansal Tahminleme, Analiz ve
Modelleme: Uzun Doénemli Tahminler igin
Bir Cergeve)
The Authority Guide to Financial Forecasting | Simon Authority Guides | Ozellikle kiigiik isletmeler igin en etkin finansal tahmini en kisa zamanda yapmann | 2016
for SMEs Thompson yollarin1 6zetleyen bir ¢aligma.

(KOBI’ler igin Finansal Tahminleme Otorite
Rehberi)
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A Quick Start Guide to Financial Forecasting | Philip Philip Campbell Sirketlerin finansal gelecegini doniistiirecek ve daha iyi, daha hizli ve daha akilli | 2017
Campbell finansal kararlar almasina yardimci olmak amaciyla hazirlanmis bir finansal tahmin
(Finansal Tahminlemeye Hizli Bir Girisg kilavuzu.
Rehberti)
Financial Forecasting and Decision Making | Wallace American Institute | Mali tablolar1 planlamanin ve tahmin etmenin temellerini hatirlamak; temel bir | 2017
Davidson of Certified Public | tahmin modeliyle ilgili hususlar1 hatirlatmak; biiyiimenin yanlis yonetiminin
(Finansal Tahminleme ve Karar Verme) Accountants kanitlarmi belirlemek ve maksimum siirdiiriilebilir biiytimeyi belirlemek igin
becerileri gelistirmek; tahmine istatistiksel prosediirleri uygulamak, dngdriilen veya
tahmin edilen mali tablolar1 analiz etmek amaglariyla hazirlanmis bir ¢aligsma.
Piyasalart Okumak: Finansal Piyasalarda | Hakan Elma Yayimevi Finansal analiz konusunu mizahi bir dille herkesin anlayacagi tarzda sunan bir | 2019
Tahmin Yontemleri Ozerol ¢aligma.
Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri ile Tiirkmen Kitabevi | Isletmelerin finansal performans dl¢iimiine olanak saglayan Cok Kriterli Karar | 2021
. . .| Bahadir N . N . . .
Finansal Performans Analizi ve Tahmin Fatih Verme yontemlerinin kullanildigi ¢alismalart anlatan ve ¢imento sektdriinde bir
Modeli Yildirim, uygulama sunan bir ¢aligma.
Havva Nur
Ciftei
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3.2. Tez Calismalar:

Uluslararasi agik erigimli tezlerden https://oatd.org sitesinde yer alan Ocak 2000-

Aralik 2021 arasinda yayinlanan tezlerden basliginda “financial forecasting” ifadesi
gecen 18 teze wulasilmistir. Ayni tarth araliginda ulusal tez merkezi

https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/ iizerinde Tiirk¢ce yayinlanan tezlerde ise

basliginda “finansal tahmin” ifadesi gecen 5 yiiksek lisans, 1 doktora tezi olmak
tizere 6 teze ulasilmistir. Tablo 6 bu tez ¢alismalarinin baghgini, yazarini,

tiniversitesini, igerigini ve yilini géstermektedir:
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Tablo 6. Finansal Tahmin Uzerine Tez Cahsmalari (2000 -2021)

Tez Bashgi Yazar Universite Icerigi Yili
Yapay sinir aglar1 kullanarak finansal | Fatih Kili¢ Gebze Yiksek | Bu tezin amaci yapay sinir aglan ile finansal tahminin ne derece etkili ve | 2000
tahminlerde bulunma Teknoloji Enstitiisii, | uygulanabilir oldugunun ve ne derecede basarili sonuglar verebildiginin
Kocaeli gosterilmesidir. Bu tezde oncelikle insan beyninin ¢aligma mekanizmasi ile
Yiiksek Lisans Tezi birlikte yapay sinir aglan hakkinda tarihsel gelisimi ile birlikte genel bir bilgi
verilmistir. Daha sonra finansal uygulamalarin yapay sinir aglarina
uygulanabilmesi i¢in tagimasi gereken 6zellikleri, uygulamamin yapay sinir agt
icin uygun hale getirilmesi i¢in gerekenler ve dikkat edilmesi gereken konular
anlatilmigtir. Ornek bir finansal uygulama alinmis ve tiim bu adimlar bu uygulama
lizerinden anlatilarak gosterilmistir. Ayrintili olarak bir yapay sinir ag1
programinin ¢aligmasini ve verilen girigler ile nasil ¢ikis degerine ulastigini
gostermek ve bir yapay sinir ag1 programinin nasil ¢alistigini géstermek iizere 2
adet 6rnek uygulama gosterilmistir.
A System Dynamic Approach to the | Han, Chieh-ju National Sun Yat- | Bu tez, Finansal Politikalar Laboratuvari olusturmak i¢in sistem dinamiklerini bir | 2003
Study of enterprises financial forecast sen University, | ara¢ olarak isletmeye uygulamistir. Dinamik tesvik siireci sayesinde, finansal
and financial diagnosis. Tayvan hedef belirlemede isletme karinin etkisi incelenmektedir. CEQ'ya, yonetim
politikalarmi, yonetim ilkelerini ayarlamak ve smirli kurumsal kaynaklarin
(fsletmenin  finansal tahmini ve kullanimryla programlart uygulamak icin finansal tahmin, finansal analiz ve
finansal teshisinin  incelenmesine finansal teshis gibi degerli referanslar saglanmaktadir. Arastirma sonuglar
yonelik  bir  Sistem  Dinamik kurumsal ydnetim basarisint artirmak, mali yapiy1 iyilestirmek ve uzun siireli
Yaklagimi) yonetim ve gelistirme nihai hedefine ulagmak icin finansal faaliyetleri uygun
zamanlama ve kapasitede degistirmede kurulusa yardimci olmaktadir.
Yiiksek Lisans Tezi
A fresh engineering approach for the | Ma, Pu Yun Ecole de | Bu tez, dalgacik doniisiimii, Zaman Serisi Veri Madenciligi gergevesindeki [ 2006
forecast of financial index volatility technologie evrimsel algoritmalar ve Markov zinciri tabanli ayrik stokastik optimizasyon

and hedging strategies

(Finansal endeks oynaklig1 tahmini ve
riskten korunma stratejileri i¢in yeni
bir miihendislik yaklagimi)

supérieure, Canada

yontemleri gibi mevcut miihendislik teorisini ve analitik teknikleri akillica
koordine ederek, kritik oldugu kadar Onemli finansal zaman serilerini de
karakterize etmek ve tahmin etmek i¢in sistematik bir strateji formiile etmektedir.
Test seti, herhangi bir finansal endekste halka agik diger tahmin sonuglarini agan,
ortalama %75'in lizerinde dogru tahmin orani {iretmektedir. Daha sonra, gercek
degerini tahmin etmek i¢in Orneklem dig1 veri setine genetik programlama
uygulandi. Tahmin dogrulugu, diger mevcut tahminlere gore belirgin bir gelisme
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Doktora Tezi

olan ortalama %70'e ulagsnmgtir. Onerilen yaklasimi dogrulamak icin, S&P500
endeksleri ile S&P 100 verileri, Markov zincir teorisine dayanan ve genetik
algoritmalari iceren ayrik stokastik optimizasyon yontemi ile test edilmistir. Tiim
bu denemeler, bu arastirma c¢alismasinda Onerilen metodolojinin iyi bir
giivenilirligi oldugunu gostermektedir.

Finansal tahmin yoluyla bankalarin | Melih Siileyman Demirel | Bu tezde IMKB’de islem géren bankalarin son yillardaki mali tablolarii goz | 2006
performanslarinin belirlenmesi: | Astarcioglu Universitesi, Isparta | 6niinde bulundurarak 2006 yil sonu tahminlerinde bulunulmus ve veri zarflama
IMKB'de bir uygulama analiziyle bankalarm performansi dl¢iilmiistiir.
Yiiksek Lisans Tezi
Optimizing inventory levels using [ Hwang, Irene S | Massachusetts Giliniimiiziin envanter kararlari, genellikle finansal sonuglar1 géz ardi ederek | 2007
financial, lifecycle and forecast Institute of | misteri artiglarina yanit olarak verilmektedir. Bu envanter seviyelerini ayarlarken
variance data Technology, ABD gerekli titizligi eklemek i¢in bu tez, iiriinleri envanter risk seviyelerine gore
simiflandirmak i¢in hammadde ve birim maliyetini, kir marjini, iiriin yasam
(Finansal verileri, yasam dongiisii ve dongiisii asamasint ve tarihsel tahmin hatasini kullanan bir model sunar. Ortaya
tahmin varyansi verilerini kullanarak cikan risk seviyeleri, pazarlama, operasyonlar ve iist diizey yoneticilerle yapilan
envanter diizeylerini optimize etme) aylik talep-tedarik toplantilari igin kritik bir girdi haline gelmektedir ve diinyanin
en biiyiik sozlesmeli dokiimhanelerinde ve tageronlarinda hammadde siparisleri
Yiiksek Lisans Tezi ve montaj ve test planlartyla sonu¢lanmaktadir.
Yapay sinir aglari ile finansal tahmin | Baris Bilen | Ankara Universitesi, | Bu tez ¢alismasinda Tiirk Finansal Piyasalarindaki gelismelerin hisse senedi | 2007
Vural Ankara bazindaki degerlendirmesi yapay sinir aglari teknigiyle yapilmaya caligtimistir.
Yiiksek Lisans Tezi Calismada 2005 yili kapanig verileri icin 4-5-1 sinir aginin ¢ok basarili
performans gosterdigi goriilmiistiir.
Finansal tahminde yapay sinir iletim | Hiiseyin Cayli Ankara Universitesi, | Bu tezde, yapay sinir iletim aglarinin hisse senedi fiyatlari tahmini i¢in kullanim1 | 2008
aglarmin  kullanimi ve bir O6rnek Ankara incelenmistir. Dogrusal olmayan ve kaotik sistemleri kesfetme yetenegiyle yapay

uygulama

Yiksek Lisans Tezi

sinir iletim aglar1 piyasa yoniinii tahmin etmekte kullanilan diger tekniklerden
daha basarilidir. Tez kapsaminda yapay sinir iletim aglar1 kullanim1 ile IMKB
i¢in bir tahmin modeli gelistirilmis ve sonuglari1 degerlendirilmistir.
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Kapsamli ARCH modelleri | Bur¢ak Bulut Orta Dogu Teknik [ iki boliimden olusan bu tezin ilk béliimiinde, alti demir icermeyen metalin | 2010

araciligiyla demir igermeyen metal Universitesi, Ankara | fiyatlar1 (aliiminyum, bakir, ¢inko, kalay, kursun ve nikel) kullanilarak 3 farkli

fiyatlarinda finansal tahmin ARCH modelinin finansal tahminlerdeki basar1 dereceleri karsilastirilmaktadir.

degerlendirmesi & diinya petrol Ikinci boliimiinde ise ayn1 alti demir igermeyen metalin fiyatlar1 ve ham petrol

piyasasindan demir igermeyen metal fiyatlar1 arasindaki iligki iki degiskenli BEKK modeli kullanilarak arastirilmistir.

piyasalarina volatilite yayilmasi

Yiiksek Lisans Tezi

Two essays in financial accounting | Alexander- Rutgers University, | Bu tezdeki ilk makale, firmalarin kazang kalitesi ile analistlerin tahmin hatalart | 2011

1.The association of earnings quality | Smith, Dorothy | ABD ve dagilimi arasindaki iliskiyi arastirmaktadir. Bulgular, kazanglarin kalitesinin

with financial analysts' earnings analistlerin tahmin hatalariyla ters orantili oldugunu, ancak tahmin dagilimi ile

forecast attributes 2. The influence of iliskili olmadigini gostermektedir. ikinci makale ise firmalarin kazang kalitesi ve

earnings quality on financial analysts' dogustan gelen (firmanin operasyonlarinin karmasiklig: ile ilgili tahakkuklarin

herding behavior kalitesi) ve istege bagl (yonetimin takdirine dayali tahakkuklarin kalitesi) alt
bilesenlerinin, analistlerin siirii tahminleri yayinlama motivasyonunu nasil

(Finansal muhasebede iki makale 1. etkiledigini arastiriyor. Bu makale, finansal analistlerin siirii davraniginin kazang

Kazang kalitesinin finansal kalitesi ve alt bilesenlerinden nasil etkilendigine dair kanit saglayarak literatiire

analistlerin kazang tahmini katkida bulunmaktadir. Sonuglar, firmanin dogustan gelen tahakkuk bileseninin

ozellikleriyle iliskisi 2. Kazang kalitesinin, analistlerin cesur tahminlerinin ana itici giici oldugunu

kalitesinin finansal analistlerin siirii gostermektedir.

davranisi izerindeki etkisi)

Doktora Tezi

Ghost in the shell: econometric [ Sun, Aoran Alex | Massachusetts Singapur'un Maria Bay'de yeni ufuk ¢izgisini insa etme ¢abalarindan esinlenen | 2012

forecast of Singapore's office market Institute of | tez, 1975'ten 2011'e kadar Singapur'un ofis pazarinda ekonometrik yapisal

and where is architect in financial
time: Econometric forecast of
Singapore's office market and where is
architect in financial time

(Kabuktaki hayalet: Singapur'un ofis
pazarinin ekonometrik tahmini ve
mimarin finansal zamandaki yeri:
Singapur'un ofis piyasasinin

Technology, ABD

modelleme tekniklerini kullanmay1 amaglamaktadir. Singapur ofis pazarinin
hareket yoriingesini tiger aylik araliklarla gelecek 10 yil igin tahmin etmektedir.
Emlak sektoriindeki mevcut gili¢ sistemine meydan okumakla birlikte, konut
sakinlerinin mekansal sahiplenmelerini 6zel sermayenin “finansal bulut
katilimini1” bir sistem igine kanalize etmenin yollarini 6nermektedir.
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ekonometrik tahmini ve mimarin

finansal zamandaki yeri)

Yiiksek Lisans Tezi

Does Analyst Experience Affect Their | Joo, = Taiwhun | University of | Bu tez, analist deneyiminin patent bilgileri ile analist tahmin hatalar1 arasindaki | 2013

Understanding of Non-Financial | Taylor Arkansas, ABD iliskiyi etkileyip etkilemedigini incelemektedir. Giincellenmis patent verilerini

Information? An Analysis of the kullanarak, patent alintilar1 ile gelecekteki firma performansi arasinda pozitif bir

Relation between Patent Information iliski bulmustur. Analist tahmin hatalariin mutlak degeri ile patent alintilar

and Analyst Forecast Errors arasinda da pozitif iligki bulmustur. Analist deneyiminin patent bilgisi ile analist

tahmin hatalar1 (mutlak deger ve imzali) arasindaki iliskiyi etkileyip

(Analist Deneyimi, Finansal Olmayan etkilemedigini incelemistir. Daha fazla deneyime sahip analistlerin, daha dogru

Bilgileri Anlamalarini Etkiler mi? kazang tahminleri yapmak i¢in patent bilgilerini birlestirmede daha iyi olmadig1

Patent Bilgileri ile Analist Tahmin sonucuna varmistir.

Hatalar1 Arasindaki Iliskinin Analizi)

Doktora Tezi

Essays on forecast evaluation and | Lund-Jensen, University of | Bu tez, tahmin degerlendirmesi ve finansal ekonometri alanlarina bagimsiz | 2013

financial econometrics Kasper Oxford, Birlesik | katkilarda bulunan ii¢ makaleden olugsmaktadir. "Tahminlerin terim yapisina
Krallik dayali olarak bir aracinin kayip fonksiyonunun ¢ikarilmasi" makalesinde, nokta

(Tahmin degerlendirme ve finansal
ekonometri lizerine makaleler)

Doktora Tezi

tahminlerinin gozlenen bir terim yapisina dayali olarak bir aracinin kayip
fonksiyonunun tanimlanmasi, tahmini ve ¢ikarimi i¢in kosullar sunuluyor.
Tahmini kayip fonksiyonuna dayali yeni bir tahmin rasyonalite testi sunuyor.
ABD Hiikiimetinin biit¢e fazlasi tahmin hatalarina iligkin tercihlerini analiz etmek
icin bu yaklagimi kullaniyor. Hilkiimetin biitge fazlasini kiiglimsemesinin
nispeten daha maliyetli oldugunu ve bu asimetrinin uzun tahmin ufuklarinda daha
giiclii oldugunu belirtiyor. “Sistemik Riskin Izlenmesi” makalesinde, sistemik
riski, sistemik bir bankacilik krizinin kosullu olasiligi olarak tanimliyor. Bu
kosullu olasilik, kesit bagimliligina izin veren (6rnegin bulasma etkileri
nedeniyle) bir sabit etkili ikili yanit paneli modeli ¢ergevesinde modellenmis.
Sahte bir drneklem dis1 ¢aligma yiiriiterek, sistemik risk tahminlerinin birkag
ekonomi i¢in son mali kriz 6ncesinde giivenilir erken uyari sinyalleri sagladigin
bulmustur. “Hisse Senedi Primi Tahmin Edilebilirliginde, drnek dis1 hisse senedi
primi tahmin edilebilirliginin kanitlarin1 yeniden degerlendiriyor.
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Financial Analysts' Forecast

Precision: Swedish Evidence

(Finansal Analistlerin Tahmin

Kesinligi: isve¢ Kanit1)

Yiiksek Lisans Tezi

Personne, Karl

Upsala  University,
Isveg

Bu tez, finansal analistlerin Isve¢ firmalarinin gelecekteki degerlerine iliskin
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu ve analistlerin kullandig1 hangi bilgilerin
analistlerin tahmin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkiledigini aragtirmaktadir. Bunu
aragtirmak i¢in once finansal analistlerin tahmin kesinliklerini basit bir zaman
serisi modeliyle karsilastirarak yatirimcilara deger katip saglamadiklarini
inceliyor. Bulgulari, finansal analistlerin kisa vadede bir zaman serisi modelinden
onemli Ol¢lide daha dogru tahminler irettigini gosteriyor. Ayrica, rasyonel
analistlerin dogru tahminler yaparken kendi ¢ikarlart dogrultusunda hareket
ettikleri géz Oniine alindiginda, analistlerin tahmin dogrulugunu en {iist diizeye
cikarmak amaciyla kendilerine sunulan bilgileri birlestireceklerini  ve
kullanacaklarmmi1 savunuyor. Bir firmay1 takip eden analist sayist yiiksek
oldugunda, firma biiyiikligii daha biiyiik oldugunda, tahmin edilen sirketin
haberlerde kurumsal goriiniirliigii daha sik oldugunda ve kazanglarin
Ongoriilebilirligi daha ytliksek oldugunda tahmin dogrulugunun daha iyi oldugunu
bulmustur.

2013

A macro-financial theory of corporate
financing and forecast modelling of
market movements

(Kurumsal  finansmanin  makro-
finansal teorisi ve piyasa

hareketlerinin tahmin modellemesi)

Doktora Tezi

Sutton, David

Victoria University
of Wellington, Yeni
Zellanda

Bu tez, mevcut kurumsal finans teorilerindeki bir boslugu tanimlamaktadir. Bu
bosluk, piyasalarin ve piyasa temelli ekonomilerin Keynesyen-Minskiyen
analizinin bir imasidir. Piyasalarin giivenilir bir sekilde verimli olmadigi
goriisline dayanan kurucu bir teorik perspektiften, gecmis fiyat egilimi
tahminlerinin kurumsal finansman kararlarinda 6nemli bir faktor oldugu durumu
gelistirilmistir. Makro-finansal diizeyde, sirketler, ayn1 zamanda borcu artirirken,
giiclii piyasa artiglar1 ddnemlerinde 6z sermayeyi geri satin alirlar. Stirekli, nemli
piyasa diisiisiiniin oldugu donemlerde bor¢ emekliye ayrilir ve biiyiik yeni
6zkaynak sorunlar1 ortaya g¢ikar. Kurumsal finansmandaki bu degisiklik, bu
zamanlarda ihra¢ edilen yeni hisse senedi ic¢in nispeten diisiik fiyatlar
gerceklestiginden, dolayli olarak pahalidir. Bu argiimanlar, kurumsal finansin
“ekstrapolatif beklentiler” teorisinin gelisiminin temelini olusturur. Tezin ikinci
boliimiinde piyasa hareketi tanimi ve tahmin modelleri olusturmak i¢in yukarida
Ozetlenen teorik gelismeden yararlanmaktadir.

2014

Stochastic Financial Analytics for
Cash-flow  Bullwhip, Cash-flow
Forecast, and Optimizing Working
Capital (Nakit Akist Kamgisi, Nakit
Akigt Tahmini ve Calisma

Tangsucheeva,
Rattachut

Penn State
University, ABD

Tez, iki modeli entegre ederek firmalar i¢in nakit akisi tahmini i¢in stokastik
finansal analitik gelistirir: (1) Alacak hesaplarinin yaslandirilmasini kullanan
firmanin tiim misterileri genelinde toplam 6deme davramiginin Markov zinciri
modeli ve (2) Bireysel fatura diizeyinde bireysel miisteri 6deme davranisinin
Bayes modeli. Onerilen stokastik finansal analitik modelinin tahmin

2014
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Sermayesinin  Optimizasyonu icin

Stokastik Finansal Analitik)

dogrulugunun, yaygin olarak kullanilan diger tekniklerden oldukga iistiin oldugu
bulunmustur.

Doktora Tezi
Essays on forecast evaluation and | Tong, Guoshi University of British | Bu tez ii¢ makaleden olusmaktadir. ilk makale, beklenen getirideki zaman serisi | 2015
model estimation in financial markets Columbia, Kanada | degisiminin getiri egrisi ve makroekonomik degiskenler tarafindan tahmin
edilebildigi ABD Hazine bono piyasasina odaklanmaktadir. ikinci makale,
(Finansal piyasalarda tahmin beklenen getirideki kesitsel degisimin temeldeki firmalarin 6zellikleri tarafindan
degerlendirmesi ve model tahmini tahmin edilebildigi ABD hisse senedi piyasasina odaklaniyor. Ugiincii makale,
iizerine makaleler) Cox-Ingersoll-Ross faiz orani modelinin tahminini tartigtyor. Her yinelemede
pargacik filtresi tabanli simiile edilmis olasilik ile marjinal Metropolis Hasting
Doktora Tezi algoritmasin1 kullanan yeni bir olabilirlik tabanli metodoloji onerilmektedir.
Tipik parametre degerleri icin performansin tatmin edici oldugu gosterilmistir.
Estimation and forecast evaluation of | Bowers, Colin | Macquarie Bu tez, yiiksek frekansli finansal verileri kullanarak tahmin, degerlendirme ve | 2015
risk measures with high frequency | Tormod University, tahmin degerlendirmesi alanlarinda finansal ekonometrik literatiire katkida
financial data. Avustralya bulunmaktadir. Giinliik varyansi veya giinliik riske maruz degeri tahmin etmek
icin giin ic¢i verileri kullanmak gibi yaygin olarak daha diisiik frekanslarda
(Yiiksek frekansli finansal verilerle tanimlanan risk parametrelerini tahmin etmek icin bu verilerin kullanimina
risk onlemlerinin tahmini ve tahmin odaklanmaktadir. Yiiksek frekansli verilerin kullaniminin ortak finansal sorunlara
degerlendirmesi) yonelik ¢ozlimleri 6nemli dlgiide iyilestirebilecegi sonucuna varmistir.
Doktora Tezi
Evaluation of Financial Forecasts: An | Lind, Lars Chalmers Bu tezde, birlesme ve satin alma faaliyetini {istlenen hedef firma tarafindan | 2015
empirical study of revenue forecast University of | yaymlanan gelir tahminini arastirmak amaglanmistir. Onceki arastirmalarla

accuracy and bias within M&A

(Finansal Tahminlerin
Degerlendirilmesi: Birlesme ve satin
almalar kapsaminda gelir tahmini
dogrulugu ve yanlilig1 tizerine ampirik
bir ¢aligma)

Technology, Isveg

baglantili olarak firma biiyiikliigii, finansal durum, endiistri ve is dongiisii ile ilgili
tahminleri analiz etmistir. Sonug olarak, bu ¢alismadaki bulgular, birlesme ve
devralmalarda yonetimsel tahmin davranisina iligskin yeni kanitlarla arastirmaya
katkida bulunup bu baglamda gelir tahmininin etkilerini daha iyi anlamak i¢in
birlesme ve devralma islemlerinde uygulayicilar1 destekleyebilecek i¢goriiler
saglamaktadirlar.
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Yiksek Lisans Tezi

Time Series forecast of Company | Huang,  Hsin- | National Sun Yat- | Bu tezde, otomatik olarak genigletilmis bir finans duyarlilig1 s6zILigi ile finans | 2016
Revenue Trend Using Financial News | Ching sen University, | haberlerinin duygu degerleri toplanmistir. Ayrica, bir sirketin gelirinin zaman
Tayvan serisi analizi i¢in metin madenciligi ARIMA modeli ile birlestiriliyor. Deneysel
(Finansal Haberleri Kullanarak Sirket sonug, haber makalelerinin analizinden elde edilen ii¢ aylik gelir tahmininin
Gelir Trendinin Zaman Serisi tahmini) %84'e varan dogrulukla oldukga etkili oldugunu gostermektedir.
Yiiksek Lisans Tezi
A financial stress index to model and | Mukulu, Sandra | Federation Bu tez son on yilda nadiren ic¢sel bir kriz yasayan gelismis bir iilke olan | 2017
forecast financial stress in Australia University, Avustralya drnegini incelemektedir. Avustralya ekonomisinin sagligint dlgmek
Avustralya ve tahmin etmek icin bir finansal stres endeksi tasarlamigtir. Ayrica
(Avustralya'daki ~ finansal  stresi Avustralyanin  onemli ticaret ortaklarnin hisse senedi piyasalarindaki
modellemek ve tahmin etmek igin bir hareketlerinin Avustralya hisse senedi piyasasindaki hareketleri tahmin etmek
finansal stres endeksi) icin nasil kullanilabilecegini arastirmaktadir. Calisilan modeller finansal streste
yeterli tahminler vermekte yetersiz kaldigindan finansal krizin karmasik yapisini,
Doktora Tezi krizlerin nasil gelistigini ve finansal krizlerin baslangicini tahmin etmek igin
kullanilabilecek teknikleri anlamak i¢in daha fazla arastirmaya ihtiya¢ oldugu
sonucuna ulagmistir.
Improving analyst forecast accuracy: | Kortsmit, Universiteit van | Bu tez, firmalarin goniillii finansal beyan uygulamalari ile bu firmalar1 takip eden | 2017
the role of voluntary financial [ T.W.W. Tilburg, Hollanda analistlerin tahminlerinin dogrulugu arasindaki iliskiyi ve sektor rekabet giicliniin
disclosure and industry bu iliskiye etkisini incelemektedir. Sonuglarina gore, analistin tahmin dogrulugu,
competitiveness farkli tahmin modellerinin veya farkli 6zel sektdr kaynaklarmin kullanimi gibi

(Analist tahminlerinin dogrulugunu
iyilestirme: goniilli finansal
aciklamanin  ve endiistri rekabet
giicliniin rolii)

Yiksek Lisans Tezi

firma bilgisi digindaki faktérlere daha fazla bagimli olabilecegini gostermektedir.
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Wavelet Transform in Financial Time | Savka, Andriy Kent State | Bu tezde, dalgacik doniisiimii teknikleri ve bunlarin ekonomik ve finansal zaman | 2018
Series Analysis: Denoising and University, ABD serilerinde giiriilti gidermeye yonelik uygulamalar1 iizerine son zamanlarda
Forecast yapilan c¢alismalart gézden gecirilerek Standard & Poor's 500 hisse senedi
fiyatlar1 endeksinin ve ABD piyasasinda West Texas Intermediate ham petrol
(Finansal Zaman Serileri Analizinde fiyatlarinin analizine ayrik dalgacik doniisiimi kullanilarak giiriilti giderme
Dalgacik Doniisiimii: Giirtiltii tekniginin ampirik uygulamasi yapilmistir.
Giderme ve Tahmin)
Yiiksek Lisans Tezi
Zaman serisi verilerinin derin yapay | Omer Berat | TOBB Ekonomi ve | Bu tezde, teknik analiz verileri islenerek, derin 6grenme yontemleri ile birlikte | 2018
sinir aglari ile analizi ve en iyilemesi: | Sezer Teknoloji kullanilmaktadir. Tezde 6nerilen yontemlerin, diger dnerilen yontemlerden farki
Finansal tahmin algoritmalari Universitesi, Ankara | teknik analiz verilerinin fiyatlar {izerine uygulanarak vektdr ve matrislerinin (iki
boyutlu resim) olusturulmasi ve finansal zaman serisi verilerinin siiflandirma
Doktora Tezi problemine doniistiiriilmesidir. Finansal zaman serisi verilerinde, orta ve uzun
vadede finansal tahmin yapabilen, yliksek oranda kar elde edilmesi saglayabilen,
stabil kararlar alabilen yontemler gelistirmek hedefleri dogrultusunda; finansal
teknik analiz gostergeleri, genetik algoritma, derin ¢ok katmanli algilayici sinir
ag1 kullanilarak yenilik iceren algoritma ve metotlar gelistirilmistir.
Forecast comparison of financial | Rahimi, University of | Bu tez literatiirde sik¢a calisilan “getiri egrisi tahmini” ve “oynaklik tahmini” | 2020
models Khashayar Surrey, UK iizerine odaklanilarak finansal ekonometride kullanilan modellerin nispi tahmin
kabiliyetini incelemektedir. Birinci bdliim, Random Forest, Fonksiyonel
(Finansal modellerin tahmin Parametrik Olmayan ve Dinamik Nelson-Siegel modellerinin tahmin kabiliyetini

Karsilagtirmasi) Doktora Tezi

aragtirmaktadir. Bu c¢aligmanin sonuglari, getiri egrisinin kisa ucunu tahmin
etmede Random Forest modelinin ve uzun vadeli tahvil getirilerini tahmin etmede
Dinamik Nelson-Siegel modelinin iistiinliigiinii gostermektedir. Ikinci bdliim,
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastik (GARCH) modellerin
oynaklik tahminindeki goreli yetenegini incelemektedir. Ortalama olarak, tiim
rakip modellerin oynaklig1 fazla tahmin ettigi ve basit GARCH modelinin
oynaklig1 tahmin etmede daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmaktadir.
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3.3. Makale Calismalar

Uluslararas1 yayinlanan makalelerden Ebsco veri tabanindan Ocak 2000- Aralik
2021 arasinda yayimlanan makalelerden bashiginda “financial forecasting” ifadesi
gecen 253 makaleye ulagilmigtir. Ayni tarih araliginda Ebsco veri tabani lizerinden
Tiirk¢e yayinlanan makalelerde ise baslhiginda “finansal tahmin” ifadesi gecen 14
makaleye ulagilmistir. Tablo 7 bu makale ¢alismalarinin orijinal ve Tiirk¢e adlarini,
yazarlarini, yayinlandig1r dergi isimlerini, igerigini ve yaymlanma tarihini

gostermektedir:
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Tablo 7. Finansal Tahmin Uzerine Makale Cahsmalari (2000-2021)

tahmininin hem yon degisiminde hem de doviz kurunun kendisinin

Makale ada Yazarlan Dergi Ad1 Icerigi Yayimnlanma Tarihi
A survey of credit and | Thomas, Lyn C. International Kredi puanlamasi ve davranigsal puanlama, kuruluslarin kendilerine | Nisan- Haziran 2000
behavioral scoring: Journal of | bagvuran tiiketicilere kredi verip vermeyeceklerine karar vermelerine
forecasting financial risk of Forecasting yardimct olan tekniklerdir. Bu makale, bu kararlar1 desteklemek icin
lending to consumers. kullanilan-hem istatistiksel hem de operasyonel arastirmaya dayali-
teknikleri incelemektedir.
Kredi ve davranigsal
puanlama aragtirmasi:
tilketicilere ~ bor¢  verme
finansal riskini tahmin etme.
Forecasting construction | Nicholas, J.; Holt, | Engineering Sagladiklar1 kredi sayesinde, malzeme tedarikgileri cogu insaat yiiklenicisi | Eyliil 2000
materials suppliers’ financial | G. D.; Mihsein, M. | Construction & | i¢in bir tiir isletme sermayesi saglar. Bu makale, bunun kredi kuruluslar
turnover. Insaat malzemeleri Architectural (yani tedarik¢iler) icin etkilerini ele almaktadir. Bir tedarik¢inin finansal
tedarikgilerinin finansal Management ciro hareketinin (veya eksikliginin), kredi kontrol departmaninin birtakim
cirolarmi tahmin etmek. (Wiley-Blackwell) | 6zellikleri géz oOniinde bulundurularak bir miktar dogrulukla
modellenebilecegi ve tahmin edilebilecegi gosterilmistir.
How Relevant is Volatility | Christoffersen, Review of | Volatilite tahmin edilebilirligine iliskin mevcut degerlendirmeler, bunlarin | Subat 2000
Forecasting for Financial Risk | Peter F.; Diebold, | Economics & | volatilite tahmin edilebilirliginin ortak degerlendirmeleri ve varsayilmis
Management? Finansal Risk | Francis X. Statistics bir model olmasi nedeniyle sikinti gekmektedir ve sonuglar sadece yatay
Yonetimi  i¢in  Volatilite olarak degil, ayn1 zamanda varsayilmig modele gore de degisebilmektedir.
Tahmini Ne Kadar Bu makalede bu sorunu ¢dzmek igin, yatay olarak volatilite tahmin
Onemlidir? edilebilirligini degerlendirmek i¢in modelsiz bir prosediir gelistirilmistir.
A Data Mining Approach to | Vojinovic, Zoran; | International Bu makalede, ddoviz zaman serisi siirecini tahmin etmek i¢in | Aralik 2001
Financial Time Series | Kecman, Vojislav; | Journal of | kullanilabilecek nispeten yeni veri madenciligi tekniklerinden biri
Modelling and Forecasting. | Seidel, Rainer Intelligent Systems | agiklanmaktadir. Arastirma, bu tiir tekniklerin zor ger¢ek diinya veri
Finansal Zaman Serilerinin in Accounting | kiimelerine maruz birakilarak gelistirilmesine ve uygulanmasia katkida
Modellenmesi ve Tahmininde Finance & | bulunmay1 amaglamaktadir. Sonuglar, giinlik kapanig doviz kurlarini
Veri Madenciligi Yaklagimi. Management tahmin etmek i¢in Radyal bir Temel fonksiyon Sinir Agi modelinin
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tahmininde geleneksel bir dogrusal modelin tahmininden 6nemli dlgiide
daha iyi oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, model girdilerinin sayisinin
(model siras1), gizli katman ndronlarinin sayisinin ve egitim verilerinin
biiytikligliniin tahmin dogrulugu iizerindeki etkisini aragtirmaktadir.

An Empirical Analysis of [ Walczak, Steven Journal of | Bu calismada, farkli biiyiikliikteki egitim ornek setlerinin doviz kurlarini1 | Bahar 2001

Data  Requirements  for Management tahmin etmedeki etkileri incelenmistir. Sinir aglarinin-uygun miktarda

Financial Forecasting with Information tarihsel bilgi verildiginde-gelecekteki doviz kurlarini %60 dogrulukla

Neural Networks.Sinir Aglari Systems tahmin edebilecegi, daha biiyiik bir egitim setinde egitilen sinir aglariin

ile Finansal Tahmin i¢in Veri ise daha kétii bir tahmin performansina sahip oldugu gosterilmistir.

Gereksinimlerinin ~ Ampirik

Analizi.

Application of support vector | Tay, Francis E.H.; | Omega Bu makale finansal zaman serileri tahmininde destek vektdr makinelerinin | Agustos 2001

machines in financial time | Lijuan Cao uygulanmasia odaklanir. Finansal piyasanin davranisinin belirlenmesi;

series forecasting. normallestirilmis ortalama kare hatast kriterleri; destek vektor
makinelerinin 6zellikleri konularina deginmektedir.

Finansal = zaman  serileri

tahmininde destek  vektor

makinelerinin uygulanmasi.

Financial forecasting using | Cao, Lijuan; Tay, | Neural Computing | Bu makale destek vektdr makinelerinin finansal tahminde kullanimini geri | 2001

support vector machines. Francis E.H & Applications yayilim algoritmas1 tarafindan egitilmis ¢ok katmanli bir algilayict ile
karsilastirarak incelemektedir. Destek vektor makineleri Normallestirilmis

Destek vektdor makinelerini Ortalama Kare Hatast (NMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Yo6n

kullanarak finansal tahmin. Simetrisi (DS), Yukart Dogru (CP) egilim ve Asagi Dogru (CD) egilim
kriterlerine gore geri yayilim algoritmasindan daha iyi tahmin yaptig
goriilmiistiir. Deneysel sonuglarin analizi, finansal zaman serilerini tahmin
etmek i¢in destek vektdr makinelerinin uygulanmasinin avantajli oldugunu
gostermektedir.

Forecasting High-frequency | Hauser, = Michael | Journal of | Bu makalede yazarlar, ARFIMA-ARCH siireglerinin 6ngdriilmesi ile ilgili | Kasim 2001

Financial Data with the | A.; Kunst, Robert | Forecasting konulara odaklanmakta ve elde edilen teknikleri Isvicre 1 aylik Euromarket

ARFIMA-ARCH model.

M.

faiz oraninin 6rnek giinliik gdzlem serisine uygulamaktadir. Modellemenin
amaci tahmin ise, potansiyel bir tahminci Oncelikle onerilen ARFIMA-
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ARFIMA-ARCH modeli ile
Yiksek frekansli Finansal
Verilerin Tahmin edilmesi.

ARCH model sinifinin tahmin hassasiyetini artirmada gercekten yardimci
olup olmadigiyla ilgilenecektir. Bu yazida bildirilen dogrusal tahminler
Levinson algoritmasi kullanilarak olusturulmustur.

Forecasting real estate returns | Brooks, Chris; | Journal of Property | Bu makale, bir dizi zaman serisi teknigi kullanarak gayrimenkul varlik | Eyliil 2001
using financial spreads. Tsolacos, Sotiris Research getirilerinin 6ngoriilebilirligini incelemektedir. Dolayli miilkiyet getirileri

s0z konusu oldugunda gelistirilen ticaret kurallarinin higbiri iligkili islem
Finansal yayilmalar1 maliyetlerini karsilayamasa da kisa vadeli tahminler, alim-satim stratejisi
kullanarak gayrimenkul briit islem maliyetleri {izerinden fazla getiri saglayabilecek bir ticaret
getirilerini tahmin etme. kuralina doniistiiriilebilir. Bu nedenle, bu tahmin edilebilirligin tamamen

borsa verimliligi ile tutarli oldugu sonucuna varilmistir.
Improved financial time series | Tay, Francis Eng | Intelligent Data | Bu ¢alismada finansal zaman serilerini tahmin etmek i¢in Destek Vektdr | 2001
forecasting by combining | Hock; Cao, Li Juan | Analysis Makinelerinin (SVM'LER) kendi kendini organize eden 6zellik haritasi
Support Vector Machines (SOM) ile birlestirilmesiyle olusturulan iki asamali bir sinir ag1 mimarisi
with self-organizing feature onerilmektedir. flk asamada, SOM, tiim giris alanin1 birkag ayrik bélgeye
map. bolmek icin bir kiimeleme algoritmasi olarak kullanilir. Bolimlenmis

bolgelerin sayisin1 6nceden belirleme sorununu Onlemek icin boliimde
Destek Vektor Makinelerini agac yapilt bir mimari benimsenmigstir. Daha sonra, ikinci asamada, her
kendi kendini organize eden boliimlenmis bdlgeye en uygun SVM uzmanlari olarak da adlandirilan
ozellik haritastyla ¢oklu SVM'LER, en uygun gekirdek islevini bularak SVM'lerin en uygun
birlestirerek gelistirilmis o0grenme parametreleri olusturulur. Deneyde Santa Fe doviz kuru ve bes
finansal zaman serisi tahmini. gercek vadeli islem sozlesmesi kullanilmistir. Onerilen yontemin, tek bir

SVM modeline kiyasla hem o6nemli ol¢iide daha yiiksek tahmin

performanst hem de daha hizli yakinsama hizi sagladigi gosterilmistir.
Market-based demand | Beech AJ Healthcare Piyasaya dayali talep tahmini, bir saglik kurulusunun hizmetlerine yonelik | Kasim 2001
forecasting promotes financial gelecekteki talebi, kurulusun hizmet alanindaki talebin niteligini
informed strategic financial management: tanimlayan genis bir veri yelpazesini kullanarak tahmin etme yontemidir.
planning. Journal of the | Bu veriler arasinda birincil ve ikincil hizmet alanlari, gesitli demografik

Healthcare gruplara gore hizmet alan1 popiilasyonlari, desarj kullanim oranlari, pazar

Piyasa temelli talep tahmini, Financial biiylikliigli ve hizmet hatt1 ve kurulus ¢capinda pazar pay: yer almaktadir.
bilingli  stratejik  finansal Management Gozlemlenebilir piyasa dinamiklerine dayanarak, stratejik planlamacilar
planlamay1 tesvik eder. Association gelecekteki potansiyel talebi agiklayan senaryolar gelistirmek i¢in bu

verilerle ilgili gelecekteki egilimler hakkinda gesitli agik varsayimlarda
bulunabilirler. Finansal planlamacilar daha sonra her bir senaryoyu,
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isletme marji, eldeki giinliik nakit ve bor¢ hizmeti kapsami gibi segilen
finansal ve operasyonel onlemler iizerindeki potansiyel etkisini belirlemek
icin degerlendirebilir ve bir dizi ongoriilemeyen durumu kapsayan stratejik
bir finansal plan gelistirebilir.

Earthquakes and Volcanoes:
The International Conference
on Modelling and Forecasting
Financial Volatility, Perth
Australia, 7-9 September
2001.

Depremler ve Volkanlar:
Uluslararasi Finansal
Volatilite =~ Modelleme ve
Tahmin Konferansi, Perth
Avustralya, 7-9 Eyliil 2001.

Oxley, Les

Journal of
Economic Surveys

Bat1 Avustralya Universitesi Ekonomi Béliimii tarafindan 7-9 Eyliil 2001
tarihlerinde Perth, Bati Avustralya'da diizenlenen Uluslararas1 Finansal
Oynakligin Modellenmesi ve Tahmin Edilmesi Konferansi hakkinda bilgi
vermektedir.

Nisan 2002

Forecasting call frequency at a
financial services call centre.

Finansal  hizmetler c¢agr
merkezinde arama sikligim
tahmin etme.

Antipov,
Meade, N.

A.;

Journal of the
Operational

Research Society

Bu makalede bir finansal hizmetler telefon ¢agr1 merkezinde giinliik kredi
bagvurularinin sayisi i¢in bir tahmin modeli gelistirilmistir.

Eyliil 2002

Forecasting Financial Time
Series using Neural Network
and Fuzzy System-based
Techniques.

Sinir Ag1 ve Bulanik Sistem
Tabanli Teknikleri Kullanarak
Finansal Zaman Serilerini
Tahmin Etme.

Kodogiannis,V.;
Lolis, A.

Neural Computing
& Applications

Bu makale, doviz kuru tahmini i¢in kullanilan gelismis sinir ag1 ve bulanik
modelleri sunmaktadir. Cok katmanli algilamalar, radyal temel
fonksiyonlar, dinamik sinir aglar1 ve ndro-bulanik sistemler dahil olmak
iizere cesitli yaklasimlar dnerilmis ve tartistlmistir. ABD dolart ile Ingiliz
Sterlininin reel giinliik doviz kuru degerleri kullanilarak, bir adim ve ¢ok
adim ileriye doniik tahminlere yonelik performanslart bir ¢alisma ile
degerlendirilmistir.

2002
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Modified support vector | Tay, Francis E.H.; | Neurocomputing Bu makale, duragan olmayan finansal zaman serilerini modellemek i¢in C- | Ekim 2002
machines in financial time | Cao, L.J. artan destek vektor makinesi adi verilen destek vektor makinelerinin
series forecasting. Finansal degistirilmis bir versiyonunu Onermektedir. C-artan destek vektor
zaman serileri tahmininde makineleri, destek vektor makinelerinde diizenli risk fonksiyonunun basit
degistirilmis destek vektor bir modifikasyonu ile elde edilir, bu sayede son duyarsiz hatalar uzak
makineleri duyarsiz hatalardan daha agir sekilde cezalandirilir. Bu prosediir, duragan
olmayan finansal zaman serilerinde girdi degigkenleri ile ¢ikti degiskeni
arasindaki bagimliligin zaman iginde kademeli olarak degistigi, 6zellikle
yakin gegmis verilerin uzak ge¢mis verilerden daha onemli bilgiler
saglayabilecegi bilgisine dayanmaktadir. Deneyde, C-artan destek vektor
makineleri Chicago Ticaret Piyasasindan toplanan ii¢ ger¢ek vadeli islem
kullanilarak test ediliyor. Gergekte siparis edilen 6rnek verilere sahip C-
artan destek vektor makinelerinin, standart destek vektor makinelerinden
tutarh bir sekilde daha iyi tahmin ettigi, tersine siparig edilen 6rnek veriler
kullanildiginda en kétii performansa sahip oldugu gosterilmistir. Ayrica,
C-artan destek vektér makineleri, standart destek vektor makinelerinden
daha az destek vektorii kullanir ve bu da ¢oziimiin daha seyrek
gosterilmesine neden olmaktadir.
Piecewise nonlinear model for [ Oh, Kyong Joo; | Intelligent Data | Bu ¢aligma, finansal zaman serilerinin segmentasyonuna dayanan pargali | 2002
financial time series | Kim, Kyoung-jae Analysis dogrusal olmayan bir model onermektedir. Onerilen modelin temel
forecasting  with artificial kavrami, degisim noktalarina boliinmiis araliklar elde etmek, bunlari
neural networks. degisim noktast gruplar1 olarak tanimlamak ve bunlar1 tahmin modelinde
kullanmaktir. Onerilen modeli faiz oran1 tahminine uygulamakta ve gesitli
Yapay sinir aglar1 ile finansal degisim noktas1 tespit ydntemlerine dayanan ii¢ farkli modeli
zaman serilerini tahmin etmek incelemektedir.
i¢in pargali dogrusal olmayan
model.
Do financial variables help | Forni, Mario; | Journal of | Bu makale, Euro bolgesi sanayi iiretimi ve uyumlastirilmig enflasyon | Eyliil 2003
forecasting inflation and real | Hallin, Marc; | Monetary endeksinin 6rnek digi tahminlerini simiile etmek ve finansal degiskenlerin
activity in the euro area? Lippi, Marco; | Economics ongoriideki roliinii degerlendirmek icin Euro bolgesinin ana iilkeleriyle

Finansal degiskenler euro
bolgesindeki enflasyonu ve

Reichlin, Lucrezia

ilgili aylik 447 makroekonomik zaman serisinden olusan genis bir veri
setini kullanmaktadir. Her iki modelin performansi, basit bir tek degiskenli
AR modelininkiyle karsilastirildi. Sonuglar, ¢ok degiskenli yontemlerin
bir, ii¢, alt1 ve on iki ayda enflasyonu ve bir ve ii¢ ayda sanayi iiretimini
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reel faaliyeti tahmin etmeye
yardimc1 oluyor mu?

tahmin etmek igin tek degiskenli yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir.

Financial time series | Kim, Kyoung-jae Neurocomputing Bu calisma, hisse senedi fiyat endeksini tahmin etmek i¢in destek vektor | Eyliil 2003
forecasting using support makinelerini uygulamaktadir. Ek olarak, destek vektdr makinelerinin
vector machines. Destek finansal dngoriide uygulanmasinin fizibilitesini, geri yayilimli sinir aglar
vektor makinelerini ve vaka temelli akil yiiriitme ile karsilastirarak incelemektedir. Deneysel
kullanarak finansal zaman sonuglar, destek vektdr makinelerinin borsa tahminine umut verici bir
serisi tahmini alternatif sundugunu gostermektedir.
Forecasting  Volatility in | Ser-Huang Poon; | Journal of | Bu kapsamli arastirma, yatirim, giivenlik degerlemesi, risk yonetimi ve | Haziran 2003
financial Markets: A Review. | Granger, Clive W. | Economic para politikasi olusturmada oynakligin dnemini yansitmaktadir. Oynaklik

J. Literature riskle ayn1 degildir. Belirsizlik olarak yorumlandiginda, birgok yatirim
Finansal Piyasalardaki karar1 ve portfoy yaratimi i¢in kilit bir girdi haline gelir. Yatirimeilarin ve
Oynaklig1 Tahmin Etmek: Bir portfdy yoneticilerinin tastyabilecekleri belirli risk seviyeleri vardir. Varlik
Inceleme. fiyatlarinin yatirim tutma siiresi boyunca oynakliginin iyi bir tahmini,

yatirim riskini degerlendirmek i¢in iyi bir baslangi¢ noktasidir.

Support vector machine with | Cao LJ; Tay FH IEEE transactions | Bu makale, destek vektor makinelerinin finansal zaman serileri tahmininde | 2003
adaptive  parameters in on neural networks | uygulanmasi ile ilgilidir. Veri setleri olarak Chicago Ticaret Piyasasindan
financial time series toplanan bes gergek vadeli islem sozlesmesi kullanilmaktadir. Simiilasyon,
forecasting.Finansal =~ zaman ii¢ yontem arasinda destek vektor makinelerinin finansal tahminde geri
serisi tahmininde yayilimli sinir agindan daha iyi performans gosterdigini géstermektedir.
uyarlanabilir ~ parametrelere
sahip  vektér  makinesini
destekleyin.
A Fractal Forecasting Model | Richards, Gordon | Journal of | Bu makale, finansal zaman serileri i¢in fraktal tahmin modellerine | Aralik 2004
for Financial Time Series. R. Forecasting bakmaktadir. Finansal zaman serileri, 6zellikle yiiksek frekanslarda yiiksek

Finansal Zaman Serileri igin
Fraktal Bir Tahmin Modeli.

derecede dogrusal olmayan degigskenlik gosterir ve siklikla fraktal
ozellikler gosterir. Bir zaman serisinin fraktal boyutu tam say1 olmadiginda
su iki karakteristik ozellik ile iliskilendirilir. Ik olarak, fraktal siirecler
homojenlik gostermez, genellikle diizensiz araliklarla asir1 veya uzak
dalgalanmalar olasihif1 yiiksektir. Ikincisi, fraktal siirecler &lgekleme
simetrileri sergiler. Fraktal prensipler tahmin algoritmalar1 gelistirmek igin
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kullanilabilir. En iyi sonuglar1 veren tahmin yontemi, duruma gecise uygun
artik 6lcek oran1 modelidir. Asir1 olaylarin kosullu olasiligini tahmin etmek
icin bir durum gegis modeli kullanilir.

A study of financial volatility
forecasting techniques in the

Maris, K.; Pantou,
G.; Nikolopoulos,

Applied Economics
Letters

Finansal piyasa oynakligini tahmin etmek, yirminci yiizyilin sonlarinda ve
yirmi birinci yiizyilin baslarinda bir¢cok akademisyenin ilgisini ¢geken

Ekim 2004

FTSE/ASE 20 index. K.; Pagourtzl, E; onemli bir gorevdir. Akademik diinyanin bu giiglii ilgisi, ¢esitli finansal ve
Assimakopoulos, ticari faaliyetlerde oynakligmn dnemini yansitmaktadir. Volatilite tahmini,
FTSE / ASE 20 endeksinde | V. yatirim se¢imini 6nemli 6l¢iide etkilemekte ve son yillarda iglem hacminin
finansal volatilite tahmin arttig1 piyasada islem goren opsiyonlarin fiyatlarini etkileyen en énemli
tekniklerinin incelenmesi. parametredir. Bu makalenin amaci, Yunan FTSE / ASE 20 hisse senedi
endeksindeki verileri kullanarak cesitli volatilite tahmin yaklagimlarini
karsilastirmaktir.
An Analytic Network Process | Niemira, Michael | International Analitik Ag Siireci (ANP), kontrol kriterlerine gore etkilesime giren | Ekim - Aralik 2004
model for financial-crisis | P.; Saaty, Thomas | Journal of | faktorlerin goreceli etkisini temsil eden bireysel oran 6l¢eklerinden bilesik
forecasting. L. Forecasting oncelik orani 6lgeklerini tiiretmek i¢in kullanilan genel bir goreceli 6l¢lim
teorisidir. Siitun dnceliklerinin matrislerinden olusan iist matrisi sayesinde
Finansal kriz tahmini igin ANP cercevesi, agiklayici faktdrler kiimeleri iginde ve arasinda bagimlilik
analitik bir Ag Siireci modeli. ve geri bildirimin sonucunu yakalar. Bu makalede geleneksel yontemlere
ve Onceki modellere gore daha esnek ve daha kapsamli oldugu
savunuluyor.
EDDIE-Automation, a | Tsang, Edward; | Decision  Support | Evrimsel Dinamik Veri Yatirim Degerlendiricisi (EDDIE), finansal tahmin | Eyliil 2004
decision support tool for | Yung, Paul; Jin Li | Systems i¢in genetik programlama (GP) tabanli bir karar destek aracidir. EDDIE
financial forecasting. kullanicinin lehine olan sansi artirmak amaciyla karar agaglarinin alanim
aramada uzmanlarin verimliligini artirmaya hizmet eder. Bu makale,
EDDIE-Otomasyo, finansal Eddie'yi borsadan &grenmek ve izlemek igin yerlestiren bir mimariyi
tahmin i¢in bir karar destek aciklamaktadir.
aracl.
Fimancial statement analysis, [ White, Harry Journal of | Bu makale, Finans ilkeleri ders kitaplarindaki mevcut kapsama durumunu | Giiz 11 2004
forecasting and budgeting: an Accounting & | belgeleyerek bu o6nemli araglari isletme uzmanlarna Ogretmek icin

integrative teaching approach.

Finance Research

alternatif bir yaklagim sunmaktadir. Bu yaklasim, finansal analiz araglarini,
nakit akis tablosu ve oranlarini tahmin ve biitgeleme siirecine biitlinlestirir.
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Finansal tablo analizi, tahmin
ve biitceleme: biitiinlestirici
bir 6gretim yaklagimi.

Entegre yaklagim, smifta yaygin olarak kullanilan 6rneklerle
gosterilmektedir. Makale ayrica, alternatif yaklagimin Ogrencilerin bu
onemli finansal yonetim araglarini 6grenmelerine ne kadar iyi yardimci
olduguna dair bir tartigsma da icermektedir.

Forecasting economic and | Clements, Michael | International Bu makalede, ekonomik ve finansal zaman serileri i¢in dogrusal olmayan | Nisan / Haziran 2004
financial time-series with | P.; Franses, Philip | Journal of | tahmin modelleri arasinda tahmin etme, degerlendirme ve se¢im
non-linear models. Dogrusal | Hans; Swanson, | Forecasting yapmadaki mevcut durum tartisiimaktadir. Ongorii yogunlugu, aralik ve
olmayan modellerle | Norman R. nokta degerlendirmesi ve model secimi, kayip fonksiyonlari, veri
ekonomik ve finansal zaman madenciligi ve toplama gibi teorik ve ampirik konular1 gbézden
serilerini tahmin etme. gecirmektedir. Ayrica, dogrusal olmayan modeller kullanarak tahminler
olusturma lehine olan kanitlarin oldukga seyrek olmasina ragmen, iyimser
olmak i¢in bir neden oldugunu savunmaktadir.
Institutional ~ Arrangements | Pinkowski, Jack International Yerel yonetimler i¢in incelenen yapisal etkiler arasinda yiiriitme ve yasama | 2004
and State and Local Financial Journal of Public | organlarindaki liderlikteki degisiklikler, biitge yoneticilerinin gorev
Forecasting. Kurumsal Administration siirelerinin uzamasi ve belediye bagkani-konsey ile konsey-yoOnetici
Diizenlemeler ve Devlette ve hiikiimet bigimleriyle ilgili farkliliklar yer almaktadir. Raporlanan i¢
Yerelde Finansal Tahminler. politikalar, bilgilendirilmis yargiya karsi nicel yontemler, biitce kontrolleri
ve yerel yonetim kontrolii digindaki zorunlu harcamalarla ilgili harcama
politikasi gibi gelirleri tahmin etmek i¢in kullanilan metodolojiyi ve kurum
iginde ve akran gruplar1 ve mesleki standartlarla kiyaslama prosediirlerini
kapsar. Uzman dis gorlisii de dahil olmak iizere yiiriitme ve yasama
organlar arasinda fikir birligi saglama siireci oldugu gibi, performans
degerlendirmesi  konusunda hiikiimetlerin  konsorsiyumlarina atifta
bulunulmaktadir.
The Mathematical Approach | Kairys, Jr., Joseph | Management of | Yoneticiler, gelecekteki faiz oranlarindan gelecekteki ekonomik | 2004

in Financial Forecasting.

Finansal Tahminde
Matematiksel Yaklagim.

P.

Organizations:
Systematic
Research

faaliyetlere (GSYIH), gelecekteki hisse senedi fiyatlari seviyesine kadar
¢ok cesitli ekonomik degiskenlerin finansal tahminlerini diizenli olarak
kullanirlar, boylece daha iyi tahminler yoneticilerin daha iyi kararlar
almasma yardimci olmalidir. Bu makalenin amaci, titiz, niceliksel,
matematiksel modellerin gelistirilmesine dayanmadan nitel diizenliliklerin
arastirilmasini iceren metodolojik yaklagimlar icin finansal aragtirmalarda
mesru bir yer oldugunu tespit etmektir.
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Variations in the Financial | Hope, Ole-Kristian | Journal of | Bu makale uluslararasi finansal raporlama ortamindaki degisimleri | Bahar 2004
Reporting Environment and International incelemektedir. Ozellikle, muhasebeyle ilgili kurumsal faktorlerdeki
Earnings Forecasting. Financial farkliliklar (se¢im, tahakkuk muhasebesi ve uygulama) ile analistlerin
Finansal Raporlama Management & | kazang tahminlerinin dogrulugu arasindaki iligkiyi arastirmaktadir.
Ortamindaki Degisimler ve Accounting Mubhasebe standartlarinin uygulanmasi, tahmin dogrulugu ile olumlu
Kazang Tahmini. yonde iliskilidir; bu, uygulamanin ydneticileri ongoriilen kurallara uymaya
tesvik ettigini ve bunun da analistlerin belirsizligini azalttigim
gostermektedir.
Development of a qualitative | Kesh, Someswar; | Information Bu makale, nitel akil yiiriitme ilkelerini kullanarak finansal tahmin i¢in bir | 2005
reasoning model for financial | M. K. Raja Management & | model gelistirmektedir. Bu modelin gelistirilmesi, ¢esitli is alanlarindaki
forecasting. Finansal tahmin Computer Security | belirli uygulamalar i¢in daha karmasik modellerin gelistirilebilecegini ve
icin nitel bir akil yiirlitme kullanilabilecegini gdstermektedir. Is karar verme siireci hem niteliksel
modelinin gelistirilmesi. hem de niceliksel girdiler gerektirdiginden, bunlar gibi modeller biiyiik
pratik degere sahip olabilir.
Forecasting Financial | Chou, Ray Yeutien | Journal of Money, | Bu makalede sabit zaman araliklarinda yiiksek/diisiik varlik fiyatlar1 aralig1 | Haziran 2005
Volatilities with Extreme Credit & Banking | i¢in dinamik bir model 6nerilmektedir. Asir1 deger teorileri, araligin yerel
Values: The Conditional (Ohio State | oynakligin etkili bir tahmincisi oldugunu ima eder. Bu nedenle, Kosullu
Autoregressive Range University Press) Otoregresif Aralik Modeli (CARR) bir oynaklik modeli olarak goriilebilir.
(CARR) Model. P500 endeksi verilerini kullanan 6rnek dist volatilite tahminleri, CARR
modelinin standart bir GARCH modeline kiyasla daha keskin volatilite
Finansal Degiskenliklerin tahminleri sagladigini gostermektedir.
Asirt Degerlerle  Tahmin
Edilmesi: Kosullu Otoregresif
Aralik (CARR) Modeli.
Modelling and Forecasting | Fryzlewicz, Piotr Journal of Applied | Bu makalede, Yerel Duragan Dalgacik (LSW) cercevesinde finansal | Temmuz 2005

Financial Log-Returns as
Locally Stationary Wavelet
Processes.

Finansal Giinliik Getirilerinin
Yerel Olarak Duragan
Dalgacik Siirecleri Olarak

Statistics

giinliik doniis serileri modelleniyor. Dogrusal ve duragan olmayan LSW
modelinin en sik gozlenen stilize gergekleri yeterince yakaladigi
gosterilmektedir. DJIA endeksindeki gilinliikk getirileri goz Oniinde
bulundurarak, finansal giinliik getirilerinin LSW ¢ercevesinde basarili bir
sekilde tahmin edilebilecegi gosterilmektedir.
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Modellenmesi ve Tahmin
Edilmesi.
Non-linear forecasting in | Strozzi, F.; | Physica A Bu makalede finansal piyasalarda islem yapmak i¢in devlet alan1 i¢inde | Agustos 2005
high-frequency financial time | Zaldivar, J.M. yeniden yapilandirma tekniklerine dayanan yeni bir metodoloji
series. gelistirilmistir. Metodoloji, 18 yiiksek frekansli doviz zaman serisi
kullanilarak test edilmistir. Sonuglar, ge¢mis fiyat serilerini inceleyerek
Yiiksek frekansli finansal gelecekteki hareketler hakkinda karli bir bilgi elde edilemeyecegini
zaman serilerinde dogrusal belirten etkin piyasa hipotezi ile agik¢a ¢elismektedir. Ticaret metodolojisi
olmayan tahmin. oldukca geneldir ve diger finansal zaman serilerine uyarlanabilir.
Optimal partition algorithm of | Sun, Y. F.; Liang, | Neural Computing [ Bu makalede, zaman serilerini tahmin etmek i¢in yeni bir sinir ag1 tabanli | 2005
the RBF neural network and | Y. C.; Zhang, W. | & Applications yontem sunulmustur. Yontem, en uygun bolme algoritmasini (OPA) radyal
its application to financial | L.; Lee, H. P.; Lin, temel islevi (RBF) sinir ag1 ile birlestirir. Sayisal simiilasyonlarin sonuglari
time series forecasting. W. Z.; Cao, L. J. yontemin etkinligini gdstermektedir. Onerilen OPA ydnteminin tahmin,
genelleme ve tahmin egilimlerinin dogrulugunda belirgin avantajlara sahip
RBF sinir agmmin optimal oldugunu gdstermektedir.
bolimleme algoritmast ve
finansal zaman  serileri
tahminine uygulanmasi.
Relevance  of  detecting | Charles, Amélie; | Finance Bu ¢alismada dokuz giinliik borsa endeksine bir GARCH modelinde aykir1 | Temmuz 2005
outliers in GARCH models | Darné, Olivier deger tespit prosediirii uygulaniyor. Tim seriler i¢cin aykir1t degerler
for modelling and forecasting belirleniyor ve ekonomik ve finansal olaylarla iligkilendirilmeye
financial ~ data.  Finansal caligiliyor. Aykir diizeltilmis seriler igin GARCH modellerinin, orijinal
verileri  modellemek  ve getiriler icin GARCH modellerine gore onemli tahmin iyilestirmeleri
tahmin etmek i¢in GARCH sagladigi goriilmektedir.
modellerinde aykir1 degerleri
tespit etmenin dnemi.
The influence of accounting | Peek, Erik European Bu galisma, istege bagli muhasebe degisikliklerinin 1988'den 1999'a kadar | Temmuz 2005

changes on financial analysts'
forecast accuracy and
forecasting superiority:

Accounting Review

Hollanda'daki finansal analistlerin bireysel tahmin hatalar1 tizerindeki
etkisini degerlendirmektedir. Ampirik sonuglar, muhasebe
prosediirlerindeki degisikliklerin, degisim yil1 etkisine, dnceki agiklamaya
ve degigim tiirline bagli olarak analistlerin tahmin dogrulugunu ve tahmin
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Evidence from the

Netherlands.

Muhasebe  degisikliklerinin
finansal analistlerin tahmin
dogrulugu ve tahmin
istlinliigli tzerindeki etkisi:
Hollanda'dan kanitlar.

avantajim1 dnemli dl¢iide etkileyebilecegini gostermektedir. Ozellikle, bu
caligma, firmalarin olaganiistii kalemlerden Onceki kazanglar {izerinde
maddi etkisi olan muhasebe degisikliklerini benimsedikleri yilda,
degisikliklerin daha 6nce agiklanmamasi durumunda analistlerin tahmin
dogrulugunun 6nemli dlgiide kotiilestigini ortaya koymaktadir. Ayrica,
mevcut maliyet muhasebesinden tarihsel maliyet muhasebesine ve
harcamadan biiylik harf kullanimma gegislerin kabuliinden sonraki ilk
yillarda analistlerin tahmin dogrulugu ve tahmin istiinliigii 6nemli 6lglide
iyilesirken, analistlerin tahmin dogrulugu ve stinligi diger
degisikliklerin kabul edilmesinden sonra dnemli dl¢iide kotiilesmektedir.

A new hybrid data mining | Chun, Se-Hak; | Expert Systems | Bu makale, benzer vakalar1 bulmadan dnce bagimsiz degiskenlere farkli [ Agustos 2006
technique using a regression | Park, Yoon-Joo with Applications agirliklar uygulayan regresyon vakasi temelli bir akil yiiriitme (RCBR)
case based reasoning: dnermektedir. Onerilen regresyon CBR (RCBR), bagimsiz degiskenler ile
Application to  financial bagimhi degisken arasindaki iliskiden bagimsiz degiskenlerin goreceli
forecasting. onemini regresyon analizi kullanarak bulur ve bagimsiz degiskenlere
regresyon katsayilar1 kullanarak goreceli agirliklar koyar. Daha sonra,
Regresyon vakasma dayali geleneksel CBR makinesi araciligiyla agirlikli bagimsiz degiskenleri
akil yiirlitmeyi kullanan yeni kullanarak en yakin komsu veya benzeri durumlari seger ve bir sonraki
bir karma veri madenciligi hedef durum i¢in agirliklar1 dinamik olarak giinceller ve geleneksel CBR
teknigi: Finansal Ongoriiye makinesini tekrar gerceklestirir.
uygulama
Artificial neural networks [ Kim, Kyoung-jae Expert Systems | Bu makalede, finansal veri madenciligi i¢in yapay sinir aglarinda (ANN) | Nisan 2006
with evolutionary instance with Applications ornek segimine genetik algoritma (GA) yaklasimi dnerilmektedir. ANN
selection for financial iistlin 6grenme yetenegine sahiptir, ancak genellikle giiriiltiilii veriler igin
forecasting. tutarsiz ve dngdriilemeyen performans gosterir. GA, katmanlar arasindaki

Finansal tahmin i¢in evrimsel
ornek se¢imi ile yapay sinir
aglari

baglant1 agirliklarint ve ilgili 6rnekler icin bir se¢im gorevini ayni1 anda
optimize eder. Kiiresel olarak gelisen agirliklar, gradyan inig
algoritmasinin iyi bilinen sinirlamalarin1 azaltir. Genetik olarak secilmis
ornekler 6grenme siiresini kisaltir ve tahmin performansini artirir. Bu
caligma Onerilen modeli borsa analizine uygulamaktadir. Deneysel
sonuglar, GA yaklagimmin ANN'de Ornek se¢im i¢in umut verici bir
yontem oldugunu gostermektedir.
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Financial Asset Returns, | Christoffersen, Management Bu makalede finansal ekonomi literatiiriinde 6ne ¢ikan ii¢ olgu grubu ele | Agustos 2006

Direction-of-Change Peter F.; Diebold, | Science alinmaktadir: (1) varlik getirilerinde kosullu ortalama bagimlilik (veya

Forecasting, and Volatility | Francis X. eksikligi), (2) varlik getirisi isaretlerinde bagimlilik (ve dolayisiyla tahmin

Dynamics. edilebilirlik) ve (3) varlik getirisi degiskenliklerinde bagimlilik (ve
dolayisiyla tahmin edilebilirlik). Birbirleriyle ¢ok fazla iligkili olduklar

Finansal Varlik Getirileri, ayrintili olarak gosterilmektedir.

Degisim Yonii Tahmini ve

Volatilite Dinamikleri.

Finansal Krizlerin Onceden | Zeynep Yonetim ve | Bu g¢alismanin amaci Tiirkiye ekonomisi i¢in Kasim ve Subat krizleri | 2006

Tahmin Yoluyla | KARACOR; Ekonomi: Celal | 6ncesi oncii gostergelerin nasil bir hareketlenme igerisine girdiklerini

Degerlendirilmesi: ~ Tiirkiye | Volkan Bayar Universitesi | gozlemleyerek, icinde bulundugumuz konjonktiirin  projeksiyon

drnegi. ALPTEKIN Iktisadi ve Idari | yontemiyle degerlendirilmesidir. Bu amaca yonelik olarak literatiirden

Bilimler Fakiiltesi | ¢esitli makroekonomik gostergeler Kasim ve Subat Krizlerinin oncii
Dergisi gostergeleri olarak belirlenmistir. Kriz 6ncesi ve sonrasi bu gostergelerdeki

farkliliklar arastirilmaktadir.

Forecasting risk, informed | Instefjord, Norvald | Journal of Financial | Bu makalede, kar1 maksimize eden bir degisimin spekiilatif menkul | Ocak 2006

speculation, and financial Intermediation kiymetler i¢in pazar agmay1 sec¢ip se¢medigi ve eger Oyleyse piyasa

innovation. basarisizligt sorununu nasil atlatacagi analiz edilmektedir. En uygun
finansal yeniligin iki bi¢cim aldig1 gosterilmektedir. Birincisi, istikrarl

Risk tahmini, bilingli varlik fiyatlarinda disik hacimde islem goéren riskten korunma

spekiilasyon ~ ve  finansal araglarindan olusan bir piyasa yapisidir. Ikincisi, degisken varlhk

yenilik fiyatlarinda daha biiyiik hacimde islem goéren spekiilatif araglardan olusan
bir piyasa yapisidir. Bu stratejiler, spekiilatorlerin riskinden kaginmanin
nihayetinde hangisinin en uygun oldugunu belirledigi ayni cercevede
tiiretilmistir.

Genetic programming with | Jin Li; Zhu Shi; | Transactions of the | Dalgacik analizi, gelecek vaat eden bir teknik olarak, bilim ve | 2006

wavelet-based indicators for
financial forecasting.

Xiaoli Li

Institute of
Measurement &
Control

miihendislikteki birgok soruna yaklagmak i¢in kullanilmistir. Bu makale,
dalgacik analizi teknigi kullanilarak ¢ikarilan Ozelliklerin (veya
gostergelerin), genetik programlamaya dayali bir tahmin araci olan
Finansal Genetik Programlama (FGP) yoluyla finansal 6ngoriiyii iyilestirip
iyilestiremeyecegini  arastirmaktadir.  Onceki  calismalarm  tahmin
performansi ile karsilastirildiginda, dalgacik analizinin umut verici
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Finansal tahmin i¢in dalgacik
tabanli gostergelerle genetik
programlama.

gostergeler getirebilecegi ve FGP'nin tahmin performansini artirabilecegi
One striilmiistiir.

Neural network approach to | Bodyanskiy, European Journal | Bu makalede serinin yar1 periyodik bilesenlerin bir kombinasyonu olarak | Aralik 2006
forecasting of quasiperiodic | Yevgeniy; Popov, | of Operational | sunulmasina dayanan finansal zaman serilerinin tahmininde yeni bir sinir
financial time series. Sergiy Research ag1 yaklagimi sunulmustur. Ayri bilesenler muhtemelen duragan olmayan
frekanslara sahip olabilir. Tim parametreleri, ¢iktilar1 daha sonra nihai
Yari periyodik finansal zaman tahmini elde etmek i¢in en uygun sekilde birlestirilen bir tahminciler
serilerinin tahmininde sinir toplulugu i¢inde gergek zamanli olarak tahmin edilir. Yapay sinir agmin
ag1 yaklasimi 06zel mimarisi ve bu yaklasimi uygulayan Ogrenme algoritmalari
gelistirilmistir.
Betting on the Future with a | Thompson, Fred; | Public Gelir artisin1 dogru tahmin etmek neredeyse imkansizdir. Is déngiisiiniin | Eyliil 2007
Cloudy Crystal Ball? How | Gates, Bruce L. Administration zirvelerini ve vadilerini tahmin etmek daha da umutsuz. Degisken,
Financial Theory Can Review ongoriilemeyen gelir artisi, hitkiimetler tarafindan, en yaygin olarak manik
Improve Revenue Forecasting depresif harcama ve vergilendirme kaliplar1 olmak {izere, her tiirli hos
and Budgets in the States. olmayan tepkiye neden olmaktadir. Neyse ki, modern finansal ekonomi
bize oynaklig1 yonetmek i¢in kullanilabilecek bir dizi ara¢ sunuyor. Bu
Bulutlu bir Kristal Topla makalede, bu tiir araclarin mali karar vermeyi bilgilendirmek icin nasil
Gelecege bahse mi kullanilabilecegi gosterilmektedir. Buradaki odak noktasi eyalet
giriyorsun? Finansal Teori, hiikiimetleri olmakla birlikte, analiz zor biitce kisitlamalariyla kars1 karsiya
Eyaletlerde Gelir Tahminini olan ve bu nedenle harcama artiglarin1 gelir artigina kars1 dengelemesi
ve Biitgeleri Nasil gereken tiim yargi bolgeleri i¢in gegerlidir.
Gelistirebilir?
Comparing extended | Mu-Yen Chen; | Soft Computing - A | Yapay zekénin genis bir alt alan1 olan makine &grenimi, bilgisayarlarm | Ekim 2007
classifier system and genetic | Kuang-Ku  Chen; | Fusion of | 6grenmesini saglayan algoritma ve tekniklerin gelistirilmesi ile ilgilidir.
programming for financial | Heien-Kun Chiang; | Foundations, Bulanik mantik, sinir aglari, destek vektdr makineleri, karar agaglart ve
forecasting: an empirical | Hwa-Shan Huang; | Methodologies & | Bayes 6grenmesi gibi bu yontemler anlamli kurallari 6grenmek igin
study. Mu-Jung Huang Applications uygulanmistir. Bu yontemlerin aksine, genetik algoritma (GA), dogal
evrimine ve kiiresel arayigsina dayanarak daha iyi sonuglar elde etmeyi
Finansal tahmin icin garanti eder. GA, kiiresel optimizasyonun ¢ok 6nemli oldugu iki yeni
genigletilmis siiflandirici aragtirma alanina yol agmustir: genetik tabanli makine 6grenimi (GBML)
sistemi ve genetik ve genetik programlama (GP). Bu makale, birden ¢ok kural kiimesini

merkezi bir bilgi tabanina entegre ederken siirekli ve aninda dgrenmeyi
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programlamanin
kargilastirilmasi: ampirik bir
calisma.

saglayan ii¢ asamal1 bir bilgi ¢ikarma metodolojisi saglamak icin GBML
teknigini benimser. Ayrica, Onerilen sistem ve GP hem teorik hem de
ampirik deneylere uygulanir. Her iki yaklagim i¢in sonuglar sunulmakta ve
karsilastirilmaktadir.

Forecasting the | Junttila, Juha Review of | Bu makalede Ekonomik Izleme Portféylerini (ETP) kullanarak, Amerika | Haziran 2007
macroeconomy with Financial Birlesik Devletlerinde ve ii¢ ana euro iilkesinde (italya, Fransa ve
contemporaneous  financial Economics Almanya) enflasyonun gelecekteki degerlerini ve sanayi iretimindeki
market information: Europe degisiklikleri yalnizca mevcut ve gecmis finansal piyasa bilgilerini
and the United states. kullanarak tahmin etmenin miimkiin oldugu gdsterilmektedir. Analiz
edilen tilkelerden, izleme portfoylerinin genel tahmin performanst ABD

Makroekonomiyi giincel icin en iyisidir ve uygulanan ydntem bir VAR yaklasiminin tahmin
finansal piyasa bilgileri ile performansindan daha iyi performans gostermektedir.
tahmin etme: Avrupa ve
Amerika Birlesik Devletleri
Forecasting UHF Financial | Racicot, Francois- | International Bu makale, gerceklesen volatilitenin ve ultra yiliksek frekansli | Mayis 2007
Data: Realized Volatility | Eric; Théoret, | Advances in | genellestirilmis otoregresif kosullu heteroskedastisitenin (UHF-GARCH)
versus UHF-GARCH Models. | Raymond;  Coén, | Economic Research | getirilerin giin i¢i volatilitesini tahmin etmedeki etkinligini karsilastiran bir

Alain caligmaya odaklanmaktadir. Zaman deformasyonu, ultra yiiksek frekansli
UHF Finansal Verilerini verilerin goze carpan bir 6zelligi olan giin ici gbzlemleri analiz ederken
Tahmin Etme: UHF-GARCH karsilasilan birincil sorundur.
Modellerine Karst
Gergeklesen Oynaklik.
Forecasting volatility in the [ Chuang, I.-Yuan; | Applied Financial | Bu makale, GARCH modellerinin volatilite tahmin performansini, borsa | Eyliil 2007
financial markets: a | Lu, Jin-Ray; Lee, | Economics endeksleri ve doviz kuru getirileri baglammda g¢esitli dagitim
comparison of alternative | Pei-Hsuan varsayimlarina dayanarak analiz etmektedir. Orneklem dis1 volatilite

distributional assumptions.

Finansal piyasalardaki
oynakligin tahmin edilmesi:
alternatif dagitim

tahminlerini olusturmak i¢in rollover yontemlerini kullanan bu ¢alisma,
GARCH modelinin lojistik dagilimi, 6l¢eklendirilmis student'in t dagilim1
ve Riskmetrics modeli ile birlestirilmesinin hem borsalarda hem de doviz
piyasalarinda tercih edildigini gostermektedir.
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varsayimlarinin
karsilastirilmasi.

Why financial markets do not | NEFTCI, SALIH | Manchester School | Miisteriler ve piyasa uygulayicilar1 ¢ok farkli bilgi kiimelerine dayanarak | Eylil 2007 Ek 1

use econometric forecasting: | N. (1463-6786) hareket ederler. Bir miisterinin Wiener—-Kolmogorov tahmin teorisini

foreign exchange exotics, kullanmas1 dogaldir. Piyasa yapicilar farklidir. Ayrica ekonometrik tahmin

central banks and position kullantyorlar. Ancak bunlar standart ekonometrik tahmin teknikleri

taking. Finansal piyasalar degildir. Uygulayici, kisa vadede var oldugu bilinen gesitli seviyeleri veya

neden ekonometrik tahmin engelleri dikkate almak zorundadir. Bu makalede, bu seviyelerin varliginin

kullanmuyor: doviz klasik tahmin problemini bir Bayesian'a doniistiirdiigii savunulmaktadir.

egzotikleri, merkez bankalari

ve pozisyon alma.

An Insight into [ van de Venter, | Australian Journal | Finansal piyasa katilimcilari karar vermede yargi kullanirlar ve psikolojik | Mart 2008

Overconfidence in the | Gerhard, of Management | ¢aligmalar, bireylerin finansal menkul kiymetleri degerlendirme

Forecasting  Abilities  of | Michayluk, David | (University of New | yeteneklerinden asir1 derecede emin olduklarini gostermistir. Aralik

Financial Advisors. South Wales) tahmini kalibrasyon c¢alismalari, bireylerin gelecekteki bilinmeyen
miktarlar1 tahmin etmelerinde dar araliklar1 tahmin etme egiliminde

Finansal Danigmanlarin olduklarint ve asir1 giiven duyduklarmi gostermektedir. Finansal

Tahmin Yeteneklerine Asirt planlamacilarin kendilerine 6zgii bir bakim gdrevi vardir ve bu, bu kisilerin

Giliven Duyma Anlayisi. tahmin metodolojilerinde ve davraniglarinda farkli davranmalarina neden
olabilir. Avustralyali finansal planlamacilar tarafindan yapilan bir ankette,
katilimeilarin dar bir tahmin yelpazesi ve 6nemli sayida yanlis tahminle
gosterildigi gibi belirsizlik altinda karar verme yeteneklerine asir1 giiven
duyuldugu goriilmektedir.

Applications of AR-GRNN | Weimin Li; Yishu | Neural Computing | AR modelleri, zaman serilerinde yaygin olarak kullanilan Otoregresif | 2008

model for financial time series
forecasting.

Finansal = zaman  serileri
tahmini  icin ~ AR-GRNN
modelinin uygulamalari.

Luo; Qin Zhu;
Jianwei Liu; Jiajin
Le

& Applications

Hareketli  Ortalama ve  Genellestirilmis  Otoregresif — Kosullu
Heteroscedastic sinif modelini igerir. Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1
(GRNN) ile tahminde yapilan son arastirmalar, GRNN'nin dogrusal ve
dogrusal olmayan zaman serisi modellerine umut verici bir alternatif
olabilecegini diisiindiirmektedir. Bu calismada, dogrusal ve dogrusal
olmayan modellemede AR ve GRNN'den olusan bir model onerilmistir.
AR - GRNN modelinde, AR modellemesi, zaman serilerinden istatistiksel
ve volatilite bilgilerini yakalayarak birlesik modelin tahmin performansini
artirir.  Goreceli deneyler, birlesik modelin, ayri olarak kullanilan
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modellerden herhangi biri tarafindan elde edilebilecek tahmin
performansini iyilestirmek icin etkili bir yol sagladigin1 gostermektedir.

Deterministic regression | Balbas, Alejandro; [ Computers & | Gegmig tarihin ve ekonomik ve finansal siireclerin mevcut evriminin | Kasim 2008
model and visual basic code | Balbas, Beatriz; | Mathematics with | analizi igin istatistiksel olmayan yeni bir yontem sunulmustur. Yontem,
for optimal forecasting of | Galperin, Inna; | Applications siiregle ilgili bilinen kronolojik veriler (zaman serileri) bi¢iminde ayrik
financial time series. Galperin, Efim bilgilere uygulanan dogrusal diferansiyel ve fark denklemleri kullanilarak
kayan model yaklagimina dayanmaktadir. Siirecin mevcut evrimini
Finansal zaman serilerinin gelecekteki gelisiminin bir donemine yansitmay1 saglayan bir algoritma
optimal tahmini icin onerilmektedir. Algoritma ve kod, felaket olaylar1 olmadan normal evrimi
deterministik regresyon sirasinda finans ve ekonomideki pratik sorunlara uygulanabilir.
modeli ve visual basic kodu
Déviz kuru ongorii | Altan, Senol Gazi University | Yapay sinir aglari, 6zellikle gliniimiize kadar ¢6ziimii gii¢ ve karmasik olan | Temmuz 2008
performansi igin alternatif bir Journal of | ya da ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢dziimiine
yaklasim: yapay sinir agi. Economics & | uygulanmis ve genellikle basarili sonuglar elde edilerek, kendisine genis
Administrative bir uygulama alan1 bulmustur. Ongérii modellemesi, birgok alanda oldugu
Sciences gibi ekonomi alani i¢in de biiylik bir 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada,
Ocak 1987 - Eyliil 2007 donemine ait aylik veriler kullanilarak, olusturulan
doviz kuru hem yapay sinir ag1 hem de vektor otoregresif (VAR) modeli
gercevesinde Ongoriilmiis ve her iki yontem igin elde edilen sonuglarin
ongorii performanslar karsilastirilmistir. Ayrica, bu iki yaklagimdan elde
edilen Ongoriilerin  birlestirilmesi  yontemiyle doviz kuru 0Ongorii
basarisinin arttig1 tespit edilmistir. Bu calismada g¢ok katmanli ileri
beslemeli bir yapay sinir ag1 mimarisi ve geri yayilim 6grenme metodu
uygulanmustir.
Forecasting financial | Ding, Yongsheng; | Expert Systems | Cin sermaye piyasasinin koklii degisimi ve uzmanligi nedeniyle, giiclii bir | Mayis 2008
condition of Chinese listed | Song, Xinping; | with Applications finansal sikint1 tahmin modeli gelistirmek zordur. Bu makalede, ilk olarak

companies based on support
vector machine.

Destek  vektor makinesine
dayali Cinli borsa sirketlerinin

Zen, Yueming

Cin’de 06zel muamele goéren sirketlerin sikintili  6rnek olarak
uygulanabilirligi istatistiksel yontemler kullanilarak analiz edilmistir.
Daha sonra, Cinli yiiksek teknoloji tiretim sirketlerinin essiz bir 6rnegi i¢in
destek vektor makinelerine (SVM) dayal1 bir tahmin modeli gelistirilmistir.
Deney sonuglari, Onerilen SVM modelinin geleneksel istatistiksel
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finansal durumunu tahmin yontemlerden ve geri yayilimli sinir agindan daha iyi performans

etme gosterdigini gostermektedir.

Forecasting Irregularly | Racicot, Frangois- | International Son zamanlarda ultra yiiksek frekansli (UHF) verilerin modellenmesine | Subat 2008

Spaced UHF Financial Data: | Eric; Théoret, | Advances in | yeni bir literatiir ayrilmigtir. Bu makalenin amaci diizensiz aralikli veriler

Realized Volatility vs UHF- | Raymond;  Coén, | Economic Research | lizerinde gelecekteki dalgalanmalar1 tahmin etmek i¢cin UHF-GARCH

GARCH Models. Alain modellerinin  ampirik  bir uygulamasin1  gelistirmektir. Zaman
deformasyonu problemini hesaba katacak bir prosediir 6nerilmekte ve bu

Diizensiz ~ Araliklh  UHF modellerin Risk Altindaki Giinliik Degeri hesaplamak igin nasil

Finansal Verilerini Tahmin kullanilacag: gdsterilmektedir.

Etme: Gergeklesen Oynaklik

ve UHF-GARCH Modelleri.

Knowledge discovery in | Li, Sheng-Tun; | Expert Systems | Borsa, son donemde diisiik faiz oranlarinda popiiler bir finansal yatirim | Subat 2008

financial  investment for | Kuo, Shu-Ching with Applications kanali olmustur. Bu ¢aligmada, diger ilgili ¢aligmalardan farkl olarak, bilgi

forecasting  and  trading kesfi metodolojisi temelinde yatan tahmin modeli i¢cin hisse senedi fiyat

strategy  through wavelet- hareketlerinin 06zelligi goOsterimi i¢in karma bir yaklasim Oneriliyor.

based SOM networks. Onerilen karar modelinin tahmin dogrulugu ve ticari karlilig1, hedef veri
kiimesi olarak 1991'den 2002'ye kadar Tayvan Agirlikli Hisse Senedi

Dalgacik tabanli SOM aglar Endeksi (TAIEX) kullanilarak deneyler yapilarak dogrulanmaktadir.

araciligiyla tahmin ve ticaret Ortaya ¢ikan akilli yatirirm modeli, yatirimcilarin, fon yoneticilerinin ve

stratejisi icin finansal ulusal istikrar fonlarinin yatirim karar vericilerinin kérh kararlar almasina

yatirimlarda bilgi kesfi yardimci olabilir.

The financial analyst | Ramnath, International Bu makale, finansal analistlerin sermaye piyasalarindaki roliinii inceleyen | Ocak - Mart 2008

forecasting  literature: A | Sundaresh; Rock, | Journal of | bir arastirma taksonomisi gelistirmektedir. Makale Schipper tarafindan

taxonomy with suggestions | Steve; Shane, | Forecasting saglanan perspektifler iizerine kuruludur.

for further research. Philip

Finansal  analist  tahmin
literatiirii: Daha ileri aragtirma
Onerileri i¢eren bir taksonomi
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Evolving and clustering fuzzy | Lai, Robert K.; Fan, | Expert Systems | Hisse senedi fiyat tahminleri yatirimcilar ve profesyonel analistler i¢in her | Mart 2009 Béliim 2
decision tree for financial time | Chin-Yuan; Huang, | with Applications zaman ilgi konusu olmustur. Bununla birlikte, bir hisse senedi almak veya
series data forecasting. Wei-Hsiu; Chang, satmak i¢in en uygun zamani belirlemek ¢ok zor olmaya devam etmektedir,
Pei-Chann ¢linkii hisse senedi fiyatlarmi etkileyebilecek birgok faktoér vardir. Bu
Finansal zaman serileri veri makale, Tayvan Menkul Kiymetler Borsas: Sirketi'ndeki (TSEC) hisse
tahmini i¢in bulanik karar senetleri i¢in bulanik karar agacin gelistirerek ve kiimeleyerek yeni bir
agacinin  gelistirilmesi  ve finansal zaman serisi tahmin modeli olusturmaktadir. Bu tahmin modeli,
kiimelenmesi geemis verilere ve teknik dizinlere dayali bir karar verme sistemi
olusturmak igin bir veri kiimeleme teknigini, bulanik karar agacini (FDT)
ve genetik algoritmalart (GA) biitiinlestirir.
Financial risk forecasting with | Tung, H. K. K.; | Journal of the | Bu makalede komsuluk noktalarinda destek vektdr regresyonunu | Mayis 2009
nonlinear  dynamics and [ Wong, M. C. S. Operational kullanarak kisa vadeli tahmin yapabilen finansal zaman serilerinin dinamik
support vector regression. Research Society bir tanimi1 6nerilmektedir. Finansal zaman serilerini kullanan bir dizi geri
testten elde edilen kanitlar, modelin GARCH ile karsilastirilabilir gercek
Dogrusal olmayan piyasa verilerinin dogru bir tanimini sagladigini1 gostermektedir.
dinamiklerle finansal risk
tahmini ve destek vektor
regresyonu.
Financial time series | Lu, Chi-Jie; Lee, | Decision Support | Finansal zaman serileri dogas1 geregi giiriiltiilii ve duragan olmadigindan, | Mayis 2009
forecasting using independent | Tian-Shyug; Chiu, | Systems zaman serileri tahmininin en zorlu uygulamalarindan biri olarak kabul
component  analysis  and | Chih-Chou edilir. Giriiltiiniin etkisini hafifletmek i¢in finansal zaman serileri

support vector regression.

Bagimsiz bilesen analizi ve
destek  vektdér regresyonu
kullanarak finansal zaman
serisi tahmini

tahmininde bagimsiz bilesen analizi (ICA) ve destek vektor regresyonunu
kullanan iki asamali bir modelleme yaklagimi Onerilmektedir. ICA,
baslangicta karistirma mekanizmasi hakkinda onceden bilgi sahibi
olmadan go6zlemlenen karisim sinyallerinden gizli kaynak sinyallerini
bulmak igin 6nerilen yeni bir istatistiksel sinyal isleme teknigidir. Onerilen
yaklasimin performansini degerlendirmek i¢in Nikkei 225 agilig endeksi ve
TAIEX kapanis endeksi agiklayici ornekler olarak kullanilmaktadir.
Deneysel sonuglar, dnerilen modelin, filtrelenmemis tahmin degiskenleri
ve rastgele bir yiirliylis modeli ile SVR modelinden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir.
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Forecasting financial indexes | Sveshnikov, Journal of Applied | Bu makalede finansal endeksleri tahmin etmek i¢in, tiim giincel olaylarin | 2009
with model of composite | Sergey; Economic Sciences | oyuncularin gelecekteki satin alma veya satma egilimi iizerindeki etkisi
events influence. Bocharnikov, tahmin edilmektedir. Onerilen model, olaylarin bilesik etkisini, etki
Victor yonini, etki kuvvetini, etki siiresini, olaylarin 6nemini ve olaylar
Bilesik olaylarin etki hakkindaki bilgilere olan giiven tahminleri temelinde hesaplamaktadir.
modeliyle finansal
endekslerin tahmin edilmesi.
Forecasting economic and | Pesaran, M. | International Bu makale, kiiresel ekonomideki ¢ok sayida iilkede ekonomik ve finansal | Ekim 2009
financial variables with global | Hashem,; Journal of | degiskenlerin tahmin edilmesi sorununu ele almaktadir. 33 Ulkeden olusan
variables. Schuermann, Til; | Forecasting ve diinya iiretiminin yaklasik %90'n1 kapsayan 26 bolgeden 134 degisken
Smith, L. Vanessa icin tahminler elde edilmistir. Tahmin kombinasyon literatiiriine
Kiiresel  degiskenler ile dayanarak, model ve tahmin belirsizliginin tahmin sonuglar1 tizerindeki
ekonomik ve finansal etkileri, alternatif Ornek donemlerde tahmin edilen farkli GVAR
degiskenleri tahmin etme modellerinden elde edilen tahminlerin bir araya getirilmesiyle incelenir.
Modelleme sorununun biiylikliigii ve dikkate alinan ekonomilerin
heterojenligi —sanayilesmis, gelismekte olan ve daha az gelismis iilkeler—
ve muhtemelen ¢ok sayida yapisal kirilmanin gergek olasiligi géz oniine
alindiginda, modellerde ortalama tahminler dnemli bir fark yaratmaktadir.
Nitekim, ¢ift ortalamali GVAR tahminleri, 6zellikle ¢ikti, enflasyon ve reel
hisse senedi fiyatlar1 i¢in kiyaslama rakiplerinden daha iyi performans
gostermektedir.
Forecasting financial crises | Cipollini, A.; | Journal of | Bu makalede, finansal kargasay1r tahmin edebilen giivenlik a¢ig1 [ Mart 2009

and contagion in Asia using
dynamic factor analysis.

Dinamik faktor analizi
kullanarak Asya'daki finansal
krizleri ve bulasiciligi tahmin
etme

Kapetanios, G.

Empirical Finance

gostergelerini elde etmek i¢in temel bilesen analizi kullanilmaktadir. 1997-
1998 doneminde bir dizi Dogu Asya iilkesini etkileyen doviz krizi
olaylarina iligkin karsilik gelen olasilik tahminlerini tiretmek igin temel
bilesenler iizerinden Probit modellemesi ve Dinamik Faktér modelinin
stokastik simiilasyonu kullanilmaktadir. Temel bilesenler modeli,
orneklem dis1 tahmin performansi agisindan bir dizi rakip modelden iyi
goriinmektedir.
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Intelligent forecasting for | Jae Joon Ahn; Suk | Intelligent Data | Bu makale temel olarak yapisal degisikliklere maruz kalan finansal zaman | 2009
financial time series subject to | Jun Lee; Kyong Joo | Analysis serileri i¢in akilli tahminle ilgilidir. Ornegin, faiz oranlarmm devlet para
structural changes. Oh; Tae Yoon Kim politikasi degisikligi gibi dis soklar nedeniyle yapisal degisikliklere maruz
kaldig1 iyi bilinmektedir. Bu tiir yapisal degisiklikler, uygun sekilde
Yapisal degisikliklere maruz halledilmedikleri takdirde genellikle 6ngdriiyli zorlagtirir. Bu makalede,
kalan finansal zaman serileri halen c¢alismakta olan olasilik yasasmnin daha iyi tanimlanmasi igin bir
i¢in akilli tahmin. karigtirma yaklagimi 6nerilmekte ve incelenmektedir.
Regularized least squares | Khemchandani, Expert Systems | Bu makalede, finansal zaman serileri tahminini ele almak i¢in diizenli en | Ocak 2009
fuzzy support vector | Reshma; Jayadeva; | with Applications kiigiik kareler bulanik destek vektor regresyonu olarak adlandirilan yeni bir
regression for financial time | Chandra, Suresh yaklagim Onerilmektedir. Finansal zaman serileri tahmininde iki temel
series forecasting. sorun goriildii. Burada, alaka diizeyinin zaman icinde giincellikle ilgili
oldugu daha alakali bilgiler igeren veri drneklerine daha yiiksek bir iiyelik
Finansal = zaman  serileri degeri ataniyor. Dogrusal durum i¢in matris sirast yalnizca veri
tahmini i¢in diizenli en kiigiik orneklerinin bulundugu boyuta baghdir ve 6rnek sayisindan bagimsizdir.
kareler bulanik destek vektor Onerilen algoritmanin etkinligi, kamuya acik alanda bulunan finansal veri
regresyonu kiimeleri lizerinde gosterilmistir.
The accuracy of financial | MUZIR, Erol; | Anadolu University | Bu calisma, uygulamada yaygin olarak kullanilan sekiz adet finansal | 2009
distress prediction models in | CAGLAR, Nazan | Journal of Social | basarisizlik modelinin Tiirkiye'de test edilmesi ve basarisizlik oncesi ilk yil
Turkey: a comparative Sciences icin tahmin performanslarinin karsilagtirilmasi amacini1 tagimaktadir.
investigation with simple Karsilagtirma c¢alismasi, F-Skor Modelleri admi tasiyan ve dort farkl
model proposals. istatistik teknigin kullanilmasi neticesinde ortaya konulan dort yeni ve basit
model Onerisinin detaylari ile zenginlestirilmistir. Calismanin sonuglart
Tiirkiye'de mali sikinti tahmin dogrultusunda, uygulamada yer bulan mevcut model 6nerilerinin higbirinin
modellerinin dogrulugu: basit 90 % diizeyinde veya daha yiiksek bir dogru siniflandirma oranina sahip
model Onerileri ile olamadig1 goriilmiistiir.
kargilagtirmali bir aragtirma.
A multiscale neural network | Yu, Lean; Wang, | Neurocomputing Bir finansal kriz tipik olarak nadir gorillen bir olaydir, ancak | Ocak 2010

learning paradigm for

financial crisis forecasting.

Shouyang; Lai, Kin
Keung; Wen,
Fenghua

gerceklestiginde siirdiiriilebilir ekonomik kalkinmaya zarar verir. Bu
calisma, finansal kriz olaylarin1 erken uyar1 amaciyla tahmin etmek igin
cok &lgekli bir sinir ag1 6grenme paradigmasi 6nermektedir. Onerilen ¢ok
Olgekli sinir ag1 Ogrenme paradigmasinda, genellikle ekonomik
dalgalanmalar1 yansitan tipik bir finansal gosterge olan doviz kuru ilk
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Finansal kriz tahmini i¢in ¢ok
Olcekli bir sinir ag1 6grenme
paradigmast

olarak segilmistir. Ornek olarak, énerilen ¢ok &lgekli sinir ag1 6grenme
paradigmasi, finansal krizin durumunu degerlendirmek ic¢in iki Asya
iilkesinin doviz kuru verilerine uygulanmaktadir. Deneysel sonugclar,
onerilen ¢ok Olcekli sinir ag1 6grenme paradigmasinin, geleneksel sinir
aglarina gore genelleme performansmmi 6nemli Olgiide artirabilecegini
ortaya koymaktadir.

Dynamic probit models and | Nyberg, Henri Journal of | Bu ¢alismada, ABD ve Almanya'da durgunluk olasiliginin belirleyicileri | Ocak - Mart 2010
financial variables in Forecasting olarak cesitli finansal degiskenler incelenmistir. Standart statik modelden
recession forecasting. daha iyi performans gosteren ve her iki iilkede de 2001'de baslayan
durgunluk dénemi ve 2008'deki durgunlugun baslangici i¢in dogru 6rnek
Durgunluk tahmininde dist tahminler veren yeni bir dinamik probit modeli Onerilmektedir.
dinamik probit modelleri ve Almanya s6z konusu oldugunda, ABD ile Almanya arasindaki faiz farki
finansal degigkenler. yararl bir ek belirleyicidir.
Financial time series | Trifan, A. L. Annals of DAAAM | Bu c¢aligma, yapay sinir aglar1 kullanarak finansal zaman serisi | 2010
forecasting  using neural & Proceedings tahminlerinin performansini arastirmayi ve sonuclar1 klasik modellerle
networks: a case study of the karsilastirmay1 amaglamaktadir. Vaka ¢aligmasi Biikres Menkul Kiymetler
Bucharest stock exchange. Borsasi'nin 11/21/2002-07/08/2010 tarihleri arasindaki 45.216 giinliik
verisi lizerinden yiiriitiilmektedir.
Sinir  aglarin1  kullanarak
finansal zaman serisi tahmini:
Biikres borsas1 drnegi.
Financial Forecasting, Risk [ PENMAN, Abacus Bu makale, finansal tahmin, risk belirleme ve degerlemenin bir muhasebe | Haziran 2010
and Valuation: Accounting | STEPHEN H. meselesi oldugu fikrini detaylandirmaktadir. Muhasebe, yalnizca

for the Future.

Finansal Tahmin, Risk ve
Degerleme: Gelecek
Mubhasebesi.

O0demeleri tahmin etmek igin bilgi saglamakla kalmaz, ayni zamanda
tahmin edilecek &demeleri de belirtir. Ayrica muhasebe, bugiinden
gelecege gegisi ve dolayisiyla bir istatistik¢inin tahmin i¢in tahmin
edebilecegi evrimsel parametreleri dolayli olarak belirler. Muhasebe,
belirsizligi nasil ele aldig1 konusunda da risk tespitine dayanir. Buna gore
muhasebe, bir degerleme modelinin hem payinda hem de paydasinda yer
almaktadir.
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Financial market forecasting | Wang, Li; Zhu, Ji Annals of | Bu makalede, finansal zaman serileri tahmini ic¢in destek vektor | Subat 2010

using a two-step kernel Operations regresyonuna (SVR) dayanan iki asamali bir ¢ekirdek 6grenme yontemi

learning method for the Research onerilmektedir. Bir dizi aday ¢ekirdek goz oOniine alindiginda, Onerilen

support vector regression. yontem bu g¢ekirdeklerin seyrek bir dogrusal kombinasyonunu &grenir,
boylece elde edilen ¢ekirdek gelecekteki veriler lizerinde iyi tahmin etmek

Destek vektor regresyonu igin i¢in kullanilabilir. Cekirdek 6grenme yontemi P500 ve NASDAQ piyasa

iki  admmli  bir ¢ekirdek endekslerini tahmin etmek i¢in uygulanmis ve umut verici sonuglar

O0grenme yontemi kullanarak gostermistir.

finansal piyasa tahmini.

Finansal Basarisizlik Tahmin | Ayse YILGOR | Finans Politik ve | Bu calismada, finansal basarisizlik tahmininde kullanilan ¢ok degiskenli | 2010

Yontemlerinin Karsilastirmali | GUL; UMIT | Ekonomik istatistiksel modellerden lojistik regresyon, siniflama ve regresyon agaglari

Analizi:  Hisse  Senetleri | DOGRUL; Giilhan | Yorumlar Dergisi ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile finansal bagarisizlik tahmin edilmis,

Istanbul Menkul Kiymetler | TEMEL OREKICT; sonuglar karsilastirilarak en uygun tahmin model, finansal basarisizlik

Borsasinda Islem Géren Sinai | IREM ERSOZ tahmininde en etkili degiskenler ve basarisizlik tahminlerinin en dogru

Isletmeler ~ Uzerinde Bir | KAYA sonuglar1 verdigi inceleme donemi belirlenmeye c¢aligilmistir. Analizler

uygulama. hisse senetleri 1997-2007 yillar1 arasinda Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda (I.M.K.B) islem goren snai isletmeleri iizerinde
gergeklestirilmistir. Kéarlilik oranlarinin basarilt ve basarisiz isletme
ayriminin yapilmasinda en etkili oran grubu oldugu belirlenmistir.

Forecasting financial | Drakos, International Bu makalede alternatif GARCH modellerini kullanarak Atina Borsasinda | Ekim 2010

volatility of the Athens stock | Anastassios A.; | Journal of Finance | islem goéren hisse senetlerinin getiri oynakligi modellenmektedir. Ocak

exchange daily returns: an | Kouretas, Georgios | & Economics 1998'den Kasim 2008'e kadar olan donem igin gilinlik veriler

application of the asymmetric | P.; Zarangas, kullanilmigtir, bu da bulasma veya kendine &zgii kaynaklardan

normal mixture GARCH | Leonidas P. kaynaklanabilecek olast olumlu ve olumsuz etkileri yakalamay1

model. saglamaktadir. Ekonometrik analiz, hata dagilimma gore alternatif
varsayimlar altinda bes GARCH modelinden olusan bir sinifin tahminine

Atina  menkul  kiymetler dayanmaktadir.

borsasi'nin glinliik

getirilerinin finansal

oynakligmi tahmin etmek:

asimetrik normal karisim

GARCH modelinin

uygulanmasi.
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Gmrvvm—SVR  model for | Jiang, Hui; Wang, | Expert Systems | Bu makalede kii¢iik 6rneklem biiyiikligii, zayif bilgi, duragan olmayan, | Aralik 2010
financial time series | Zhizhong with Applications yiksek giiriiltii ve dogrusallik gibi 6zelliklere sahip finansal zaman
forecasting. serilerini tahmin etmek i¢in karmasik model GMRVVM-SVR
benimsenmistir. Gergek bir deneysel sonucun, karmasik modelin
Finansal = zaman  serileri karsilastirmali dogru tahmininin yani sira finansal zaman serileri
tahmini i¢in gmrvvm-SVR tahmininde agmay1 yumusatabilecegini gdstermektedir.
modeli
Integrating recurrent SOM | Huang, Shian- | Expert Systems | Bu caligma finansal tahmin igin yeni bir uzman sistemi uygulamaktadar. ilk | Agustos 2010
with wavelet-based kernel | Chang; Wu, Tung- | with Applications asamada dalgacik analizi, ham verilerin girdi alanimni finansal tahmin igin
partial least square | Kuang uygun bir zaman 6lgegi 6zellik alanina donistiiriir ve daha sonra 6zellik
regressions  for  financial alaninin zamansal baglammi bdlimlemek ve depolamak i¢in Tekrarlayan
forecasting. bir Kendi Kendini Organize Eden Harita (RSOM) algoritmas1 kullanilir.
Ikinci asamada, nihai tahmin i¢in boliimlenmis bélgelere en uygun ¢oklu
Finansal tahmin i¢in dalgacik cekirdek kismi en kiiciik kare regresorleri (yerel modeller olarak)
tabanli ¢ekirdek kismi en olusturulur. Sinir aglari, saf SVM'LER veya geleneksel GARCH modelleri
kiiciik kare regresyonlart ile ile karsilagtirildiginda, onerilen model en iyi performans: gosterir. Kok
tekrarlayan SOM'un ortalama kare tahmin hatalar1 6nemli dl¢iide azdir.
biitiinlestirilmesi
Bayesian Time-Varying | Gerlach, Richard | Journal of Business | Son zamanlarda, zamana gore degisen nicel modellemedeki ilerlemelerin | Ekim 2011
Quantile  Forecasting  for | H.; Chen, Cathy W. | & Economic | Risk altindaki finansal degeri tahmin etmede etkili oldugu kanitlanmistir.
Value-at-Risk in Financial | S.; Chan, Nancy Y. | Statistics Bazi iyi bilinen dinamik kosullu otoregresif kuantil modeller tamamen
Markets. C. dogrusal olmayan bir aileye genellestirilir. Onerilen model ailesi, 10 biiyiik
hisse senedi piyasasinin ampirik bir c¢aligmasinda agik¢a tercih
Finansal Piyasalarda Risk edilmektedir. Onerilen modeli gdsteren sonuclar, bir dizi mevcut alternatif
Altindaki Deger icin Bayes model ve yontemle karsilastirildiginda, iki yillik bir siire boyunca Risk
Zaman Degigkenli  Nicel altindaki Deger tahmininde daha dogru sonug verdigi goriilmektedir.
Tahmin.
Comparison of new activation [ da S.  Gomes, | Neural Computing | Yapay sinir aglarinda, pratikte en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu | Nisan 2011
functions in neural network | Gecynalda; & Applications lojistik sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik teget fonksiyonudur. ANN'lerde
for forecasting financial time | Ludermir, Teresa; kullanilan  aktivasyon fonksiyonlarmin 6grenme algoritmalarinin
series. Lima, Leyla yakinsamasinda énemli bir rol oynadig1 sdylenmistir. Bu makalede, farkli

aktivasyon fonksiyonlarinin kullanimi degerlendiriliyor ve sinir aglarinin
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Finansal zaman serilerini
tahmin etmek icin  sinir
agindaki yeni aktivasyon
fonksiyonlariin
kargilagtirilmasi.

performansini artirmak i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 olarak tamamlayici
log-log, probit ve log-log olmak iizere {ic yeni basit fonksiyonun
kullanilmasmi onerilmektedir. Bu yeni aktivasyon fonksiyonlarini
kullanarak yapay sinir aglart modellerinin performansini degerlendirmek
ve performanslarini literatiirde mevcut olan baz1 aktivasyon fonksiyonlari
ile karsilastirmak i¢in finansal zaman serileri kullanilmustir.

Comparison of the finite | Hossain, Altaf; | Journal of Applied | Finansal zaman serilerini tahmin etmek i¢in GARCH tipi modellerin ve | Mart 2011
mixture of ARMA-GARCH, | Nasser, Statistics hesaplamali zekdaya dayali tekniklerin kullanilmasi son zamanlarda son
back  propagation neural [ Mohammed derece basarili olmustur. Bu makalede, finansal zaman serilerini (giinliik
networks and support-vector borsa endeksi getirileri ve doviz kuru getirileri) tahmin etmede standart BP
machines in  forecasting ve SVM ile karsilastirmak i¢in AR veya ARMA modelleri yerine ARMA-
financial returns. GARCH modelinin sonlu karisimi uygulanmaktadir. Bu modeller bes

performans Olgiitii veya olgiitii lizerinden degerlendirilmektedir. Deneyin,
Finansal getirileri tahmin SVM modelinin sapma performans kriterlerinde hem ARMA-GARCH
etmede ARMA-GARCH, geri hem de BP modellerinin sonlu karisimindan daha iyi performans
yayilim sinir aglar1 ve destek gosterdigini  gdstermektedir. YOon performans Olciitlerinde, ARMA-
vektér makinelerinin sonlu GARCH modelinin sonlu karisimi daha iyi performans gdstermistir.
karisiminin karsilastirilmasi.
Economic-financial Tercefio, Antonio; | Economic Bu makalede, bulanik iliskileri kullanan firmalarin ekonomik-finansal | Ocak 2011
forecasting model of | Vigier, Hernan Computation & | tanilart igin bir tahmin modeli olusturmayi amaglayan bir ¢alisma ele
businesses  using  fuzzy Economic alimmaktadir. Caligma, bulanik matematikten tan1 modelini agiklayabilmek
relations. Cybernetics Studies | igin gerekli olan bir dizi ara¢ ve kavrami sunmustur.

& Research

Bulanik iligkileri kullanan
isletmelerin ekonomik-
finansal tahmin modeli.
Financial time series | Trifan, Alina Lucia | Annals of DAAAM | Bu c¢alismanin motivasyonu, baglangigta bir miihendislik alaninin | Ocak 2011
forecasting using a neuro & Proceedings arastirilmasidir, ancak genel olarak ekonomi ve 6zellikle finans i¢in 6nemli
fuzzy approach for the etkileri ve uygulamalar1 vardir. Finansal zaman serilerini tahmin etmek,

Bucharest stock exchange.

cesitli disiplinlerden gelen kavramlari, klasik teoriler veya en yeni
yaklasimlar agisindan birlestiren ve biiyiik ilgi ¢ekici bir nokta olusturan
bircok calismanin amacidir. Sinir aglari, bulanik sistemler, néro bulanik,
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Biikres borsast i¢in noro-
bulanik yaklagimi kullanarak
finansal zaman serileri
tahmini.

genetik algoritmalar kullanarak finansal zaman serileri tahmini, sermaye
piyasalarinin dinamik, hiperaktif, katalizor sistemini, bu ortamda hareket
eden yatirimcilarin davraniglarini, spesifik iliskileri karakterize etmek
amaciyla akilli teknoloji alanindaki arastirmalara onctiliik eder.

Forecasting Lessons from the | Lapide, Larry Journal of Business | Finansal piyasalar eridikten sonra, sucun bir kismi, ticari kararlar1 vermek | Yaz 2011
Financial Meltdown. Forecasting icin ¢ok karmagik matematiksel modeller gelistirenlere ve bilgisayar
sistemlerine atfedildi. Sistemler erimeyi tetiklemese de piyasalari
Finansal Cokiisten Tahmin kesinlikle daha hizli bir tirbusona soktular. Bu c¢aligmada, neyi yanlis
Dersleri. yaptiklarna  ve ayn1  zamanda tahmincilerin = erimeden ne
ogrenebileceklerine deginiliyor.
Integrating spectral clustering | Huang, Shian- | Applied Geleneksel tahmin modelleri ¢ogu finansal zaman serisinde ¢ok etkili | Nisan 2011
with wavelet based kernel | Chang Mathematics & | degildir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, bu ¢aligma finansal modelleme ve tahmin
partial least square Computation icin yeni bir sistem onermektedir. Ilk asamada dalgacik analizi, ham
regressions  for  financial verilerin girdi alanini finansal modelleme ve tahmin i¢in uygun bir zaman
modeling and forecasting. Olcegi o0zellik alanina doniistiiriir. Daha sonra, 6zellik alanin1 zaman serisi
dinamiklerine gore birkag ayrik bolgeye bélmek i¢in bir spektral kiimeleme
Finansal = modelleme  ve algoritmas1 kullanilir. Tkinci asamada, nihai tahmin igin her boliimlenmis
tahmin icin spektral bolgeye ideal olarak uygun ¢oklu ¢ekirdek kismi en kiiciik kare regresorleri
kiimelemeyi dalgacik tabanli olusturulur. Onerilen model, sinir aglarindan, SVM'lerden ve geleneksel
¢ekirdek kismi en kiigiik kare GARCH modellerinden daha iyi performans gostererek kok ortalama kare
regresyonlariyla tahmin hatalarini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.
biitiinlestirme
Measuring and forecasting | MORRIS, VERLIS | Journal of Business, | Bu makale, Mart 1997-Mart 2010 déneminde bankacilik sistemi verilerini | 2011
financial stability: the | C. Finance & | kullanarak Jamaika i¢in bir toplam finansal istikrar endeksi (AFSI)
composition of an aggregate Economics in | gelistirmektedir. Jamaika i¢in AFSI, bankacilik sektoriiniin performansini
financial stability index for Emerging gosteren mikroekonomik, makroekonomik ve uluslararasi faktorleri tek bir
Jamaica. Economies finansal istikrar 6l¢iisiinde toplayarak onceki ¢alismalara dayanmaktadir.

Finansal istikrarin Olgiilmesi
ve tahmin edilmesi: Jamaika

Endeks, ornek donemde finansal istikrarsizligin kilit donemlerini
yakalamada basarili olmus ve istikrardaki genel iyilesmeyi yansitmistir.
Ekonometrik sonuglar, endeksin temel makroekonomik gostergelerdeki
degiskenlige duyarliligini teyit etmektedir. Bu g¢ercevede, Monte Carlo
simiilasyonlari, politika yapicilara bankacilik sektoriinlin gelecekteki
kirilganlik durumunu belirlemede yardimer olmak amaciyla bir yillik
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icin toplam finansal istikrar
endeksinin bilesimi.

finansal istikrar Ongoriisii saglamak i¢in kullanilmistir. Ayrica, tahmin
edilen degerler 2010 y1linin ikinci yarisinda endekste belirgin bir bozulma
oldugunu gdstermektedir.

Predicting corporate | du Jardin, Philippe; | Decision = Support | Bu ¢alismanin amaci, bir finansal basarisizlik modelinin tahmin ufkunu | Haziran 2011
bankruptcy using a self- | Séverin, Eric Systems artirmak i¢cin bir Kohonen haritasinin nasil  kullanilabilecegini
organizing map: An empirical gostermektir. Gergekten de, ¢ogu tahmin modeli, 1 yilin 6tesindeki
study to improve the basarisizligin olusumunu dogru bir sekilde tahmin edememektedir ve
forecasting horizon of a tahmin ufku geri ¢ekildik¢e dogrulugu diisme egilimindedir. Bu nedenle,
financial failure model. model giivenilirligini artirmak i¢in bir Kohonen haritas1 kullanmanin yeni
bir yolu oOnerilmekte. Sonuglar, bir Kohonen haritasiyla elde edilen
Kendi kendini organize eden genelleme hatasinin, geleneksel olarak bu tiir bir gorev i¢in kullanilan
bir harita kullanarak kurumsal diskriminant analizi, lojistik regresyon, sinir aglar1 ve hayatta kalma analizi
iflasin  tahmin  edilmesi: gibi diger yontemlerin aksine, calisilan siire boyunca sabit kaldigini
Finansal basarisizlik gostermektedir.
modelinin  tahmin ufkunu
gelistirmek i¢in ampirik bir
calisma
Trend forecasting of financial | Park, Sang-Ho; | Intelligent Data | Yapay zeka literatiiriinde Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar, SVM ve | 2011
time series using PIPs | Lee, Ju-Hong; Lee, | Analysis Vaka Temelli Akil Yiirtitme gibi bir¢ok makine 6grenme yontemi, finansal
detection and continuous | Hyo-Chan piyasayr yiiksek diizensizlik ve belirsizlikle tahmin etmek igin
HMM. uygulanmustir. Bunlar arasinda SVM, finansal zaman serilerini modelleyen
ve tahmin eden en temsili yontemdir. Ancak SVM, iistiin genelleme
Algisal olarak onemli performansi nedeniyle finansal zaman serilerinin dinamik karakteristigini
noktalarin  algilanmast  ve etkili bir sekilde yansitamamaktadir. Ote yandan, siirekli HMM, finansal
stirekli HMM  kullanarak zaman serilerini  deterministik  olarak degil stokastik olarak
finansal zaman serilerinin modellediginden, duragan olmayan bir Ozellik ile finansal zaman

trend tahmini.

serilerinin diizensiz ve dinamik hareketini etkili bir sekilde yakalayabilir.
Bu nedenle, bu makale finansal zaman serilerinin trend tahmin modelini
olusturan yeni bir yontem onermektedir. Ilk olarak, her finansal zaman
serisinde 6nemli bir egilim doniisiine isaret eden algisal olarak 6nemli
noktalar1 tespit eder. Ve sonra tespit edilen noktalar, siirekli HMM'ye
dayali trend tahmin modelini daraltmak igin kullanilir. Cesitli finansal
zaman serisi veri kiimeleriyle yapilan deneyde iistlinliigii gosterilmektedir.
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Utilizing financial market | Junttila, Juha; | International Bu yazida reel biiyime, enflasyon ve reel doviz kuru olmak {izere ii¢ | Nisan 2011
information in forecasting real | Korhonen, Marko Review of | makroekonomik degisken icin basit bir tahmin sistemi olusturulmaktadir.
growth, inflation and real Economics & | Sistemdeki tiim tahmin denklemleri, mevcut finansal piyasa bilgilerini
exchange rate. Finance temettll getirileri ve kisa vadeli faiz oram1 seklinde kullanmaktadir.
Ampirik sonuglar, bu basit finansal piyasa bilgisi bi¢cimlerinin, ABD'yi
Reel biiyiime, enflasyon ve diinya pazari olarak ele alirken Ingiltere, Avro Bolgesi ve Japonya igin
reel kur tahmininde finansal makroekonomik verilerdeki zamana goére degisen temel egilimleri tahmin
piyasa bilgilerinin etmek i¢in gegerli oldugunu gostermektedir.
kullanilmast
A novel text mining approach | Wang, Baohua; | Neurocomputing Finansal zaman serisi tahmini, giiriiltiilii, duragan olmayan ve kaotik | Nisan 2012
to financial time series | Huang, Hejiao; oldugu igin zor bir is haline gelmistir. Bu soruna yonelik mevcut tahmin
forecasting. Wang, Xiaolong modellerinin ¢ogu piyasa duyarliligim1 dikkate almamaktadir. Piyasa
duyarlhiliginin bazi yararl tahmin bilgileri igerdigi gercegiyle motive edilen
Finansal  zaman  serileri bu siirlamanmn tistesinden gelmek i¢in, bu makale finansal zaman serisi
tahminine yeni bir metin tahminine yardimci olmak i¢in metinsel bilgiler kullanir ve ARIMA ve
madenciligi yaklasimi SVR'yi (Destek Vektor Regresyonu) tahminlere birlestirerek yeni bir metin
madenciligi yaklagimi sunar. Yaklasim iic adim igerir: metinsel verileri
ozellik vektorleri olarak temsil etmek, dogrusal pargay1 analiz etmek igin
ARIMA'y1 kullanmak ve dogrusal olmayan pargcayr modellemek igin
yalnizca metinsel 6zellik vektoriine dayali bir SVR modeli gelistirmek.
Onerilen yaklagimin etkinligini dogrulamak igin, alt1 giivenlik sirketinin {i¢
aylik ROE'leri (Ozkaynak Karlilig1) tahmin hedefleri olarak segilmistir.
Mevcut bazi son teknoloji modellerle karsilastirildiginda, Onerilen
yaklasim {istiin sonuglar vermektedir. Bu, ek piyasa duyarlilig1 kullanan
onerilen modelin finansal zaman serisi tahminine umut verici bir alternatif
sagladigini gostermektedir.
A robust automatic phase- | Aratijo, Ricardo de | Knowledge-Based | Bu calismada, finansal zaman serileri tahmini icin rastgele yiirime | Mart 2012

adjustment  method for

financial forecasting.

Finansal tahmin i¢in saglam
bir otomatik faz ayarlama
yontemi

A.

Systems

ikileminin {iistesinden gelmek i¢in saglam otomatik faz ayarlama (RAA)
yontemi sunulmaktadir. Olusturulan her tahmin modeli i¢in, finansal
zaman serilerinde goriinen zaman fazi bozulmalarini ayarlamak icin bir faz
diizeltme prosediirii kullanilmaktadir. Ayrica, Onerilen yontemle alti
gercek diinya finansal zaman serisi iizerinden deneysel bir analiz
yapilmakta ve elde edilen sonuglar tartigilmakta ve literatiirde yakin
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zamanda sunulan en  iyi bulunan  sonuglarla

karsilastirilmaktadir.

yontemlerle

A Trend-Based Segmentation | Jheng-Long  Wu; | Mathematical Bu makale, finansal zaman serilerini tahmin etmek i¢in yeni bir trend | 2012
Method and the Support | Pei-Chann Chang Problems in | tabanli segmentasyon yontemi (TBSM) ve destek vektor regresyonu (SVR)
Vector Regression for Engineering sunmaktadir. Model TBSM-SVR olarak adlandirilir. Son on yilda SVR,
Financial Time Series dogrusal olmayan zaman serileri problemi igin popiiler bir tahmin modeli
Forecasting. olmustur. Genel segmentasyon yontemi, yani par¢ali dogrusal gosterim
(PLR), bir finansal zaman serisi verileri i¢indeki bir dizi islem noktasini
Finansal Zaman Serilerini bulmak i¢in uygulanmistir. Bununla birlikte, hisse senedi alim satimindaki
Tahmin Etmek i¢in Trend dinamikler nedeniyle, PLR belirli bir zaman dilimindeki trend
Tabanli Segmentasyon degisikliklerini yansitamaz. Bu nedenle, bu sorunun iistesinden gelmek
Yontemi ve Destek Vektor icin bu aragtirmada egilime dayali bir segmentasyon ydntemi
Regresyonu. gelistirilmistir. Model, farkli trend egilimlerine sahip Amerika
Borsasi’ndan ¢esitli hisse senetleri kullanilarak test edilmistir. Deneysel
sonuglar, Onerilen modelin diger modellerden daha fazla kar elde
edebilecegini gostermektedir. Model, gergek diinya uygulamalari i¢in ¢ok
pratiktir ve gercek zamanli bir ortamda uygulanabilir.
Application Of Empirical | Lin, Aijing; Shang, | Fluctuation & | Bu makalenin amaci, gegmis donemlere gore borsalarin giinliikk kapanig | Haziran 2012
Mode Decomposition | Pengjian; Feng, | Noise Letters fiyatlarint tahmin etmektir. Bu yazida, Onceki arastirmalarin son
Combined With K-Nearest | Guochen; Zhong, egilimlerini ve sinirlamalarini goéz Oniinde bulundurarak, hisse senedi
Neighbors  Approach  In | Bo; Der, Andras endeksini tahmin etmede k-en yakin komsular (EMD-KNN) yontemi ile
Financial Time Series birlikte ampirik mod ayrigmasi adi verilen yeni bir teknik Onerilmistir.
Forecasting. Sonuglar, énerilen EMD-KNN modelinin, hisse senedi kapanig fiyatlarini
tahmin etmede KNN yontemi ve ARIMA'dan daha basarili oldugunu
Finansal = Zaman  Serileri gostermektedir.
Tahmininde K-En Yakin
Komsgular  Yaklasimi  ile
Birlikte Ampirik Mod
Ayrismasiin Uygulanmast.
Bayesian  Forecasting for | Chen, Cathy W.S.; | Journal of | Bu makalede hesaplamali Bayes ¢ercevesi ile risk altindaki deger (VaR) | Aralik 2012
Financial Risk Management, | Gerlach, Richard; | Forecasting tahmini ele alinmaktadir. Dort Asya-Pasifik borsasindan olusan bir portfoy
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Pre and Post the Global

Lin, Edward M. H.;

g0z oniinde bulundurulmustur. Son kiiresel finansal kriz 151g¢1nda iki tahmin

Financial Crisis. Lee, W.C. W. donemi degerlendirilmektedir.
Kiiresel Finansal Kriz Oncesi
ve Sonrasi Finansal Risk
Yonetimi i¢in Bayes Tahmini.
CARTMAP: a neural network | Wong, Charles; | Neural Computing | Son yirmi yilda, sinir aglarmin finansal zaman serileri tahminine | Temmuz 2012
method for automated feature | Versace, & Applications uygulanmasina biiyiik ilgi gosterildi. Bununla birlikte, bu aglar egitmek
selection in financial time | Massimiliano icin girdi ozelliklerinin secilmesine nispeten az dikkat edilmistir. Bu
series forecasting. makale, hizli 6grenme ile otomatik, sezgisel ve seffaf 6zellik se¢imini
iceren Adaptif Rezonans Teorisine dayanan yeni bir CARTMAP sinir ag1
CARTMAP: finansal zaman sunmaktadir. Ortalama olarak, Dow Jones Industrial Average hisse
serileri tahmininde otomatik senetlerinin 2004-2009 yillarin1 kapsayan ii¢ ayr1 4 yillik simiilasyonda
Ozellik se¢imi i¢in bir sinir ag1 CARTMAP, ilgili ve klasik alternatiflerden daha iyi performans
yontemi. gostermistir. Bu makale ayni zamanda yeni 6zellik se¢cim semasinin neden
alternatiflerden daha iyi performans gosterdigini ve finansal modellemede
daha fazla seffafliga dogru nasil bir adimi temsil edebilecegini
tartismaktadir.
Financial and real latent | D'Ambra, Luigi; | Electronic Journal | Bu yazida reel ve finansal degiskenlerin diizeltilmis gayri safi yurt i¢i | 2012
factors in forecasting | Frenda, Antonio; | of Applied | hasilayr (GSYIH) tahmin etmedeki etkisi degerlendirilmistir. Eurocoin
economic time series. Scippacercola, Statistical Analysis | gdstergesinin dayandigi genellestirilmis  dinamik faktor modeli
Sergio uygulanmugtir. Reel ve finansal degiskenlerin diizeltilmis GSYH'y1 tahmin
Ekonomik zaman serilerini etmedeki etkisinin, 2008'deki yapisal kirilma sirasinda, reel verilerin
tahmin etmede finansal ve sanayi Uretimi olarak roliiniin, dzellikle para arzi ve yayilimi olarak
gercek gizli faktorler. finansal  verilerle ilgili olarak o6nem kazandigmi  gdsterdigi
degerlendirilmistir.
Financial analysts' forecasting | Stephen,  Sheryl- | Journal of | Sarbanes-Oxley Yasasi (SOX) finansal raporlamanin, operasyonlarin ve | Haziran 2012
performance post sarbanes- [ Ann K.; Apilado, | Accounting & | kurumsal yonetimin kalitesini ele almakta ve kurumsal agiklamanin
oxley. Vince P. Finance (2158- | dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak genel finansal bilgi ortamini
3625) iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bu calisma, finansal analistlerin SOX

sonrasi performansini aragtirmaktadir. SOX'un finansal analistlerin kazang
tahminlerinin dogrulugu iizerindeki etkisini, SOX Oncesi ve sonrasi ii¢
aylik kazang tahminlerini inceleyerek inceliyoruz. Bulgular, drneklemdeki
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Finansal analistlerin sarbanes-

tiim firmalar i¢in tahmin dogrulugunun azaldigin1 géstermektedir. Ayrica,

oxley'den  sonra  tahmin finansal analistler SOX sonrasi kazang tahminlerinde karamsar hale
performansi. gelmigtir. Kanitlar, SOX sonrasi finansal bilgi ortaminin kalitesinde bir
diisiise isaret ediyor.
Financial time series | Aznarte, José Luis; | Expert Systems | Genel olarak, zaman serileri tahmini, 6zellikle finansal zaman serileri i¢in | Kasim 2012
forecasting with a bio- | Alcala-Fdez, Jesus; | with Applications | gegerli olan olduk¢a karmasik bir problem olarak kabul edilir. Bu
inspired fuzzy model. Arauzo-Azofra, makalede, bu zaman serilerinin tahmini i¢in dogru modeller liretmek igin
Antonio; Benitez, biyo-ilham algoritmasiyla evrimlesen bulanik bir model &nerilmistir. Bu
Biyo-ilham  bulanik  bir | José Manuel modelin performansi, bir grup son teknoloji istatistiksel modelle
modelle  finansal  zaman karsilagtirillmistir. Degerlendirmek igin kapsamli bir deneysel calisma
serileri tahmini tasarlanmig ve yiriitilmiistir. Deneysel sonuglar, teklif tahminlerinin
siirekli olarak dikkate alinan diger yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir.
Forecasting financial failure | du Jardin, Philippe; | European Journal | Bu calisma, bir finansal basarisizlik modelinin dogrulugunun zamansal | Eylil 2012
using a Kohonen map: A | Séverin, Eric of Operational | istikrarn1  iyilestirmek  i¢in  bir = Kohonen  haritasinin  nasil
comparative study to improve Research kullanilabilecegini gostermeye c¢aligmaktadir. Cogu model, tahmin ve
model stability over time. tahmin amaciyla kullanilan veriler farkli zaman dilimlerinde toplandiginda
genelleme yetencklerinin 6nemli bir boliimiinii kaybeder. Omiirleri
Bir Kohonen haritasi oldukg¢a kisa oldugu ig¢in, yeniden tahmin gerektiginde bir model hala
kullanarak finansal kullanimda ise gergek bir sorun haline gelir. Bu dezavantajin iistesinden
basarisizligi tahmin etme: gelmek i¢in, bir Kohonen haritasini bir tahmin modeli olarak kullanmanin
Zaman icinde model yeni bir yolu sunulmaktadir. Deneylerin sonuglari, bir harita ile elde edilen
istikrarmm1 artirmak  igin genelleme hatasinin, zaman iginde basarisizlik modellerini tasarlamak i¢in
kargilagtirmali bir ¢caligma kullanilan geleneksel yontemlerle (diskriminant analizi, lojistik regresyon,
Cox yontemi ve sinir aglar1) elde edilenden daha kararli kaldigini
gostermektedir.
Forecasting  Volatility of | Bidyuk, P. I.; [ Naukovi visti | Bu calismada ¢ok boyutlu durum i¢in stokastik volatilite modeli yapist | 2012
Financial ~Processes with | Trofymchuk, O. | NTUU - KPI onerilmis ve Markov zinciri Monte Carlo teknigi kullanilarak parametre
Alternative Models. M.; Kozhukhivska, tahmini i¢in metodoloji diisliniilmiistiir. Bu yaklagimin kullanilmasi, ¢esitli

0. A.

rasgele degisken dagilimlar1 ile stokastik bozulma etkisi kosullarinda
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin parametre tahmini i¢in bir
olasilik saglar. Segilen hisse senedi fiyat dinamigi siiregleri i¢in, kosullu
varyans icin basitlestirilmis ve karmasik bir yapiya sahip bir dizi
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Finansal Siireclerin
Degiskenligini Alternatif
Modellerle Tahmin Etmek.

matematiksel model olusturulmustur. Sayisal modellemenin sonuglari,
finansal siire¢ kontrolii, hisse senedi alim satimina iliskin kararlarin
alinmasi, finansal araglar portféyiiniin olusturulmast vb. icin bilgisayar
tabanli karar destek sistemlerinde kullanilabilir.

How to Evaluate an Early- | Candelon, IMF Economic | Bu makale, finansal kriz erken uyar sistemlerini (EWS) degerlendirmek | 2012
Warning System: Toward a | Bertrand; Review icin 0zgilin ve birlesik bir ara¢ kutusu onermektedir. Gelismekte olan 12
Unified Statistical Framework | Dumitrescu, Elena- iilke icin bir logit modeline uygulandiginda, verim yayiliminin yalnizca

for Assessing Financial Crises | Ivona; Hurlin, Giiney Asya iilkeleri igin doviz krizlerini tahmin etmede kilit bir degisken
Forecasting Methods. Christophe oldugu gosterilmektedir.

Erken Uyart Sistemi Nasil

Degerlendirilir: Finansal Kriz

Tahmin Yontemlerini

Degerlendirmek i¢in Birlegik

Bir Istatistiksel Cerceveye

Dogru.

Integration of random sample | Sun, Jie Finansal risk tahmini (FRF), insanlarin bir sirketin gelecekte basarisiz olup | Ekim - Aralik 2012

selection, support vector
machines and ensembles for
financial riik forecasting with
an empirical analysis on the
necessity of feature selection.

Rastgele orneklem se¢iminin
entegrasyonu, finansal risk
tahmini i¢in vektdr makineleri
ve  topluluklarin  ozellik
se¢iminin gerekliligi iizerine
ampirik bir analizle
desteklenmesi.

Intelligent Systems

in Accounting,
Finance &
Management

olmayacagini tahmin etmelerine yardimci olacak etkili bir aragtir. Tim
FRF teknikleri arasinda destek vektor makinesi (SVM) en yeni gelistirilen
ve en dogru ve etkili tekniklerden biridir. Bu ¢alisma, veri odakli bir SVM
toplulugu olusturmaya ¢aligmaktadir. Ampirik ¢alismanin iki amaci vardir.
Bunlardan biri, veriye dayali SVM toplulugunun, FRF alaninda en sik
kullanilan tekniklerden, yani ¢ok degiskenli diskriminant analizi, lojistik
regresyon ve tek bir SVM'den daha baskin bir performans iiretip
iretemeyecegini dogrulamaktir. Digeri ise SVM'nin yiiksek boyutlu
verileri isleyebilmesine ragmen SVM'nin daha kesin FRF yapmasina
yardimct olmak igin Ozellik seciminin gerekli olup olmadigim
dogrulamaktir.
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Save the best for last? The | Sung, Ming-Chien; | Expert Systems | Bu makalede yanit degiskeninin baskin ongoriiciiler olarak kiiciik bir | Kasim 2012

treatment of  dominant | Lessmann, Stefan with Applications kovaryant kiimesiyle yogun bir sekilde iligkili oldugu tahmin uygulamalar1

predictors in financial incelenmektedir. Baskin tahminciler, gelecekteki piyasa fiyatlarinin cari

forecasting. fiyatlardan biiyiik 6l¢iide etkilendigi finansal tahminlerde ve hava durumu
veya takvim etkileri gibi diger bir¢ok faktdrden ¢ok daha az 6lgiide ortaya

En iyisini sona saklamak mi? ¢ikar. Baskin belirleyicilerin, ince faktorlerin etkisini maskeleyebilecegi ve

Finansal tahminde baskin tahmin dogrulugunu azaltabilecegi varsayilmaktadir. Sonug¢ olarak, ince

belirleyicilerin uygulanmasi faktorlerin yanit degiskeni lizerindeki etkisini dogru bir sekilde hesaba
katmanin yollarmi bulmanin ¢ok 6nemli oldugu savunulmaktadir. ki
agamal1 yaklasimin etkinligini test etmek icin, baskin belirleyiciler
sergiledigi iyi bilinen spor etkinliklerinin sonucunu tahmin etmekle ilgili
ampirik bir ¢aligma yiiriitiilmiistiir. Sonugclar, 6zellikle karmasik, dogrusal
olmayan modellerin maskeleme etkisine karsi savunmasiz oldugunu ve iki
asamali paradigmadan yararlandigin1 dogrulamaktadir.

Talking about the crisis: | Svetlova, Ekaterina | Culture & | Bu makale, finansal krizle ilgili soylemlerin 2007 ve 2008'in ilk yarisinda | Mart 2012

Performance of forecasting in Organization cesitli Isvigre ve Alman bankalarinda nasil insa edildigini incelemektedir.

financial markets. Etnografik materyallere dayanarak, bu makale finansal kurumlarda
gelecekle ilgili tartigmalarin ve sunumlarin organizasyonunu analiz

Kriz hakkinda konugmak: etmekte ve bu tiir analizlerin kriz dncesi ve sirasinda kiiresel anlayisa

Finansal piyasalarda tahmin onemli Olgiide katkida bulunabilecegini savunmaktadir. Tahmin

performansi. soylemleri, gergekci olmayan tahminlerin ve dolayisiyla kurgularin ve
yanilsamalarin iretilmesinin az ya da ¢ok kagmilmaz olacag: sekilde
titizlikle yapilandirilmistir.

A Novel Ensemble Learning | Gang Xie; Yingxue | Mathematical Bu makale, moda ve tekstil tedarik zincirlerinde kurumsal mali sikintt | 2013

Approach  for  Corporate | Zhao; Mao Jiang; | Problems in | tahmini i¢in lojistik regresyon (LR) ve yapay zeka araci, yani destek vektor

Financial Distress Forecasting | Ning Zhang Engineering makinesi (SVM) ve geri yayilim sinir aglarina (BPNN) dayali yeni bir

in Fashion and Textiles

Supply Chains.
Moda ve Tekstil Tedarik
Zincirlerinde Kurumsal

Finansal Sikintt Tahmini i¢in

topluluk 6grenme yaklasimi énermektedir. 11k olarak, LR, SVM ve BPNN
ile ilgili kavramlar tanitilmistir. Ayrica, yontemlerin karsilagtirilmasi igin
moda ve tekstil sektoriindeki Cinli borsa sirketlerinin ampirik analizi
uygulanmakta ve ilgili baz1 konular tartisilmaktadir. Sonuclar, onerilen
yeni topluluk 6grenme yaklasiminin bireysel modellerinkinden daha
yiiksek tahmin performansi elde edebilecegini gdstermektedir.
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Yeni Bir Topluluk Ogrenme
Yaklagimi.

A support vector machine | Wang, Baohua; | Neural Computing | Finansal zaman serisi tahmini, uzun hafizasi ve volatilite kaliciligi | Ocak 2013
based MSM model for | Huang, Hejiao; | & Applications nedeniyle zor bir is haline gelmistir. Multifraktal siire¢ son zamanlarda bu
financial short-term volatility | Wang, Xiaolong sorun i¢in yeni bir formalizm olarak Onerilmistir. Literatiire yinelemeli
forecasting. Markov-Switching Multifraktal (MSM) modeli tanitildi. Volatilitede uzun
bellek, volatilite kiimelemesi ve geri doniis aykir1 degerleri de dahil olmak
Finansal kisa vadeli volatilite iizere finansal zaman serilerinin 6nemli stilize &zelliklerinin gogunu
tahmini i¢in destek vektor yakalayabilir. Model, uzun vadeli tahminlerde GARCH tipi modellere gore
makinesi  tabanli  MSM hem 6mek i¢i hem de &rnek dist olarak daha giiglii performans sunar.
modeli. Onerilen yaklasimin etkinligini dogrulamak icin, tahmin hedefleri olarak
Cin A-hisse piyasasinda iki hisse senedi endeksi se¢ilmistir. Mevcut bazi
son teknoloji modellerle karsilagtirildiginda, onerilen yaklasim {istiin
sonuclar vermektedir. Bu, 6nerilen modelin finansal kisa vadeli volatilite
tahminine umut verici bir alternatif sundugunu gostermektedir.
Evaluation of GARCH, RNN | Vejendla, Ajitha; [ [UP Journal of | Volatilite tahmini, finansal piyasalarla iliskili olanlar i¢in 6nemli bir | Mart 2013
and FNN Models for | Enke, David Financial Risk | gorevdir ve son yirmi yilda akademisyenlerin ve uygulayicilarin dikkatini
Forecasting Volatility in the Management ¢ekmistir. Bu arastirma makalesi, opsiyon fiyatlandirmasi, giivenlik
Financial Markets. degerlemesi ve risk yonetimindeki oynakligin dnemini yansitmaktadir.
Geri yayilim &grenimi, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve ampirik fiyat
Finansal Piyasalardaki ve tarihsel oynaklik verilerine dayanan Genellestirilmis Otoregresif
Oynakligi Tahmin Etmek icin Kosullu Heteroskedastisite (GARCH) modelini kullanarak Ileri Beslemeli
GARCH, RNN ve FNN Sinir Aglarmin (FNN) tahmin yetenegini arastirir. U¢ modelin performansi
Modellerinin DJIA, NYSE ve NASDAQ endekslerinin verileri kullanilarak
Degerlendirilmesi. incelenmekte ve karsilastirilmaktadir. Secilen bu modellerden elde edilen
sonuglarin 6nemli pazar yon kabiliyetine ve daha diisiik tahmin hatalarina
sahip olmas1 beklenmektedir.
Financial time series | Zhiqgiang, Guo; | Soft Computing - A | Bu makalede, yerellik koruma projeksiyonu, pargacik siiriisii | Mayis 2013
forecasting using LPP and | Huaiqing, Wang; | Fusion of | optimizasyonu ve bir destek vektor makinesi yardimiyla borsa davranigini
SVM optimized by PSO. Quan, Liu Foundations, tahmin etmek igin bir tahmin modeli olusturulmustur. ilk olarak, girdi
Methodologies & | 6zelligi olarak dort borsa teknigi degiskeni secilir ve modelin girdi ham
PSO tarafindan  optimize Applications verilerini elde etmek igin bir slayt penceresi kullamlir. Tkincisi, yerelligi
edilmis LPP ve SVM koruyan projeksiyon yontemi, ham verilerin boyutunu azaltmak ve tahmin
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kullanarak finansal zaman modelinin performansimi artirmak icin igsel Ozelligi c¢ikarmak igin
serisi tahmini. kullanilir. Son olarak, ertesi giiniin fiyat hareketini tahmin etmek igin
pargacik siiriisii optimizasyonu kullanilarak optimize edilmis bir destek
vektdr makinesi uygulanir. Onerilen model Sanghay borsa endeksi ve Dow
Jones endeksi ile birlikte kullanilmakta ve deneysel sonuglar, 6nerilen
modelin tahmin dogrulugu orani ve kar alanlarinda diger modellerden daha
iyi performans gosterdigini gostermektedir.
Forecasting of  Financial | Oztung, Hakan; | Journal of | Diinya, 1930'larin Biiylik Buhranindan bu yana farkli finansal krizler | 2013
Crises: An Empirical Model | Serin, Vildan; | Economic & Social | yasamustir. Ozellikle son 30 yilda sadece gelismis ekonomilerde degil,
for Turkey. Kilig, iThan Research gelismekte olan ekonomilerde de c¢ok cesitli finansal kriz tiirleri
yasanmigtir. Finansal krizlerin 6ngoriilmesi, politika yapicilar icin altta
Finansal Krizlerin yatan ekonomik zayifliklar1 ve kirilganliklari tespit etmelerine izin vererek
Ongoriilmesi: Tiirkiye igin onemli bir degere sahip olabilir. Bu gelismelerin ardindan bu tiir krizlerin
Ampirik Bir Model. ongoriilmesi literatiirde biiyiik 6nem kazanmistir. Bu ¢alisma, ARIMA
modelini kullanarak Ocak 1990-Aralik 2010 donemi Tiirkiye i¢in finansal
kirillganlik tahminini arastirmaktadir. Deneysel sonuglar, ihracatin, net
uluslararas1 rezervlerin ve bankalardaki toplam mevduatin finansal
kirilganligin en 6nemli belirleyicileri oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
degiskenler, bu krize karsi hazirlikli olmak igin politika yapicilar
tarafindan ¢ok yakindan izlenmelidir.
Forecasting recessions using | Bismans, Francis; | Empirical Bu makalede, iki finansal degiskenin -getiri egrisi yayilimi ve Euro/ABD | Nisan 2013
financial variables: the French | Majetti, Reynald Economics dolar1 doviz kuru- 1979-2010 dénemindeki Fransiz durgunlugunu tahmin
case. etme kabiliyetine odaklanilmaktadir. Orneklem igi sonuglar, dinamik
spesifikasyonun statik olandan daha iyi performans gosterdigini ve
Finansal degiskenleri hepsinden 6nemlisi déviz kurunun verim egrisinden daha giiglii bir tahmin
kullanarak durgunluklari gliciine sahip oldugunu géstermektedir. Orneklem dis1 sonuglar, 2008
tahmin etme: Fransiz davasi. yilinda meydana gelen son durgunlugun tahmininde déviz kuruna verilen
baskin rolii kesin olarak dogrulamaktadir.
Neural network calibrated | Giebel, Stefan; | Central European | Belirli bir dinamik islem dogal olarak Ongoriilemeyen bir bilesen | Haziran 2013
stochastic processes: | Rainer, Martin Journal of | iceriyorsa, stokastik bir islem olarak modellenebilir. Bu makalede,
forecasting financial assets. Operations stokastik bir modelin parametrelerini dinamik olarak geg¢mise sabit
Research uzunluktaki (bellek derinligi) en son zaman serilerine uyarlamak igin (2

katmanli) 6grenme sinir aglarin1 kullanarak yeni bir akilli kalibrasyon
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Sinir ag1 kalibre stokastik
siirecler: finansal varliklarm
tahmini.

yontemi Onerilmektedir. Finansal varliklara iligkin siirecler baglaminda,
¢ikt1 katmaninin nihai birlesimi, piyasa-risk fiyati ile ilgilidir. Geri yayilim,
finansal piyasanin tipik bellek uzunlugu ile sinirlidir (6rnegin, onceki 10 is
giinii). Para birimleri ve hisse senetlerinin varlik siniflart i¢in her biri tipik
bir 6rnekle ertesi giin tahminlerini izleyerek yeni algoritmanin 6grenme
verimliligi gosterilmektedir.

On the investigation of hyper- | Kampouridis, Annals of | Finansal tahmin, literatiirde ¢ok sayida eser bulunan hesaplamali finansta | Agustos 2013
heuristics on a financial [ Michael; Alsheddy, | Mathematics & | gergekten Onemli bir alandir. Bu 6nem, yeni algoritmalarin siirekli
forecasting problem. Abdullah; Tsang, | Artificial gelistirilmesiyle literatiire yansiyabilir. Hiper sezgisel yontemler gegmiste
Edward Intelligence bir dizi arama ve optimizasyon problemi i¢in basariyla kullanilmis ve ¢ok
Bir finansal tahmin problemi umut verici sonuglar gdstermistir. Bu makalede, EDDIE 8 adl bir finansal
iizerinde hiper-sezgisel tahmin aracinin performansini iyilestirip iyilestirilemeyecegini arastirmak
arastirma tizerine. icin farkli hiper sezgisel c¢ergeveler kullanilan oOncii ¢aligmalar
sunulmaktadir. Ozellikle en iyi sonuglar s6z konusu oldugunda énemli
Olclide iyilestirilmis sonuglar gosterebildigini gostermektedir. Son olarak,
bulugsal yontemlerin agirliklar: {izerine yapilan analizler, diisiik seviyeli
bulussal yontemlerin bazilar1 arasinda siirekli bir salinim olabilecegini
gostermektedir.
Sales  Forecasting  with | Osadchiy, Nikolay; | Production & | Bu makalede finansal piyasa bilgilerini kullanarak satiglar1 tahmin etmek | Eyliil 2013
Financial Indicators and | Gaur, Vishal; | Operations icin bir yontem sunulmaktadir ve bu yontem ABD kamu perakendecileri
Experts' Input. Seshadri, Sridhar Management icin yillik wveriler {iizerinde test edilmektedir. Yontem, tiiketici

Finansal = Gdostergeler  ve
Uzman Girisi  ile  Satig
Tahmini.

harcamalarinin miktarinin ve ihtiyari ve zorunluluk kalemleri arasindaki
harcamalarin  karigiminin, tiiketicilerin  sahip oldugu hisse senedi
portfoylerinden elde edilen getirilere bagli oldugunu belirten ekonomideki
kalic1 gelir hipotezi tarafindan motive edilmektedir. Hisse senedi analistleri
veya zaman serisi modelleri gibi diger kaynaklardan girdi tahminleri
alarak, girdi tahminini toplam finansal piyasa endeksinde gecikmis getiri
olan bir ek degiskenle artirarak piyasaya dayali bir tahmin
olusturulmaktadir. Piyasa temelli tahminin, hisse senedi analistleri
tarafindan verilen tahminlere kiyasla ortalama mutlak yilizde hatasinda
ortalama %15'lik bir diisiis sagladig1 ve ayn1 zamanda 6rnek dis1 verilere
aninda ulastig1 gosterilmektedir. Tahmin etmenin yani sira, bu sonuglar
risk yonetimi ve riskten korunma alanlarinda da uygulanabilir.
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The Future of Financial | MISHLOVE, Foresight: The | Bu makale, finansal piyasa tahmininin gelecegini etkileyebilecek egilimler | Giiz 2013
Market Forecasting: Five | JEFFREY International hakkinda bilgi sunmaktadir. Siiper bilgisayarlarin ortaya ¢ikisi,
Trends Worth Watching. Journal of Applied | tahminlerde dogal dil islemenin kullanimi ve daha akilli 6riintii tanima ve
Forecasting geri cagirma sistemlerinin icad1 da dahil olmak iizere bu egilimlerle ilgili
Finansal Piyasa Tahmininin ayrintilar tartisilmaktadir. Ayrica, piyasa kabarciklarini ve ¢dkmelerini
Gelecegi: Izlemeye Deger Bes belirlemek i¢in teknolojik yeniliklerden de bahsedilmektedir.
Egilim.
The  two-sided  Weibull | Chen, Qian; | International Bu makalede kuyruk risk onlemlerini tahmin etmek amaciyla kosullu | Ekim 2013
distribution and forecasting | Gerlach, Richard | Journal of | finansal getiri dagilimini modellemek igin iki tarafli bir Weibull
financial tail risk. H. Forecasting gelistirilmigtir. Karsilagtirma igin, bir dizi kosullu getiri dagilimi, son
kiiresel finansal krizi igeren dort yillik bir tahmin donemi boyunca, yedi
Iki tarafli Weibull dagilimi1 ve giinliik finansal getiri serisindeki kuyruk riskini tahmin etmek icin dort
finansal kuyruk riskini tahmin oynaklik spesifikasyonu ile birlestirilmistir. Iki tarafli Weibull, Risk
etme. Altindaki Deger (VaR) tahmini i¢in en az diger dagilimlar kadar iyi bir
performans sergilemekle birlikte, kriz Oncesinde oldugu kadar kriz
sirasinda ve sonrasinda da kosullu VaR tahmini i¢in en olumlu performansi
gostermektedir.
Using a dynamic artificial | Veladsquez, Juan D.; | Revista Ingenierias | Dogru volatilite tahminleri elde etme yetenegi finansal analist i¢in 6nemli | 2013
neural network for forecasting | Gutiérrez, Sarah; | Universidad de | bir konudur. Bu makalede, hisse senedi fiyatlariin aylik kosullu
the volatility of a financial | Franco, Carlos J. Medellin varyansini tahmin etmek i¢in ¢ok katmanli bir algilayict model olan DAN2
time series. modeli kullanilmaktadir. Sonuglar, DAN2 modelinin, kullanilan veri
kiimesi i¢in dikkate alinan diger modellerin 6rnek i¢i ve Ornek dist
Finansal zaman serilerinin varyanslarint tahmin etmede daha dogru oldugunu gostermektedir.
oynakligini tahmin etmek icin Boylece, bu sinir aginin 6ngoriicii bir arag olarak degeri gosterilmistir.
dinamik bir yapay sinir ag1
kullanmak.
A combination of artificial | Adhikari, Ratnadip; | Neural Computing | Finansal verilerin dinamiklerini dogru bir sekilde kavramak ve | Mayis 2014

neural network and random
walk models for financial time
series forecasting.

Agrawal, R.

& Applications

modellemek vazgecilmez pratik dneme sahiptir. Finansal zaman serisi
modelinin temel amaci, yatirim planlamasi, mali riskten korunma, devlet
politikasi olusturma vb. igin ¢ok 6nemli olan giivenilir gelecek tahminleri
saglamaktir. Bu zaman serileri genellikle modelleme ve tahmin etme
gorevini son derece zorlastiran kotii sohretli gelisigiizel hareketler sergiler.
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Aragtirma kanitlarina gore, rastgele yiiriiyiis (RW) su ana kadar finansal
verileri tahmin etmek i¢in en iyi dogrusal modeldir. Yapay sinir ag1 (ANN),
dogrusal olmayan kendi kendine uyarlanabilir modellemenin benzersiz
yetenegine sahip umut verici bir alternatiftir. Literatiirde RW ve ANN
modellerinin performanslarinin ¢ok sayida Karsilagtirmasi da karigik
sonuglarla gerceklestirilmistir. Bu makalede hem RW hem de ANN
modellerinin giiglii yonlerinden yararlanmaya g¢alisan bir kombinasyon
metodolojisi  6nerilmektedir. Onerilen yaklasimda, bir finansal veri
kiimesinin dogrusal kismi1 RW modeli araciligiyla islenir ve kalan dogrusal
olmayan artiklar, bir ileri beslemeli ANN (FANN) ve Elman ANN
(EANN) modelleri toplulugu kullanilarak islenir. Onerilen planin tahmin
yetenegi, li¢ popiiler hata istatistigi agisindan dort gercek diinya finansal
zaman serisinde incelenmistir. Elde edilen sonuglar, kombinasyon
yonteminin, dort finansal zaman serisinin tiimii i¢in ayr1 ayrt RW, FANN
ve EANN modellerinin her birinden makul &lgiide daha iyi tahmin
dogruluklarma ulagtigini agikga gostermektedir.

Finansal zaman serilerini
tahmin etmek i¢in yapay sinir
ag1 ve rastgele yiirlime
modellerinin bir
kombinasyonu.

A Feature Fusion Based
Forecasting Model for

Financial Time Series.

Finansal Zaman Serileri i¢in
Ozellik Fiizyonuna Dayali Bir
Tahmin Modeli.

Guo, Zhiqgiang;
Wang, Huaiqing;
Liu, Quan; Yang,
Jie

PLoS ONE

Borsay1 tahmin etmek hem arastirmacilar hem de yatirimcilar igin giderek
daha ilging bir arastirma alani haline gelmistir ve birgok tahmin modeli
onerilmistir. Bu modellerde, ham verileri 6nceden islemek ve giiriiltiiyl
gidermek i¢in 6zellik se¢im teknikleri kullanilir. Bu ¢aligmada, bagimsiz
bilesen analizi, kanonik korelasyon analizi ve bir destek vektdr makinesi
yardimiyla borsa davranisini tahmin etmek ig¢in bir tahmin modeli
olusturulmustur. Ilk olarak, tarihsel kapams fiyatlarindan ve bagimsiz
bilesen analizi ile elde edilen 39 teknik degiskenden iki tiir 6zellik ¢ikarilir.
Ikinci olarak, iki tiir o6zelligi birlestirmek ve tahmin modelinin
performansini artirmak icin igsel Ozellikleri ¢ikarmak igin kanonik bir
korelasyon analizi yontemi kullanilir. Son olarak, ertesi giiniin kapanis
fiyatin1 tahmin etmek i¢in bir destek vektdr makinesi uygulanir. Onerilen
model Sangay borsa endeksi ve Dow Jones endeksine uygulanmakta ve
deneysel sonuglar, onerilen modelin tahmin alaninda diger iki benzer
modele gore daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Haziran 2014
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Bandwidth selection by cross- | Baillie, Richard T.; | Journal of | Bu makale, tek degiskenli bir zaman serisi isleminde uzun bellek | Aralik 2014
validation for forecasting long | Kapetanios, Empirical Finance | parametresinin yar1 parametrik tahmininin uygulanmasinda bant genisligi
memory financial time series. | George; Papailias, secimi konusunu ele almaktadir. Odak noktasi, uzun bellek modelinden

Fotis gelen tahminlerin dzellikleri iizerinedir. Ornek dis1 tahmin 6zelliklerine
Uzun bellek finansal zaman dayanan ¢esitli c¢apraz dogrulama yontemleri Onerilmektedir. Bu
serilerini tahmin etmek igin prosediirler bant genisligi se¢imi ve sonraki model se¢imi i¢in kullanilir.
capraz dogrulama ile bant Onerilen yeni metodolojinin avantajin1 gdsteren simiilasyon kanitlari
genisligi segimi. sunulmustur.
Central Bank Macroeconomic | Alessi, Lucia; | Journal of Business | Bu makale, kiiresel finansal kriz sirasinda makroekonomik dngdriiyii iki [ Ekim 2014
Forecasting During the Global | Ghysels, Eric; | & Economic | kilit merkez bankasi tarafindan belgelemektedir: Avrupa Merkez Bankasi
Financial Crisis: The | Onorante,  Luca; | Statistics ve New York Federal Rezerv Bankasi. Makale, iki kurumdaki personel
European Central Bank and | Peach, Richard; arasindaki igbirlik¢i bir gabanin sonucudur ve kriz boyunca yapilan zaman
Federal Reserve Bank of New | Potter, Simon damgal1 tahminleri incelemeye olanak tanir. Analiz sadece nokta tahmini
York Experiences. performansina odaklanmamaktadir. Ayrica, finansal piyasa verilerinin

tahmin siirecine nasil dahil edilebilecegi de dahil olmak {izere metodolojik

Kiiresel Finansal Kriz katkilar1 incelemektedir.
Sirasinda Merkez Bankasi
Makroekonomik ~ Tahmini:
Avrupa Merkez Bankasi ve
New York Merkez Bankasi
Deneyimleri.
Consideration regarding the | Dana-Codruta, Ovidius University | Bu makale, igletme krizinin teshis ve tahmin yontemlerinin bir analizini | 2014

Improvement of the Financial
Crisis Forecasting Models for
Enterprises in  Emerging
Countries.

Gelismekte Olan Ulkelerdeki
Isletmeler icin Finansal Kriz

Tahmin Modellerinin
lyilestirilmesine Iliskin
Hususlar.

Duda-Daianu;
Marioara, Piroi

Annals, Series
Economic Sciences

icermektedir. Isletmedeki cesitli kriz yonetimi yontemlerinin birtakim
eksiklikleri rapor edilmistir. Sadece iflas i¢gin degil, genel kriz i¢in de yeni
teshis ve tahmin modelleri gelistirme ihtiyaci ileri siirlilmiistiir. Bu
baglamda, gelismekte olan iilkelerden girisimciler igin istatistiksel analiz
yontemine, yani ¢ok faktorlii diskriminanta dayanan finansal krizin (iflas)
teshis / tahmin modeli Onerilmistir.
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Do money and financial | Caraiani, Petre Empirical Bu makalede parasal toplamlarin ve farkli finansal degiskenlerin kiigiik | Mart 2014
variables help forecasting Economics O0lcekli BVAR modellerine dahil edilmesinin ¢ikt1 tahminlerinin
output in emerging European dogrulugunu artirip artirmadig1 gelismekte olan {i¢ Avrupa ekonomisi igin
Economies? test edilmektedir. BVAR modellerinin dncelikleri i¢in gesitli 6zellikler

kullanilir. Sonuglarin 6nceki spesifikasyonlara, degiskenlere ve tahmin
Para ve finansal degiskenler ufkuna gore degistigi bulunmustur. Tahmin dogrulugu, logaritmik tahmin
gelismekte  olan  Avrupa olasihigma gore karsilastirildiginda kanitlar daha giigliidiir, ancak
Ekonomilerinde iiretimin RMSE'ler kullanildiginda daha zayiftir. Bu sonuglar, parasal birimlerin
tahmin edilmesine yardimci veya finansal degiskenlerin tamamen alakasiz olarak reddedilmesine kars1
oluyor mu? kanit teskil edebilir.
Dynamic modeling: methods | BOGDANOIU, Journal of | Bu ¢alisma, dinamik modelleme sorununa, siit birimlerinin etkin | Kis 2014
and techniques for forecasting | Cristiana; Advanced Research | yonetiminin finansal ihtiyaglarini tahmin etme teknigi ile yaklagsmay1
financial needs in efficient | UNGUREANU, in Management (De | amaglamaktadir. Dinamik modellemenin bir tahmin teknigi olarak
management of the dairy | Laura Gruyter Open) kullanilmasi, denge ¢oziimlerinin varligini ve istikrarini inceleyen ¢ok iyi
units. gelistirilmis bir matematiksel aparatin avantajina sahiptir, ¢linkii dengesiz

bir denge ¢oziimii gercekte gozlenemez.
Dinamik  modelleme:  siit
birimlerinin etkin
yonetiminde finansal
ihtiyaglarin tahmin edilmesine
yonelik yontem ve teknikler.
Exponential smoothing for | Kuzhda, Tetyana Socio-Economic Bu makale, iistel yumusatma tahmini adi verilen Ongdriicii 6grenme | Mayis 2014
financial time series data Problems & the | formiilasyonu ile baslar. Ustel yumusatma genellikle hisse senedi veya

forecasting. Finansal zaman
serileri veri tahmini igin dstel
yumusatma.

State

tahvil, doviz, sigorta, kredi, birincil ve ikincil piyasalar gibi finansal
piyasalara uygulanir. Ustel yumusatma modelleri, yatirimcilar igin degerli
karar bilgilerinin saglanmasinda faydalidir. Basit ve ¢ift iistel yumusatma
modelleri iki temel {iistel yumusatma yontemi tliriidiir. Tahmin
dogrulugunun Sl¢iilmesi bu makalede agiklanmistir. Cift {istel yumugatma
kullanilarak ortak hisse basma fiyat tahmininin belirlenmesine iliskin
uygulanan dneriler makalede gosterilmistir.
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Financial forecasting using | Bagheri, Ahmad; | Expert Systems | Finansal piyasa ticaretinde bagarili olmak icin gelecekteki piyasa | Ekim 2014
ANFIS networks with | Mohammadi with Applications egilimlerini dogru tahmin etmek gerekir. Cogu profesyonel tiiccar
Quantum-behaved  Particle | Peyhani, Hamed; gelecekteki piyasa fiyatlarini tahmin etmek i¢in teknik analiz kullanir. Bu
Swarm Optimization. Akbari, Mohsen makalede, ozellikle Doviz Piyasasi (FX) icin finansal zaman serilerini
tahmin etmek i¢in yeni bir hibrit akilli yontem sunulmaktadir. Gergek
Kuantum davranigh Pargacik tiiccarlarin tahmin yapma seklini taklit etmek i¢in bu ydntem, piyasa
Stirtisii Optimizasyonuna egilimlerini tahmin etmek igin hem gegmis piyasa verilerini hem de grafik
sahip ANFIS aglarin kaliplarin1 kullanir. ik olarak, zaman serisi analizinin dalgacik tam
kullanarak finansal tahmin. ayrigmasi, gelecekteki piyasa fiyatlarini tahmin etmek i¢in Uyarlanabilir
bir Ag tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) girdi verileri olarak
kullanilmistir. Ayrica, ANFIS {iyelik islevlerini ayarlamak i¢in Kuantum
davraniglt Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (QPSO) kullanilmistir. Bu
makalenin ikinci boliimii, otomatik desen ¢ikarma icin yeni bir hibrit
Dinamik Zaman Cozgii (DTW)-Dalgacik Doniigimi (WT) yontemi
onermektedir. Sonuglar, sunulan hibrit yontemin finansal fiyat tahmini ve
finansal model ¢ikarimi i¢in ¢ok yararli ve etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir.
Financial Time Series | Yongming Cai; Lei | Mathematical Destek vektor makineleri (SVMler) geleneksel regresyon tahmini | 2014
Forecasting Using Directed- | Song; Tingwei | Problems in | yaklagimlarina umut verici bir alternatiftir. Ancak, biiylik 6l¢ekli veri
Weighted Chunking SVMs. Wang; Qing Chang | Engineering kiimesiyle ugrasirken, uzun egitim siiresi ve asir1 bellek alani talebi gibi
bir¢ok sorun vardir. Bu nedenle, SVM algoritmasi finansal zaman serisi
Yonlendirilmis Agirlikl verileriyle basa ¢ikmak i¢in uygun degildir. Bu problemleri ¢ézmek igin

Yigm SVM'leri Kullanarak
Finansal Zaman Serisi
Tahmini.

yonlendirilmis agirhikli  yiZin  SVM algoritmast  Onerilmistir. Bu
algoritmada, tiim egitim veri kiimesi birkag¢ parcaya bdliiniir ve ardindan
her alt kiimede destek vektorleri elde edilir. Ayrica, agirlikli destek vektor
regresyonlari, yeni ¢aligma veri kiimesindeki tahmin modelini elde etmek
icin hesaplanir. Yonlendirilmis agirlikli yiginlama algoritmasi, pargalarin
Onemine gore ayrigan ve birlestirilen yeni bir destek vektorleri yontemi
sunar; bu, tahmin dogrulugunu azaltmadan ¢alisma hizinm artirabilir. Son
olarak, IBM hisse senedi giinliikk kapanis fiyatlar1 verileri Onerilen
algoritmanin gegerliligini dogrulamak i¢in kullanilir.
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Forecasting corporate | Hajek, Petr; Olej, | Technological & | Bu g¢aligma, yillik raporlarin finansal performansi tahmin etmedeki | Aralik 2014
financial performance using | Vladimir; Economic duyarhiliginin roliinii incelemeyi amaclamaktadir. Duyarlilik, ABD
sentiment in annual reports for | Myskova, Renata Development  of | sirketlerinin yillik raporlarinda kullanilan dilin ¢esitli yonlerini kesfetmek
stakeholders’ decision- Economy i¢in ¢esitli kategorizasyon semalar1 kullanilarak degerlendirilir. Ayrica, Z-
making. score iflas modeli agisindan ifade edilen finansal performansi tahmin
etmek i¢in makine Ogrenme yoOntemleri ve sinir aglart kullaniyoruz.
Paydaslarin ~ karar  alma Tahmin modellerinin girdileri olarak on bir duyarlilik kategorisi kullanilir.
stireglerine yonelik faaliyet Destek vektor makineleri en yiiksek tahmin dogrulugunu saglar. Bu kanit,
raporlarimdaki duygulari duygu ve finansal performans arasinda dogrusal olmayan iliskiler
kullanarak kurumsal finansal oldugunu gdstermektedir. Sonuglar, duyarlilik bilgilerinin finansal
performansi tahmin etme. performansin 6nemli bir ongodrii belirleyicisi oldugunu ve bu nedenle
kurumsal paydaslarin karar alma siirecini desteklemek icin
kullanilabilecegini gostermektedir.
Forecasting Demand: | Roberts, Gary; | Atlantic Marketing | Bir is planinin en zorlu yonlerinden biri finansal projeksiyonlardir. Piyasa | 2014
Sensitivity ~ Analysis  of | Heriot, Kirk C. Journal analizinin bir parg¢asi olarak satig tahminleri gelistirilmelidir. Satig tahmini,
Financial Assumptions Using is planmin finans bdliimiindeki finansal projeksiyonlarin temelini
MS Excel. olusturur. Bu c¢aligma, &grencilerin satis tahminlerindeki varsayimlarin
duyarlilik analizini yapmalarini gerektiren benzersiz bir nakit biitcesi
Talep Tahmini: MS Excel alistirmasint agiklamaktadir. Bu ¢alismada agiklanan Smoothie Doozie
Kullanarak Finansal alistirmasi, 6grenmeyi bireysel Ogrenci seviyesine getirir ve hizli bir
Varsayimlarin Duyarlilik yaklagim saglar.
Analizi.
Forecasting GDP growth with | Kuosmanen, Petri; | Review of | Bu makale, finansal degigkenlerin euro bdlgesindeki kiigiik bir agik | Nisan 2014
financial market data in | Vataja, Juuso Financial ekonomide gegmis ekonomik faaliyetin iistiinde ve 6tesinde gelecekteki
Finland: Revisiting stylized Economics ekonomik biiylimeyi 6ngérme yetenegini incelemektedir. Farkli ekonomik

facts in a small open economy
during the financial crisis.

Finlandiya'da finansal piyasa
verileriyle GSYIH
biliylimesini tahmin etmek:
Finansal kriz sirasinda kiiciik
bir ac¢ik ekonomide stilize

kosullar altinda ekonomik faaliyet tahminindeki potansiyel farkliliklari
netlestirmeyi amaglamaktadir. Finlandiya'dan elde edilen sonuglar, tahmin
degiskenlerinin dogru se¢iminin genel ekonomik kosullarla iliskili
oldugunu gostermektedir. Istikrarli ekonomik biiyiime sirasinda, finansal
gosterge icin tercih edilen secenek, gecmisteki iiretim artis1 degerleriyle
birlikte kisa vadeli faiz oramidir. Bununla birlikte, ekonomik tiirbiilans
strasinda, GSYTH biiyiimesini tahmin etmede geleneksel vadeli yayilma ve
hisse senedi getirileri daha dnemlidir. Finansal degiskenlerin zamana gore

91




edilmis gercekleri
gbzden gecirmek.

yeniden

degisen Ongoriicii igerigi, rejim degistiren dogrusal olmayan tahmin
modelleri uygulanarak kullanilabilir.

Forecasting systemic impact
in financial networks.

Finansal aglarda sistemik
etkinin tahmin edilmesi.

Hautsch, Nikolaus;
Schaumburg, Julia;
Schienle, Melanie

International
Journal of
Forecasting

Bu makalede, finansal kurumlarin birbirine bagl sistemlerdeki sistemik
etkilerini tahmin etmek i¢in bir metodoloji onerilmektedir. . 2008/9 mali
krizini igeren bes yillik bir 6rneklem kullanarak, bu yaklasimin biiyiik
Avrupa bankalarinin ve sigorta sirketlerinin zamaninda sistemik risk takibi
i¢in nasil kullanilabilecegi gosterilmektedir. Ampirik bulgular, zamana
gore degisen risk kanallarin1 ve firmalarin risk vericileri ve/veya risk
alicilari olarak 6zel rollerini ortaya koymaktadir.

Temmuz 2014

Fuzzy artificial neural
network (p, d, q) model for
incomplete financial time
series forecasting.

Eksik finansal zaman serileri
tahmini i¢in bulanik yapay
sinir ag1 (p, d, q) modeli.

Khashei,  Mehdi;
Bijari, Mehdi

Journal of
Intelligent & Fuzzy
Systems

Zaman serisi tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi, tahmincilerin
karsilastig1 onemli ancak ¢ogu zaman zor bir gérevdir. Hem teorik hem de
ampirik  bulgular, farkli modellerin entegrasyonunun, &zellikle
hibridizasyondaki modeller olduk¢a farkli oldugunda, Ongoriici
performanslarini iyilestirmenin etkili bir yolu olabilecegini géstermistir.
Literatiirde, tek modellerin eksikliklerinin iistesinden gelmek ve daha
dogru sonuglar elde etmek i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin
birlestirilmesiyle ¢esitli hibrit teknikler Onerilmistir. Bu makalede,
dogrusal otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA), dogrusal
olmayan yapay sinir aglart (ANN) ve bulanik modelleri birlestirerek zaman
serilerini tahmin etmek igin yeni bir hibrit model énerilmistir. Onerilen
modelde, dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenler arasindaki iliski icin
gelencksel hibrit dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin dnceden
varsayimi dikkate alinmaz. Onerilen modelde, geleneksel hibrit dogrusal
ve dogrusal olmayan modellerin veri smirlamasi, bulanik modellerin
avantajlaria dayanarak kaldirilmistir. Finansal piyasalarin, 6zellikle doviz
kuru piyasasi tahminlerinin ampirik sonuglari, 6nerilen modelin, eksik veri
durumlarinda ayr1 olarak kullanilan bilesenlerinden, geleneksel hibrit
dogrusal ve dogrusal olmayanlardan ve diger bulanik ve bulanik olmayan
modellerden o6nemli Olgiide daha iyi performans gdsterdigini
gostermektedir.

2014

Muhasebe Temelli Tahmin
Modelleri Isiginda, Finansal

Thsan KULALI

Sosyoekonomi

Finansal sikintiya yonelik c¢aligmalar elli yili askin bir siiredir
yapilmaktadir. Bununla birlikte finansal sikinti kavraminin net ve iizerinde
herkesce uzlagilan bir tanimi olmamasi nedeniyle, ¢alismalar genellikle

2014
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Sikintt ve Iflasin

Karsilastirilmasi

iflas tahmin modelleri ile iliskilendirilmistir. Iflas, finansal stkint1 siirecinin
son agamasini ifade ederken ¢ogunlukla firmalarin bor¢ s6zlesmelerine ait
yikiimliiliikklerinin yerine getirilmemesi ile ilgilidir. Bu anlamda iflas,
finansal sikinttya nazaran, finansal a¢idan, firmanin bilangosu ile daha ¢ok
iliskilendirilmektedir. iflasm, finansal sikintinin son asamasin1 ifade ettigi
dikkate alindiginda, tahmin sonuglarinin yoneticilere finansal sikintinin
onlenmesine yonelik yeterli siireyi saglayamamasi riski bulunmaktadir.
Birbirleri ile ¢ok yakindan ilgili finansal sikint1 ve iflasin belirli dlgiide
farklilagsmasi, tahmin modellerinde de daha farkli yaklagimlarin
benimsenmesi geregini ortaya koymaktadir.

Nowcasting and forecasting | Schwaab, Bernd; | International Bu makalede, ABD, Avrupa Birligi ve Asya-Pasifik bolgesinden finansal | Temmuz 2014

global financial sector stress | Koopman, Siem | Journal of | kurumlarin sistematik tehlike riski i¢in yeni bir uluslararasi model

and credit market dislocation. | Jan; Lucas, André Forecasting sunulmaktadir. Onerilen dinamik faktér modeli, Monte Carlo maksimum
olabilirlik yontemlerini kullanarak tahmin edilen parametrelerle dogrusal

Kiiresel finans sektorii stresini olmayan bir durum uzay1 modeli olarak temsil edilebilir. Nicelige dayali

ve kredi piyasasindaki sistemik risk gostergeleriyle kapsamli bir karsilastirmada, yeni géstergenin

durumun su  anmm  ve davraniginin en iyi nicelige dayali gostergelerinkiyle rekabetci oldugu

gelecegini tahmin etmek goriilmektedir.

Robustify Financial Time | Jin, Sainan; Su, | Econometric Bu makalede, zaman serisi modellerinde 6rnek disi tahminler icin bir | 2014

Series  Forecasting ~ with | Liangjun;  Ullah, | Reviews tahmin kombinasyon yontemi olarak torbalamanin gozden gegirilmis bir

Bagging. Aman versiyonu Onerilmektedir. Gozden gegirilmis siirim, zaman serisi
verilerindeki bagimlilig1 agikca dikkate alir ve etiketlenmemis tahminlere

Torbalama ile  Finansal kiyasla ortalama kare tahmin hatasinin azaltilmasinda torbalamanin

Zaman Serisi Tahminlerini gecerliligini  hakli  ¢ikarmak i¢in  kullanilabilir. Monte Carlo

Saglamlagtirma.

simiilasyonlari, yeni yontemin oldukea iyi galistigini ve 6zellikle 6rneklem
ici tahmin siiresi kiiciik oldugunda, genel olarak parametrik olmayan
tahminin yani sira geleneksel bir adim 6nde dogrusal tahminden daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Ayrica, yanlis tanimlanmig
dogrusal modellere dayanan torbalama tahminlerinin, parametrik olmayan
modellere dayananlar kadar etkili bir sekilde ¢alisabilecegini ve 6rnek dist
tahminler agisindan torbalama yonteminin saglamlastirma 6zelligini 6ne
siirdiigii goriilmektedir. Kararsiz tahmin ediciler i¢in ortalama kare tahmin
hatasinin iyilestirilmesine yardimci olan torbalama yontemini veya gdzden
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gecirilmig siirimiinii kullanirken, tahmin degiskenleri tarihsel ortalamadan
daha iyi bir tahmin giiciine sahiptir.

Stochastic financial analytics
for cash flow forecasting.
Nakit akist tahmini igin
stokastik finansal analitik.

Tangsucheeva,
Rattachut; Prabhu,
Vittaldas

International
Journal of
Production
Economics

Firmalarin basarili yonetimi i¢in dogru nakit akisi tahmini esastir ve
belirsiz piyasa ve kredi kosullarinda 6zellikle kritik hale gelir. Dogru nakit
akigt tahmini olmadan, bir firma kisa vadeli yiikiimliiliiklerini yerine
getiremeyebilir ve iflas riski tasiyabilir. Dogru nakit akis1 tahmini,
ekonomideki  likiditeyi etkileyen = makroekonomik  kosullardaki
degisiklikler, zaman zaman endiistriye gore degisebilen miisteri ddeme
davraniglar1 ve belirli tedarik zincirinin dinamikleri gibi bir dizi faktorle
smirlandirilabilir. Bu ¢aligmada iki modeli entegre ederek firmalar igin
nakit akig1 tahmini i¢in stokastik finansal analizler gelistirilmektedir: (1)
Alacak yaslanmasini kullanan firmanin tiim miisterileri arasinda toplam
0deme davranisinin Markov zinciri modeli ve; (2) Bireysel fatura
diizeyinde bireysel miisteri 6deme davranisinin Bayes modeli. Onerilen
model, kiiciik bir imalat firmasindan elde edilen ampirik veriler
kullanilarak geri test edilmis ve gergek aylik nakit akisindan %3-6 farklilik
gosterdigi ve gercek yillik nakit akisina kiyasla yaklasik %2-4 farklilik
gosterdigi bulunmustur. Onerilen stokastik finansal analitik modelinin
tahmin dogrulugunun, yaygin olarak kullanilan diger tekniklerden énemli
oOlciide tstiin oldugu bulunmustur.

Aralik 2014

Taking the Pulse of the Real
Economy Using Financial

Statement Analysis:
Implications  for  Macro
Forecasting and Stock
Valuation.

Finansal Tablo Analizini
Kullanarak Reel Ekonominin
Nabzim1  Tutmak: Makro
Tahmin ve Stok

Degerlemesine Etkileri.

Konchitchki,
Yaniv; Patatoukas,
Panos N.

Accounting Review

Bu calismada, toplam diizeyde uygulanan firma karlilig: itici gii¢lerinin
finansal tablo analizinin, reel ekonomik faaliyetin dngdriilmesi ile ilgili
zamaninda Ongoriiler sagladigi varsayilmistir ve bulunmustur. Borsa
getirilerinin gelecekteki reel GSYIH biiyiimesi igin dngoriicii igerige sahip
oldugu gosterilirken, 6ngoriicii giiclerinin 6l¢lim penceresinin uzunluguna
gore degistigi ve yillik borsa getirilerinin en gii¢lii oldugu gosterilmektedir.
Bulgular, profesyonel makro tahmincilerin ve borsa yatirimcilarinin, reel
ekonomik faaliyeti tahmin ederken toplam muhasebe karlilig1 itici

giiclerinin 6ngoriicii icerigine tam olarak el koymadigin1 gostermektedir.

Mart 2014
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The Delphi method in | Kauko, Karlo; | International Uzmanlar Delphi panelisti olarak kullanildi ve kontrollii bir deneyde | Nisan 2014
forecasting financial | Palmroos, Peter Journal of | finansal piyasa degiskenlerine iligkin tahminler sunmalari istendi. En az
markets— An experimental Forecasting dogru veya en az geleneksel goriise sahip katilimcilarin cevaplarini
study. degistirme olasiliklarinin &zellikle yiiksek oldugu goriildii. Bu makale
Delphi yontemine dayali tahminler igin anket sonrast iki ayarlama yontemi
Finansal piyasalar1 tahmin sunmaktadir. {1k olarak, inang azim yanhihgmi diizeltmek igin potansiyel
etmede Delphi  yo6ntemi- bir yontem sunulmakta ve sonuglart umut verici goriinmektedir. ikinci
Deneysel bir ¢alisma. olarak beklenmedik bir sekilde basarisiz oldugunu kanitlayan kosullu bir
tahmin siireci test edilmektedir.
A Hybrid Analysis Approach | Khademolqorani, Mathematical iflas tahmini, denetciler, yoneticiler, hissedarlar, bor¢ sahipleri ve | 14/5/2015
to Improve Financial Distress | Shakiba; Zeinal | Problems in | potansiyel yatirimcilarin yan1 sira akademik arastirmacilar da dahil olmak
Forecasting: Empirical | Hamadani, Ali; | Engineering iizere firmalarin paydaslar1 icin finansal karar desteginin karsilagtigi
Evidence from Iran. Mokhatab  Rafiei, onemli bir sorundur. Finansal sikint1 tahmini konusundaki popiiler sdylem,
Farimah ongoriiyii.  gelistirmek  i¢in  ayrik  modellerin  gelistirilmesine
Finansal Sikinti Tahminini odaklanmaktadir. Bu caligmanin amaci, gesitli istatistiksel ve makine
Gelistirmek i¢in Hibrit Bir O0grenimi yontemlerinin birlestirilmesine dayanan yeni bir hibrit finansal
Analiz Yaklagimi: Iran'dan stkinti modeli gelistirmektir. Ardindan, uygulananlardan en iyi duruma
Ampirik Kanitlar. getirilmis modeli se¢mek i¢in birden ¢ok &znitelik karar verme
yonteminden yararlanilir. Onceki modelleri gerceklestiren Iranh
sirketlerde onerilen yaklasimlar da uygulanmis ve hibrit yaklasim yardimi
ile konsolide edilebilmektedir.
Financial Crises and | Batchelor, Roy Foresight: The | Bu makalede finansal krizler ve tahmin basarisizliklart tartigilmaktadir. | Kig 2015
Forecasting Failures. International ABD Hazinesi ve New York Federal Rezerv Bankasi ile birlikte bir dizi
Journal of Applied | kiiresel krizi yonetme deneyimine dayanarak yorumlanmaktadir.
Finansal Krizler ve Tahmin Forecasting
Basarisizliklart
Essence and features | Vyshnevska, Olga | Financial Space Bu makalede finansal tahmin girketinin 6zii ve Onemi, isletmedeki | 2015
forecasting financial | M.; Kolodii, Inna P. tahminin ana asamalar1 kanitlanmig, isletmenin finansal riskini en aza
enterprises. indirmek i¢in yonetim kararlar1 iizerindeki Oncelikli etki faktorleri

belirlenmistir.
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Finansal isletmeleri tahmin
etmenin 6zii ve ozellikleri.

Financial future prospect | Petd, Dalma; | Annals of  the | Bu makalenin baslica arastirma konusu Macar et isleme sektoriiniin énde | 2015
investigation using | Rozsa, Andrea University of | gelen firmalarmin likidite kriterleri acisindan analizidir. Finansal
bankruptcy forecasting Oradea, Economic | gostergeler ve birkag Onemli iflas tahmin modeli uygulayarak
models in Hungarian meat Science Series incelenmistir. Is basarisizligr modellerinin sunumu ve degerlendirilmesi
processing industry. iizerinde durulmustur. 2010-2013 araligma iliskin faaliyet raporlarina
dayanarak, oOnde gelen et isleme sirketlerinin finansal durumu
Macar et isleme endiistrisinde arastirilmistir. Sermaye yapisi, likidite ve karliliga iliskin kapsamli ve
iflas  tahmin  modellerini karsilastirmal1 bir analiz yapilarak riskli siiregler ve iflas olasilig1 yiiksek
kullanarak finansal gelecek sirketler tespit edilmistir. Son olarak, {i¢ geleneksel iflas tahmin modelinin
beklentisi arastirmast. (Altman, Springate ve Fulmer) ve dort modern modelin (DA, LR,
endiistriyel DA ve endistriyel LR) sonuglart  gosterilerek
degerlendirilmistir.
Financial Crises and | Batchelor, Roy Foresight: The | Bu makale, 2007-2009 yillar1 arasindaki kiiresel finansal krizleri inceleyen | Kis 2015
Forecasting Failures. International Uluslararast Para Fonu (IMF) "Finansal Krizler: Nedenler, Sonuglar ve
Journal of Applied | Politika Yanitlar1" raporuna odaklanmaktadir. IMF'nin ani sermaye
Finansal Krizler ve Tahmin Forecasting cikiglari, bor¢ krizleri ve bankacilik krizleri de dahil olmak iizere
Basarisizliklari. belirledigi dort tiir finansal krizden bahsetmektedir. Rapordan elde edilen
genel izlenim olarak yetkililerin finans sektdriine miidahalelerinde daha
hizli ve yaratici olabilecekleri belirtilmektedir.
Finansal Tablolardaki Hile [ Mustafa =~ Ugurlu; | Gaziantep Bu makalenin temel amaci, finansal tablolardaki hile riskinin tahmin | 2015
Riskinin Tahmin Edilmesinde | Serafettin Sevim Universitesi Sosyal | edilmesinde kullanilan modellerin nispi basarilarini, literatiirdeki bulgulara
Karma Modellerin  Nispi Bilimler Dergisi dayali olarak ortaya koymaktir. Calisma sonucunda finansal tablo
Basarisi Uzerine hilelerinin tahmin edilmesinde belirleyici degiskenlerin farkliliklar igerdigi
Karsilagtirmali Bir Analiz ve literatiirde bu konuda bir fikir birliginin olmadig: tespit edilmistir.
Ayrica hileli finansal tablolarin tahmininde yapay sinir aglart modellerinin,
diger modellerden daha basarili tahminde bulundugu sonucuna
ulasilmustir.
Forecasting Financial | Yan, Wanfeng; van | PLoS ONE Aggozliiliik veya korku yatirimcilara hizla yayilir. Bu, ¢oban etkisi olarak | 9/4/2015

Extremes: A Network Degree

Tuyll

van

bilinir ve genellikle hisse senedi fiyatlarinin hizli bir sekilde hareket
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Measure of Super- | Serooskerken, etmesine neden olur. Bu tiir piyasa rejimleri sirasinda, hisse senedi fiyatlari
Exponential Growth. Edgar iistel bir oranda degisir ve normalde onceki asir1 tepkiyi diizelten bir egilim
tersine ¢evrilir. Bu makalede, fiyat zaman serilerinden {iretilen fiyat aginin
Finansal Asiriliklar1 Tahmin derecesi  Olgiilerek, hisse senedi fiyatlarinin {istel biiyiimesinin
Etmek: Siiper Ustel biiylikligiini 6lgmek i¢in bir gosterge olusturulmaktadir. On iki biiyiik
Biiylimenin Bir Ag Derecesi uluslararas1 hisse senedi endeksi arastirilmistir. Hata diyagramim
Olgiisii. olusturmak i¢in kullanilan parametreleri degistirerek, tahmin giicliniin ¢ok
saglam oldugu gosterilmistir. Yeni gosterge, LPPL Oriinti tanima
gostergesinden daha iyi bir performansa sahiptir.
Forecasting financial market | Feng, Yuanhua; | International Bu makale, kesirli olarak biitiinlestirilmis bir Log-ACD (FI-Log-ACD) ve | Nisan 2015
activity using a | Zhou, Chen Journal of | yar1 parametrik uzantisina (Yari-FI-Log-ACD) dayanan yiiksek frekansl
semiparametric  fractionally Forecasting verilerden toplanan farkli negatif olmayan finansal zaman serilerinde uzun
integrated Log-ACD. bellegin ve diizgiin bir 6lgek fonksiyonunun modellenmesini ve tahmin
edilmesini ele almaktadir. Sabit bir FI-Log-ACD ¢d6zeltisinin varlig1 ve
Yar1  parametrik  kesirli log-normal varsayimi altindaki 6zellikleri igin gerekli ve yeterli kosullar
entegre Log-ACD kullanarak ayrmtili olarak incelenmistir. Log-donistiiriilmiis verilerde ve orijinal
finansal piyasa aktivitesini islemde bu miktarlar i¢in tahmin araliklar1 log-normal varsayimi altinda
tahmin etme. hesaplanir. Son olarak, gergeklesen oynaklik, islem hacimleri ve diger veri
kiimelerine yapilan uygulamalar, teklifin pratikte cok iyi galistigim
gostermektedir.
Forecasting financial products | Bassi, Francesca International Kiimeleme teknikleri arasinda, sonlu karisim modelleri, geleneksel | 2015

acquisition  via

segmentation.

dynamic

Dinamik segmentasyon
yoluyla finansal iirlin
edinimini tahmin etme.

Journal of Market
Research

yontemlere gore ¢esitli avantajlar1 olan bir segmentasyon ydntemi olarak
taninmustir. Dinamik segmentasyon, tiiketicilerin ihtiyaglar1 ve {irlin
secimlerindeki dinamikler nedeniyle duragan segmentleri {istlenmenin
gercekei olmadigr birgok pazarda kilit dneme sahiptir. Bu makalede,
Italyan hane halklarmi finansal {iriin miilkiyetine referansla dinamik olarak
segmentlere ayirmak igin bir karigim gizli simf Markov modeli

onerilmistir. Karigim yaklasimi, miisterilerin  referans pazardaki
davraniglarim1  tahmin etme kabiliyeti ag¢isindan standart olanla
karsilastirilmistir.
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Forecasting using DSGE | Kolasa, Marcin; | International Bu makale, DSGE modellerinden elde edilen tahminlerin kalitesini | Ocak 2015
models with financial | Rubaszek, Michat | Journal of | finansal siirtiinmeli ve siirtiinmesiz olarak karsilastirmaktadir. Finansal
frictions. Forecasting piyasa kusurlarinin muhasebelestirilmesinin, kriz dis1 zamanlarda nokta
tahminlerinin dogrulugunda tekdiize bir iyilesmeye yol agmadigini,
Finansal siirtiinmeli DSGE ortalama yogunluk tahmininin kalitesinin gergekten bozuldugu
modellerini kullanarak goriilmektedir. Buna karsilik, konut piyasasindaki siirtiismelerin
tahmin. eklenmesi, finansal kargasa donemlerinde hem siirtiinmesiz 6l¢iitii hem de
kurumsal sektordeki finansal siirtiismeleri iceren alternatifi geride
birakarak ¢ok yararli oldugunu kanitlamaktadir.
Integrating emd, chaos-based | Heng-Li Yang; | Economic Sermaye piyasasi arastirmalarinda, hisse senedi veya endeks fiyatlarinin | 2015
neural network and psr for [ Han-Chou Lin Computation & | kaotik dogast nedeniyle tahmin edilmesi ¢ok zordur. Kaotik zaman serileri
financial time series Economic icin, dinamik sistemin gizledigi bilgileri ve 6zellikleri zaman serilerinden
forecasting. Cybernetics Studies | ¢cikarmak icin, ¢ekici rekonstrilksiyonuna dayanan PSR (Faz Uzayi
& Research Rekonstriiksiyonu) yontemlerinin tahmin teknikleri kullanilabilir. Bununla
Finansal zaman serilerini birlikte, zaman serilerinin deterministik yapisini maskeleyebilecek veya
tahmin etmek icin emd, kaos taklit edebilecek giiriiltiiniin varlig1, sahte sonuglara yol acabilir. Bu
tabanli sinir ag1 ve psr calismada, bu tiir dogrusal olmayan ve duragan olmayan verileri analiz
entegresi etmek i¢cin EMD (Ampirik Mod Ayrismasi) 6zel olarak gelistirilmistir. Bu
nedenle, bu c¢alismanin en 6nemlisi, parcacik siirlisii optimizasyonu ile
optimize edilmis PSR, EMD ve NN tekniklerini, hisse senedi endeksinin
tahmin edilme dogrulugunu artirma girisimlerine entegre etmektir.
Metodolojinin etkinligi, Nasdaq Bilesik Endeksi (NASDAQ) igin rastgele
yiriiyiis modelini karsilagtiran deneylerle dogrulandi. Sonuglar, 6nerilen
PSR-EMD-NNPSO modelinin hisse senedi endeksinin en iyi tahminini
sagladigini gostermektedir.
MIST Hilkeleri finansal baski | Burcay Yasar | Muhasebe  Bilim | Bu arastirma, gecmiste yasanan krizleri analiz ederek MIST iilkelerindeki | 2015
endekslerinin  yapay  sinir | Akc¢ali Diinyas1 Dergisi krizi tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu aragtirmada finansal kriz Finansal

aglar ve box-jenkins
yontemleriyle tahmin edilerek
finansal krizlerin dngoriilmesi

Baski Endeksi (FPI) ile tanimlanmig ve bu endeksin ge¢mis degerleri
analiz edilerek kriz tahmin edilmeye calisilmistir. Gelecekteki degerler
gecmis degerler kullanilarak tahmin edilmis, Box Jenkins ve ANN
modellerinin uygulanmasiyla kriz olusma olasiligr tahmin edilmistir.
Analizlerde kullanilan veriler aylik degerlerden olusmakta ve Box Jenkins
ve ANN modellerinden elde edilen ge¢mis FPI sonuglart ile yapilan
tahminde, gelecekteki endeks degerleri MIST iilkeleri i¢in esik degerlerden
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¢ok daha diisiik bulunmustur. Bu sonug, Aralik 2014-Mart 2015 tarihleri
arasinda krizin yaganmasinin oldukea diigiik oldugunu gostermistir.

On the Difficulty of | Satchell, Stephen | Journal of | Tahminler ve fiili getiriler arasindaki korelasyonun kullanimi literatiirde | Mart 2015
Measuring Forecasting Skill | E.; Williams, | Forecasting yaygindir ve genellikle yatirnmcilarin becerilerinin bir 6l¢imii olarak
in Financial Markets. Oliver J. kullanilir. Bunun 6nemli bir uygulamasi bilgi katsayisi (IC) kavramidir. IC
sadece analistleri ve fon yoneticilerini degerlendirmek i¢in bir arag olarak
Finansal Piyasalarda Tahmin kullanilamaz, ayn1 zamanda varlik tahsisi ve portfoy olusturma siirecinde
Becerisini Olgmenin Zorlugu de 6nemli bir parametreyi temsil eder. Bu makalede IC'nin geleneksel
iizerine. ampirik Ol¢iimlerinin son derece yaniltict olabilecegi makul kosullar
gosterilmektedir. Genel bir denge ortaminda IC'nin daha iyi anlagilmasinin,
rafine portfdy karar verme siirecine ve performansin daha bilgilendirici
analizine yol acabilecegi dnerilmektedir.
Recurrent  support  vector | Chen, Shiyi; Jeong, | Computational Bu makale, dogrusal olmayan ARMA modeline dayali simiile edilmis | Eyliil 2015
regression for a non-linear | Kiho; Hiérdle, | Statistics verileri ve finansal getirilerin gercek verilerini tahmin etmek icin
ARMA model with | Wolfgang tekrarlayan bir destek vektor regresyonu (SVR) prosediirii 6nermektedir.
applications to forecasting ARMA modeli olarak tekrarlayan SVR tahmin yetenegi bes rekabet modeli
financial returns. ile karsilastirilmistir. Sonuglar, bir adim ileriye doniik tahmin igin,
tekrarlayan SVR modelinin, hem biiyiikliik hem de doniim noktalarini
Finansal getirileri tahmin tahmin etmede kiyaslama modellerinden tutarli bir sekilde daha iyi
etmeye yonelik uygulamalara oldugunu ve normal ileriye doniik SVR'nin aksine tahmin performansini
sahip dogrusal olmayan bir istatistiksel olarak iyilestirdigini ortaya koymaktadir.
ARMA modeli icin
tekrarlayan destek  vektor
regresyonu.
Testing the Out-of-Sample | Thompson, Emerging Markets | Finansal istikrarsizligin diinya ekonomisi igin 6nemi, 2007-8 kiiresel | Mayis / Haziran 2015

Forecasting Ability of a
Financial Conditions Index
for South Africa.

Giiney Afrika igin bir Finansal
Kosullar Endeksinin Ornek

Kirsten; van Eyden,
Reneé; Gupta,
Rangan

Finance & Trade

finansal krizinden bu yana ciddi bir sekilde gosterilmis ve finansal
kosullarin daha iyi anlasilmasi gereginin altini ¢izmistir. Gliney Afrika i¢in
on alt1 finansal degiskenden olugan bir finansal kosullar endeksi (FCI) goz
oniinde bulundurularak FCI ¢ikt1 biiytimesi, enflasyon ve faiz oranlarimin
temel makroekonomik degiskenlerini tahmin etmede bireysel finansal
bilesenlerinden daha iyi performans gosterip gostermedigi test edilmistir.
Iki omeklem disi tahmin kiimesi elde edilmistir—biri kiyaslama
otoregresif (AR) modelinden, digeri ise her seferinde bir finansal degigsken
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Disi Tahmin Kabiliyetinin
Test Edilmesi.

iceren i¢ ice otoregresif dagitilmis gecikme (ARDL) modelinden. Bu
tahmini kapsayan kavram, veri madenciligini kontrol ederken, bu finansal
degiskenlerin yani sira FCI'nin 6rnek disi tahmin yetenegini incelemek igin
kullanilabilir.

The incomes and expenditures | Gutad, Anca Jarmila | Annals of the [ Bu makale, gelir ve gider biitcesinin, bir sirketin dengelenmis finansal | 2015

budget: the main tool for University of | durumunu 6ngérme ve takip etmede temel arag olarak roliine iliskin temel

forecasting and pursuit the Petrosani konulart agikliga kavusturmayi amaglamaktadir. Bu kapsamda ulasilmasi

equilibrated financial standing Economics gereken temel hedefler, gelir ve gider biitgesi ile igerigi ve yapisi ile bir

of the company. sirket i¢inde bu biitgede aldiklar1 temel formlar araciligiyla sunulmaktadir.

Gelir ve gider biitgesi: girketin

dengelenmis finansal

durumunu tahmin etmek ve

takip etmek i¢in ana arag.

The  perennial financial | Janczuk, Lech Research Papers of | Cok yillik finansal planlama ile performansa dayali biitgeleme, kamu | 2015

forecasting as a tool for the Wroclaw | maliyesi sisteminin merkeziyetciligi ve yerel yonetim birimlerinin

predicting performance- - University of | 6zerkliginin artirilmasi siirecinde, Ozellikle finansal agidan kurumsal

based budgeting. Economics reformu tamamlamalidir. Bu makale, yerel yonetim birimlerindeki biitge
prosediirii, uzun vadeli finansal tahmin, yerel yonetim birimlerinin

Performansa dayali diizenleyici otoritelerinin ve yiirlitme organlarmin rolii ve biitge

biitgelemeyi tahmin etmek planlamasinda bdlgesel muhasebe odast gibi konulari ele almaktadir.

i¢in bir arag¢ olarak c¢ok yillik

finansal tahmin.

Volatility forecasting using | Sridharan, Suhas A. | Accounting Review | Bu makale, finansal tablo bilgilerini piyasa hisse senedi oynaklik | Eylil 2015

financial statement
information.
Finansal tablo bilgilerini

kullanarak volatilite tahmini.

tahminleri tabanli tahmin edip incelemektedir. Gergeklesen oynakligin
muhasebeye dayali itici giiclerini belirlemek i¢in analitik bir gergeve
kullanilmigtir.  Gelecekte gerceklesen yiiksek (diisiik) oynakligin
gostergesi olan finansal tablo bilgisine sahip firmalarda uzun (kisa)
pozisyon alan opsiyon bazli bir ticaret stratejisine anormal getiriler
belgelenmistir. Bu sonuglar, muhasebeye dayali oynaklik faktorlerinin
varyans riskinin yararli gostergeleri olarak hizmet edebilecegini
gostermektedir. Son olarak, muhasebeye dayali temel bilgilerin tahmin

100




modellerine dahil edilmesinin, yalnizca ge¢miste gerceklesen oynakliga
dayanan modellere gore daha diisik tahmin hatalarn sagladigi
gosterilmektedir.

A variational mode | Lahmiri, Salim Expert Systems | Ampirik mod ayrigmasi (EMD), tahmin amaciyla ekonomik ve finansal | Agustos 2016
decomposition approach for with Applications zaman serilerini uyarlamali olarak aynistirmak igin basariyla
analysis and forecasting of uygulanmistir. Son zamanlarda, varyasyonel mod ayrismast (VMD),
economic and financial time EMD'nin basarisiz oldugu verilerde benzer frekanslarin tonlarini kolayca
series. ayirmak igin alternatif olarak onerilmistir. Bu ¢aligmanin amaci, VMD ve

genel regresyon sinir agimi (GRNN) biitiinlestiren yeni bir zaman serisi
Ekonomik ve finansal zaman tahmin modeli sunmaktir. Ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak
serilerinin analizi ve tahmini ylizde hatas1 (MAPE) ve karesel hatalarin kdk ortalamas: (RMSE) temel
icin bir varyasyonel mod almarak, tahminden elde edilen analiz sonuglari, VMD tabanli yontemin
ayrigtirma yaklagimi. rakip li¢ tahmin yaklasimi tizerindeki iistiinliigiinii gostermektedir. Pratik

analiz sonuglari, VMD'nin ekonomik ve finansal zaman serilerinin analizi

ve tahmini i¢in etkili ve umut verici bir teknik oldugunu gostermektedir.
Altman z-skor modelinin | Thsan KULALI Uluslararast Finansal basarisizligin mutlak ve ortak paylasilan bir tanimi olmamasina | 2016
BIST sirketlerinin finansal Yonetim Tktisat ve | ragmen, genel olarak tahmin modelleri iflasla iliskilendirilmistir. Iflas,
basarisizlik riskinin tahmin Isletme Dergisi finansal basarisizliktan ¢ok bilango ile ilgilidir. Bu makalede, Altman Z-
edilmesinde uygulanmasi Puani olarak adlandirilan en ¢ok tercih edilen finansal oranlara dayali

model degerlendirilmektedir. 2000-2013 doneminde BIST istanbul’da

kote edilen iflas eden firmalarla ilgili veri seti kullanilmistir. Bu ¢alismanin

ampirik bulgulari, Altman Z-Skor modelinin tahmin giiciiniin ¢ok yiiksek

oldugunu dogrulamistir.
Applications of combined | V'yugin, V.; | Automation & | Online adaptif tahmini bir algoritma zaman serisi olarak goriilmektedir. Bu | Agustos 2016
financial strategies based on | Trunov, V. Remote Control algoritmaya dayanarak, finansal piyasa igin evrensel bir strateji

universal
forecasting.

adaptive

Evrensel uyarlamali 6ngoriiye
dayali  birlesik  finansal
stratejilerin uygulamalart.

tanimlanmugtir: boyle bir strateji, kararlarin siirekli olarak girdi bilgilerine
bagli kurallara dayali1 olarak alindig1 herhangi bir ticaret stratejisine kiyasla
maksimum kéar saglar. Riski azaltmak i¢in, ¢esitli finansal araglarin ayni
anda alim satiminda, mevcut sermayenin algoritmasina gore uyarlanabilir
sekilde yeniden dagitilmasi1 gergeklestirilmistir. Cesitli algoritmik ticaret
stratejileri ile kombine bir oyunun varyasyonlari 6nerilmistir.
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Bridging the divide in | Hsu, Ming-Wei; | Expert Systems | Finansal zaman serisi tahmini, makine 6grenme yontemlerinin popiiler bir | Kasim 2016
financial market forecasting: | Lessmann, Stefan; | with Applications uygulamasidir. Onceki ¢alismalar, gelismis tahmin yontemlerinin finansal
machine learners vs. Financial | Sung, Ming-Chien; piyasalardaki fiyat degisikliklerini yiiksek dogrulukla 6ngdrdiigiinii ve bu
economists. Ma, Tiejun; tahminler {izerinden kér elde edilebilecegini bildirmistir. Bununla birlikte,
Johnson, Johnnie finansal ekonomistler, fiyat dngdriilebilirligini ve karl ticaret firsatlarini
Finansal piyasa tahminindeki | E.V. sorgulayan finansal piyasalarin bilgi verimliligine isaret etmektedir.
ucurumun kopriilenmesi: Makalenin amac1 bu geliskiyi ¢6zmektir. Bu amagla, alt1 y1l boyunca otuz
Ogrenen makineler finansal dort finansal endeksten elde edilen verilere dayanan kapsamli bir tahmin
ekonomistlere karsi. simiilasyonu gergeklestirilmistir. Bu simiilasyonlar, en iyi makine 6grenme
yontemlerinin en iyi ekonometrik yontemlerden daha dogru tahminler
drettigini  dogrulamaktadir. Makine Ogrenimi tahmin deneylerinin
ongoriicli dogrulugunu etkileyen metodolojik faktorler de incelenmistir.
Sonuglar, bir finansal piyasanin 6ngoriilebilirliginin ve karli model tabanl
ticaretin  fizibilitesinin, piyasanin vadesinden, kullanilan tahmin
yonteminden, tahminler {rettigi ufuktan ve modeli degerlendirmek ve
model tabanli ticareti simiile etmek igin kullanilan metodolojiden 6nemli
olgiide etkilendigini gostermektedir.
Discussion  of 'Dynamic | Hosking, J. R. M. Applied Stochastic | Bu makale, "Dinamik Bagimlilik Aglari: Finansal Zaman Serileri Tahmini | Mayis / Haziran 2016
dependence networks: Models in Business | ve Portfoy Kararlar1" baslikli makaleye iligkin yorumlar sunmaktadir. Ele
financial time series & Industry alinan konular arasinda dinamik bagimlilik aglarinin ve ¢ok regresyonlu
forecasting and  portfolio dinamik modellerin ardindaki temel fikir, model seyrekligi i¢in stokastik
decisions'. arama degiskeni se¢imi ile Markov zinciri Monte Carlonun (MCMC)
kullanim1 ve seriler arasinda bagimsiz sabikalarmm varsayimi yer
'Dinamik bagimlilik aglar: almaktadir.
finansal zaman  serileri
tahmini ve portfoy kararlar
tartigmasi.
Dynamic dependence | Zhao, Zoey Yi; Xie, | Applied Stochastic | Bu makalede finans endiistrisinde ve ilgili is alanlarinda stokastik dinamik | May1s / Haziran 2016
networks:  Financial time | Meng; West, Mike | Models in Business | modellerin kilit bir uygulama alan1 olan zaman serilerinin Bayes tahmini
series forecasting and & Industry tartisilmaktadir. Dinamik bagimlilik ag1 modelleri teorisi, bireysel serilerin

portfolio decisions.

siral1 analiz i¢in nasil ayristirilabilecegini ve daha sonra uygulamali tahmin
ve karar analizi i¢in nasil telafi edilebilecegini gostermektedir. Ayristirma,
tek tek tek degiskenli modellerde serilerin her birinin hizli ve verimli bir
sekilde analiz edilmesini saglar; bunlar, seyrek bir temel grafik model
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Dinamik bagimlilik aglar:
Finansal = zaman  serileri
tahmini ve portfoy kararlari.

tarafindan tanimlanan teorik ¢cok degiskenli bir uguculuk yapisi araciligiyla
baglanir. Hesaplamali ilerlemeler, bu grafik modelini tanimlayan seriler
arasindaki seyreklik kaliplar1 hakkindaki model belirsizligi ile baglantili
olarak ozellikle 6nemlidir. Kapsamli ve ayrintili bir vaka ¢aligmasi, bu
modellerin kullanimini ve elde edilebilecek tahmin ve finansal portfoy
yatirim kararlarindaki gelismeleri gostermektedir. Hisse senedi endeksi ve
emtia fiyatlarim1 kullanan vaka c¢alismasi, ¢ok giinlik tahminlerin
degerlendirilmesini ve gesitli pratik fayda islevlerine sahip Bayes portfoy
analizinin yani sira emtia ticareti danigmani 6lgiitleriyle kargilagtirmalari
icermektedir.

Exponent back propagation | Mo, Haiyan; Wang, | Expert Systems | iki finansal zaman serisi arasindaki gapraz korelasyonlari tahmin etmek | Temmuz 2016
neural network forecasting for | Jun; Niu, Hongli with Applications icin gelistirilmis bir sinir ag1 gelistirilmistir. Veri seti biiyiik dalgalanmalar1
financial cross-correlation yakalamak i¢in, (EBPNN) geri yayilma Yapay Sinir Ag1 ile sunulan ve
relationship. ayn1 zamanda giris vektoriiniin iistel tiir fonksiyonu ve ilgili yeni agirlik
vektorii arasindaki nokta iiriinii ekleyerek islenmistir. Onerilen tahmin
Finansal c¢apraz korelasyon modeli, sinir aginin aktivasyon fonksiyonunu iyilestirmektedir ve belirli
iligkisi i¢in iissel geri yayilim girdi ve ¢ikti degiskenleriyle ¢apraz korelasyon tahminine bir yaklagim
sinir ag1 tahmini. getirmektedir. Ampirik sonuglar, EBPNN'nin tahmin hassasiyetini
arttirmada avantajli oldugunu gostermektedir.
Financial time series | Podsiadlo, Expert Systems | Bu makale, finansal zaman serileri i¢in karli egilim tahmin modelleri | Aralik 2016
forecasting using rough sets | Mariusz; Rybinski, | with Applications olusturmada kaba kiimelerin fizibilitesini deneysel olarak arastirmaktadir.

with  time-weighted rule
voting.
Zaman agirhikl kural

oylamasi ile kaba kiimeler
kullanarak finansal zaman
serileri tahmini.

Henryk

Uzun zaman serileri igin karar siirecini iyilestirmek amaciyla, bilgi
yasglanmasini hesaba katan yeni bir zaman agirlikli kural oylama yontemi
onerilmektedir. Deneyler, birden fazla borsa endeksinin piyasa verileri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen kaba takim modellerinin
siiflandirma verimliligi ve finansal performansi dogrulandi ve destek
vektér makineleri modelleri ve referans finansal endekslerinkiyle
karsilastirildi. Sonuglar, zaman agirlikli kural oylamasi ile kaba kiimeler
yaklasiminin klasik kaba kiimelerden daha iyi performans gosterdigini ve
vektor makineleri karar sistemlerini destekledigini ve satin alma ve
bekletme stratejisine kiyasla karli oldugunu gostermistir. Ek olarak,
degisken hassasiyetli kaba kiimelerin kullanilmasiyla, iretilen ticaret
sinyallerinin etkinligi daha da gelistirilmistir.
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Forecasting medium term | Paientko, T. V.; [ Practical Science | Bu makale, sigorta sirketlerinin ¢ikti finansal akiglarin1 tahmin etme | 2016
output financial flows of | Veresubova, T. A. | Edition sorunlarini ele almaktadir. Makalenin konusu, post-sosyalist iilkelerdeki
insurance companies in the "Independent sigorta piyasalarinin niteligi nedeniyle onemlidir. Makale, Belarus'taki orta
Republic of Belarus. Auditor" vadede sigorta sirketlerinin ¢iktt finansal akiglarii tahmin etme
yontemlerini incelemeyi amaglamaktadir. Sigorta sirketlerine uygulanan
Belarus  Cumbhuriyeti'ndeki giiclii hiikiimet kisitlamalart karst iiretken olmustur. Finansal akiglarmn ilk
sigorta  sirketlerinin  orta tahmininin, yatirim geliri de dahil olmak iizere tiim nakit makbuzlarina
vadeli ¢ikt1 finansal akiglarini dayanmasi gerektigi kanitlanmistir. Belarus sigorta sirketleri igin
tahmin etmek. ekonomik kalkinmanmm bugiinkii asamasinda en uygun tahmin
yontemlerinin degistirilmis normatif ve korelasyon ve regresyon
yontemleri oldugu bulunmustur.
Forecasting of time-series for | Magenreuter, Mathematics & | Genel olarak zaman serilerini analiz eden ve 6zellikle finansal piyasalar | 2016
financial markets. Reinhard Informatics i¢in zaman serilerini tahmin eden dort temelden biri Kaos Teorisidir. Dort
temel sunlardir: Kaos teorisi, Bulanik mantik, Sinir aglar1 ve Genetik
Finansal piyasalar i¢in zaman algoritmalar. Her yontemin kendisi giicli bir analitik ara¢ olmasina
serilerinin tahmini. ragmen, bu makale bunlar1 tim yontemlerin etkilesime girdigi ve umut
verici sonuglara yol agtig1 hibrit bir analitik ve analiz araciyla birlestirmeyi
onermektedir.
Forecasting Based on | Berger, Theo Journal of | Bu makalede kisa vadeli giiriiltilyli uzun vadeli egilimlerden ayirmak ve | Agustos 2016
Decomposed Financial Return Forecasting her bir frekansin risk altindaki deger (var) tahminine uygunlugunu

Series: A Wavelet Analysis.

Ayrigtirtlmig  Finansal Getiri
Serilerine Dayali Tahmin:
Dalgacik Analizi.

degerlendirmek igin dalgacik ayrigmasi yoluyla finansal getiri serileri
frekans ve zaman alanma doniistiiriilmektedir. Ayrica, finansal varliklar
sakin ve karigik piyasa zamanlarinda analiz edildiginde giinliik %95 VaR
tahminlerinin temel olarak kisa vadeli bilgileri igeren ilk &lgeklerin
yakaladig1 oynakliktan kaynaklandigini gdsterirken, %99 Var" yeterince
tahmin etmek i¢in daha fazla zaman Olgegine ihtiyag duyuldugu
gosterilmektedir. Sonu¢ olarak, ayrigsmalarla baglantili bireysel zaman
Olgekleri, mevcut tim bilgileri igeren klasik parametrik VaR
yaklasimlarindan daha iyi performans gostermektedir.
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Forecasting financial time
series using a methodology
based on autoregressive
integrated moving average
and Taylor expansion.

Otoregresif entegre hareketli
ortalama ve Taylor
genislemesine  dayali  bir
metodoloji kullanarak
finansal zaman  serilerini
tahmin etmek.

Zhang, Guisheng;
Zhang, Xindong;
Feng, Hongyinping

Expert Systems

Finansal zaman serisi tahmini dogal karmasiklig1 nedeniyle en zor islerden
biri olarak kabul edilir ve (SVM) otoregresif entegre hareketli ortalama ve
destek vektor makinesi igeren hibrid tahmin modeli yaygin olarak zaman
serisi tahminlerinde uygulanir. Ancak SVM modeli, zaman serilerindeki
farkl1 veri noktalar1 arasindaki zaman korelasyonu bilgisini dikkate almaz
ve bu da SVM'nin gergek uygulamadaki 6grenme verimliligini etkiler. Bu
kisitlamanin iistesinden gelmek i¢in, bu makale Taylor Genisleme Tahmin
modelini SVM'ye alternatif olarak 6nermekte ve finansal zaman serisi
verilerine yonelik kapsamli tahmin kapasitesini giiriiltii ile kullanmak igin
otoregresif entegre hareketli ortalama ve Taylor Genisleme Tahminini
birlestirerek yeni bir hibrit metodoloji gelistirmektedir. Gelecekteki cesitli
emtia fiyatlarinda elde edilen hem teorik kanit hem de ampirik sonuglar,
onerilen hibrit modelin tahmin dogrulugunu biiyiikk 6l¢iide artirdigini
gostermektedir.

Ekim 2016

Misbehaviour in Forecasting | Batchelor, Roy Foresight: The | Bu makale, finansal piyasalarda fiyat tahminini etkileyen faktorleri | Bahar 2016
Financial Markets. International tartismaktadir. Kesfedilmeyi bekleyen konular arasinda konsensiis
Journal of Applied | tahmini, ekonomistler, mali tiiccarlar arasinda tahmin onyargilari, Harry
Finansal Piyasalar1 Tahmin Forecasting Markowitz, Merton Miller ve William Sharpe tarafindan gelistirilen maliye
Etmede Yanlis Davranis. teorisi, temel mali piyasa Ongoriilerinin gelismesine neden olan hisse
degerleme olaylar1 ve sonuglart bulunmaktadir.
Modeling and forecasting [ Pooi Ah-Hin; Ng | Economic Otoregresif kosullu siire (ACD) modelleri sinifi, ekonomi ve finans | 2016
with financial duration data | Kok-Haur; Soo | Computation & | alanindaki siire verilerinin modellenmesinde dnemli bir rol oynamaktadir.
using non-linear model. Huei-Ching Economic Bu makale, siirenin ilk dort aninin ge¢mis bilgi degiskenlerine dogrusal
Cybernetics Studies | olmayan bir sekilde bagli olmasini saglayan dogrusal olmayan bir model
Dogrusal olmayan modeli & Research sunmaktadir. Onerilen model, IBM hissesinin art arda bes islem giiniinde
kullanarak  finansal  siire 3534 islem siiresiyle verilen verilere uyarlanmistir. Modelin, 6rnek i¢i ve
verileriyle modelleme ve ornek dis1 ortalama kare tahmin hatalar1 ve ortalama mutlak tahmin

tahmin etme.

sapmalart agisindan Weibull ACD modeliyle karsilastirilabilir oldugu
bulunmustur.
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On the Applicability of the | Tregub, I. Journal of | Bu calisma, rastgele yiiriiyiis modelini ve fiyat degisimlerinin sonsuz | Agustos 2016
Random Walk Model with Mathematical varyanst olan istikrarli dagilimlart kullanarak degisim araglarinin
Stable Steps for Forecasting Sciences fiyatlarimin dinamiklerinin incelenmesine ayrilmistir. Bu, simiilasyon
the Dynamics of Prices of modelinin 6ngoriicii kalitesini 6nemli Ol¢iide iyilestirmeye olanak tanir.
Financial Tools in the Russian
Market.
Rusya Pazarindaki Finansal
Araglarin Fiyatlariin
Dinamiklerini Tahmin Etmek
icin  Istikrarlh  Adimlarla
Rastgele Yiiriiyiis Modelinin
Uygulanabilirligi {izerine.
'Dynamic dependence | Zhao, Zoey; Xie, | Applied Stochastic | Bu makale, "Dinamik Bagimlilik Aglari: Finansal Zaman Serileri Tahmini | May1s / Haziran 2016
networks:  Financial time | Meng; West, Mike | Models in Business | ve Portfoy Kararlar1" baslikli makaleyle ilgili yorumlara yanit
series forecasting and & Industry sunmaktadir. Ele alinan konular arasinda, modelin seri siralamanin
portfolio decisions'. secimine bagimliligi, siralamanin tahminlere ve tahminlere dayali kararlara
ilgisizligi ve ¢ok degiskenli zaman serisi yapisinin faktdr modellemesine
'Dinamik bagimlilik aglari: iliskin sorgulama yer almaktadir.
Finansal = zaman  serileri
tahmini ve portfoy kararlarina
yeniden katilma
The Macro  Forecasting | Kenward, Lloyd R. | Bulletin of | Finansal otoritelerin makroekonomik etkinliginin 6n kosulu, ekonomik | Aralik 2016
Record of the Indonesian Indonesian kosullar1 makul bir dogrulukla 6ngérme kapasitesidir. Bu makale, Bank

Financial Authorities, 2004—
15.

Endonezya Mali
Makamlarinin Makro Tahmin
Kaydi, 2004-15.

Economic Studies

Indonesia (merkez bankasi) ve Endonezya Maliye Bakanligi'min son on
yilda reel GSYIH biiyiimesini ve tiiketici enflasyonunu tahmin etmedeki
performansini analiz etmektedir. Tahminlerinin kalitesini uluslararasi
kurumlarinkilerle karsilagtirmaktadir ve karsilastirilabilirligi en iist diizeye
¢ikarmak i¢in bu tahminlerin zamanlamasini hizalamaktadir. Enflasyon ve
biiyiime tahminlerinde iyimser bir onyargiya dair hafif gostergeler vardir
ve tim kurumlar bilyiime yavaslamalarint kagirma egilimindedir.
Sonuglar, Endonezya'da yakin vadeli makro istikrar i¢in maliye
politikasinin degeri konusunda siiphelere yol agiyor. Benzer sekilde,
enflasyonu tahmin etmede genis bir belirsizlik yelpazesi, en az bir yil
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oncesinde enflasyon hedeflemesi igin para politikasinin kullanilmasini
zorlastirmaktadir.

An Evolutionary Method for | Huang CF; Li HC Computational Giliniimiizde finansal uygulamalarda bilgi teknolojisinin ilerlemesi, | 2017
Financial  Forecasting in intelligence and | bilgisayar algoritmalar1 tarafindan verilen ani karar alma ve eylemleri
Microscopic High-Speed neuroscience tetikleyen hizl1 piyasa odakli olaylara yol agmistir. Sonug olarak, giiniimiiz
Trading Environment. piyasalari, ticaret sistemlerinin vd.ne eskisinden ¢ok daha hizl bir sekilde

yanit verdigi son derece dinamik bir ortamda yogun bir faaliyet
Mikroskobik Yiiksek Hizl gostermektedir. Bu yeni teknoloji tiirii, finansal piyasalardaki faaliyetlerin
Ticaret Ortaminda Finansal onemli bir boliimiini olusturan ve arastirmacilara geleneksel diisiik hizli
Tahmin i¢in Evrimsel bir ticaret ortamlarinda bulunmayan zengin bir bilgi sunan yiiksek hizli ticaret
Yontem. stratejilerinin uygulanmasini igerir. Bu c¢alismada, mikroskobik diizeyde

hisse senetlerinin fiyat verilerini kullanarak yiliksek hizli ticaret

aragtirmalarima 151k tutmak ic¢in uygulanabilir hesaplama zekasi

metodolojileri, Ozellikle genetik algoritmalar (GA) gelistirmek

amaclanmistir. Ampirik sonuglar, onerilen GA tabanli sistemin fiyat

hareketi i¢in tahminin dogrulugunu onemli Olglide artirabilecegini

gostermektedir ve bu GA tabanli metodolojinin, yiliksek hizli ticaret ve

diger ilgili finansal uygulamalar i¢in mevcut arastirma durumunu

ilerletmesi beklenmektedir.
Are Daily Financial Data | Gomez-Zamudio, Economia Bu makale, Meksika igin ii¢ aylk GSYIH'nin kisa vadeli tahminlerini | Bahar 2017
Useful for Forecasting GDP? | Luis M.; Ibarra, iyilestirmek icin yiiksek frekanslarda orneklenen finansal wverilerin
Evidence from Mexico. Raul kullanimini degerlendirmektedir. Model, hem ii¢ aylik hem de giinliik

Giunlik Finansal  Veriler
Gayri Safi Yurt Ici Hasilay1
Tahmin Etmek i¢in Yararl
mudir? Meksika'dan kanitlar.

ornekleme frekanslarmi kullanir. Ozellikle, goklu frekans problemiyle basa
¢tkmak i¢in karma veri oOrneklemesi (MIDAS) regresyon modeli
kullanilmaktadir. 392 giinliik finansal seriyi i¢eren bir veri setinde yer alan
bilgileri 6zetlemek icin faktdr analizi ve tahmin kombinasyon teknikleri
kullanilir. Bulgular, giinliik finansal verileri iceren MIDAS modelinin,
yalnizca ii¢ aylik makroekonomik verilere veya ortalama giinliik siklik
verilerine dayanan geleneksel modellere gére ii¢ aylik GSYTH biiyiime
tahminlerinde iyilesmelere yol actigini gdstermektedir. Kanitlar, bu
metodolojinin gelismis iilkelerinkine gore daha yiiksek oynakligina
ragmen Meksika GSYIH ‘sma iliskin tahminleri gelistirdigini
gostermektedir.
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Behavioural Economics | Liutvinavicius, Baltic Journal of | Bu arastirma, finansal piyasalardaki anormal durumlarn tahminine | 2017
Approach: Using Investors [ Marius;  Zubova, | Modern Computing | odaklanmaktadir. irrasyonel davranis faktoriinii ortadan kaldirmak ve kér
Sentiment  Indicator  for | Jelena; artirmak  i¢in  yatirimcilarin @ duygu  gostergesinin  kullanilip
Financial Markets | Sakalauskas, kullanilamayacagini arastirir. Finansal kriz tahmini i¢in mevcut modellere
Forecasting. Virgilijus genel bakis bu makalede sunulmustur. Finansal ve duygu temelli
gostergeler gozden gegcirilir ve her iki gdstergenin genel siiflandirmasi
Davranissal Ekonomi onerilmektedir. Yatirimcilarin duygu gostergesini farkli stratejilerle
Yaklagimi: Finansal birlikte kullanma metodolojisi sunulmustur. Onerilen yontemi test etmek
Piyasalar1 Tahmin Etmek igin i¢in farkli finansal araglara yapilan yatirimin simiilasyonu kullanilmistir.
Yatirimci Duyarliligt Sonuglar, duygu temelli gdstergenin yatirimlarin zarar gormesini basarilt
Gostergesinin Kullanilmasi. bir sekilde onleyebilecegini gostermektedir.
Forecasting aggregate stock | Nonejad, Nima Journal of | Bu makale, kapsamli bir Bayes modeli ortalama ¢ergevesindeki finansal ve | Haziran 2017
market  volatility  using Empirical Finance | makroekonomik belirleyicileri kullanarak toplam borsa oynakligini tahmin
financial and macroeconomic etme konusunu gézden gecirmektedir. Volatilite tahminlerini kagiilmaz
predictors:  Which models olarak etkileyen parametre istikrarsizligt ve model belirsizligi ele
forecast best, when and why? alinmaktadir. 1926'dan 2010'a kadar aylik oynakliga uygulandiginda,
zamana gore degisen regresyon katsayilari ile ortalama Bayes modelinin
Finansal ve makroekonomik rakip yaklasimlara kiyasla ¢ok rekabet¢i yogunluk ve puan tahminlerinde
belirleyicileri kullanarak miitevazi gelismeler sagladig1 goriilmektedir.
toplam  borsa oynakligim
tahmin etme: Hangi modeller
en iyi, ne zaman ve neden
tahmin eder?
Forecasting Financial Time | Silva, Anthony | Computational Finansal zaman serilerini tahmin etmek i¢in makine 6grenme tekniklerinin | Mayis 2017
Series with Grammar-Guided | Mihirana;  Davis, | Intelligence uygulanmasi yeni bir gelisme degildir, ancak zaman serilerinin dogrusal
Feature Generation. Richard I A olmayan ve duragan olmayan dogasi ile daha da kétiilesen sorunun zorlugu
Pasha, Syed A, nedeniyle biiyiikk ilgi gormeye devam etmektedir. Makine Ogrenimi
Dilbilgisi Giidiimlii Ozellik | Leong, Philip H. tekniklerinin tahmin dogrulugunu gelistirmek ic¢in uygun bir dzellik
Uretimi ile Finansal Zaman | W. kiimesinin se¢imi ¢ok onemlidir. Bu makalede, baglamsiz dilbilgileri

Serilerini Tahmin Etme.

kullanarak zengin Ozellikler olusturmak icin sistematik bir yol
onerilmektedir. Onerilen metodoloji, iyi bilinen baz1 gdstergelere kiyasla
tahminleri siirekli iyilestiren yeni teknik gdstergeler i¢in potansiyel
adaylar1 belirlemektedir. Dilbilgisi ailelerinin zengin bir dzellik sinifi
olusturmak ic¢in kompakt bir temsil olarak kavramindan yararlanilir ve
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uygulama konular1 ayrintili olarak tartisilir. Onerilen metodoloji, biiyiik
borsa endekslerinin kapanig fiyat1 verileri iizerinde test edilmekte ve
tahmin performansi bazi standart tekniklerle karsilastirilmaktadir. Standart
teknik gostergeler ve naif yaklasimlar kullanilarak geleneksel yaklasimla
bir karsilagtirma gosterilmistir.

Forecasting stochastic neural | Wang J; Wang J Neural networks : | Hisse senedi fiyatlarindaki dalgalanmalarin tahmin dogrulugunu artirmak | 2017 Jun

network based on financial the official journal | amaciyla, bu ¢alismada ampirik mod ayrismasin1 (EMD) stokastik zaman

empirical mode of the International | giici sinir ag1 (STNN) ile birlestiren yeni bir model gelistirilmistir. EMD,

decomposition. Neural  Network [ bir seriye gomiilii tiim salinim modlarini ¢ikarmak i¢in tanitilan bir isleme

Society teknigidir ve STNN modeli, ge¢mis verilerin olusma zamaninin agirhigim

Finansal ampirik mod dikkate almak i¢in olusturulmustur. Dogrusal regresyon, onerilen modelin

ayrigmasina dayali stokastik ongoriicti kullanilabilirligini gerceklestirir. Ayrica, gercek hisse senedi

sinir agmni1 tahmin etmek. endeksi serilerinin tahmin edilen sonuclarin1 6lgmek igin yeni bir
degerlendirilmis yontem (q-order ¢ok oOl¢ekli karmagiklik degismez
mesafe) uygulanir ve ampirik sonuglar, Onerilen modelin borsa
dalgalanmalarin1 tahmin etmede gergekten iyi bir performans gdsterdigini
gostermektedir.

Heuristic  procedures  for | Kampouridis, Soft Computing - A | Finansal tahmin, hesaplamali finansta Onemli bir alandir. Evrimsel | Ocak 2017

improving the predictability | Michael, Otero, | Fusion of | Dinamik Veri Yatinm Degerlendiricisi (EDDIE), bir dizi uluslararasi

of a genetic programming | Fernando Foundations, finansal veri kiimesine basariyla uygulanan yerlesik bir genetik

financial forecasting Methodologies & | programlama (GP) finansal tahmin algoritmasidir. Bu makalenin amaci,

algorithm. Applications sezgisel yontemleri aramaya dahil ederek algoritmanimn Ongoriici
performansini daha da gelistirmektir. Sonuglar, algoritmanin Eddie'nin

Genetik programlama finansal onceki tim siiriimlerinden ve iyi bilinen C4.5 ve RIPPER

tahmin algoritmasinin algoritmalarindan daha iyi performans gostermesini saglayan bulussal

ongoriilebilirligini gelistirmek yontemlerin uygulanmasinin ¢ok basarili oldugunu gostermektedir.

icin sezgisel prosediirler. Algoritmanin, veri cogunlugu karsisinda anlamli olarak yiiksek oranda geri
doniis yapabildigi goriilmektedir.

Modeling and forecasting | Zikes, Filip; | Econometric Bu makalede MSMD modelinin performansi, {i¢ biiyiik doviz vadeli islem | 2017

persistent financial durations. | Barunik, Jozef; | Reviews sO0zlesmesinin fiyat siirelerine dayanan 6rnek dis1 bir tahmin aligtirmasinda

Shenai, Nikhil

rakip kisa ve uzun bellek siiresi modelleriyle karsilastiriimaktadir.
Karsilastirmanin sonuglari, MSMD ve Uzun Bellek Stokastik Siire
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Kalic1  finansal  siirelerin modelinin benzer performans gosterdigini ve kisa bellek Otoregresif
modellenmesi ve tahmin Kosullu Siire modellerinden iistiin oldugunu gostermektedir.
edilmesi.
Multidimensional nearest | Zhang, Ningning; | Physica A Bu makalede, hisse senetlerinin kapanig fiyatin1 ve yiiksek fiyatin1 ayni1 | Temmuz 2017
neighbor model based on | Lin, Aijing; Shang, anda tahmin etmek i¢in topluluk ampirik mod ayrismasin1 (EEMD) ¢ok
EEMD for financial time | Pengjian boyutlu k-en yakin komsu modeliyle (MKNN) birlestiren iki asamali yeni
series forecasting. bir metodoloji 6nerilmektedir. K-en yakin komsularin (KNN) degistirilmis

algoritmasi, tim alanlarin tahmininde giderek daha genis bir uygulamaya
Cok boyutlu finansal zaman sahiptir. EEMD ve MKNN avantajindan yararlanarak, ¢ok boyutlu k-en
serilerini tahmin etmek igin yakin komsu modeli (EEMD-MKNN) ile birlikte 6nerilen yeni topluluk
EEMD'ye dayanan en yakin ampirik mod ayrismasi, kisa vadeli tahmin icin yliksek Ongoriicii
komsu modeli. hassasiyete sahiptir. Sonuglar, 6nerilen EEMD-MKNN modelinin EMD-

KNN, KNN metodu ve ARIMA'dan daha yiiksek bir tahmin hassasiyetine

sahip oldugunu gostermektedir.
Semi-parametric expected | Gerlach, Richard; | Journal of | Bumakalede, Bayes tahmini i¢in uyarlanabilir Markov zinciri Monte Carlo | Nisan 2017
shortfall forecasting in | Chen, Cathy W. S. | Statistical drnekleme semalart gelistirilmistir. Onerilen modeller, sekiz finansal getiri
financial markets. Computation & | serisini tahmin eden ampirik bir ¢aligmada tercih edilmektedir: bir dizi

Simulation rakip yonteme kiyasla daha dogru ES tahmininin kanit1 bulunurken, Bayes

Finansal piyasalarda yar1 tahmini modelleri daha dogru olma egilimindedir. Bununla birlikte,
parametrik beklenen eksiklik finansal kriz déneminde ¢ogu model kétii performans gosterirken, mevcut
tahmini. iki model en iyi performans1 gostermektedir.
Spotting the Danger Zone: | Ward, Felix Journal of Applied | Bu makale bankacilik krizi tahmin literatiiriine siniflandirma agaci | Mart 2017

Forecasting Financial Crises

With  Classification  Tree
Ensembles and Many
Predictors.

Tehlike  Bolgesini  Tespit

Etmek: Simiflandirma Agaci
Topluluklari  ve  Bircok

Econometrics

topluluklarini (CTE'ler) tanitmaktadir. CTE'lerin, en iyi uygulama erken
uyar1 sistemlerine gore drnek disi tahmin performansini nemli 6lgiide
artirdig1 gosterilmektedir. CTE'ler, politika yapicilarin krizlerin %80'ini
dogru bir sekilde tahmin etmelerini ve %20'lik bir olasilikla bir krizi yanlis
tahmin etmelerini saglar. Bu bulgular, uzun vadeli bir drnege (1870-2011)
ve neredeyse bilinen tiim sistemik bankacilik krizlerini kapsayan 1970
sonrasi iki genis 6rnege dayanmaktadir. Tahmin performansindaki belirgin
iyilesmenin, bir¢cok siniflandirma agacinin  bir topluluk halinde
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Ongoriicii ile  Finansal
Krizleri Tahmin Etmek.

birlestirilmesinden  ve  birgok kullanilmasindan

kaynaklandig1 gosterilmektedir.

Ongoriiciiniin

Tax forecasting as part of a | Paientko, Tetiana; | Zeszyty Ukrayna'daki mevcut tahmin ve vergi planlama sistemi, hiikiimetin | 2017

macro financial controlling | Proskura, Kateryna | Teoretyczne ihtiyaglaria yoneliktir, amaci istenen vergi geliri tutarlarini hesaplamaktir.

system - the case of Ukraine. Rachunkowosci Mali makamlar, vergi planlarin1 uygulamak icin igletmelere idari baski
uygular. Ukrayna'da vergi tahmini, bu tiir eylemlerin gelecekteki ekonomik

Makro  finansal  kontrol ¢evre lizerindeki etkisini hesaba katmadan kisa vadeli hedeflere ulagmaya

sisteminin bir pargasi olarak odaklanan ve bu nedenle tahminlerin kalitesini olumsuz yonde etkileyen

vergi tahmini - Ukrayna bir siirectir. Bu makalenin amaci, makro finansal kontrol sisteminde vergi

ornegi. tahmini iyilestirme yonlerinin gerekgelendirilmesidir. Vergi tahmini
unsurlart ve planlama sistemi incelenir. Ukrayna Maliye Bakanligi
tarafindan uygulanan baslica vergi tahmin yontemleri analiz edilmektedir.
Ekonomik beklentileri dikkate alarak vergi tahmini metodolojisini
iyilestirme ihtiyaci kanitlanmistir.

The return of financial | Kuosmanen, Petri; | Economic Change | Finansal kriz ve ardindan gelen devlet borg krizi birlikte mevcut ekonomik | Agustos 2017

variables in forecasting GDP | Vataja, Juuso & Restructuring ¢evreyi derinden etkilemistir. Bu ¢alisma, degisen ekonomik kosullar goz

growth in the G-7. oniinde bulundurularak finansal degiskenler ile reel ekonomik faaliyet
arasindaki ongoriicii iliskiye iligkin belirlenmig stilize olgular1 ve 6nceki

G-7'de GSYIH biiyiimesini kanitlar1 yeniden incelemektedir. Bu makale, G-7 iilkelerinde reel GSYIH

tahmin  etmede  finansal biiylimesi i¢in vadeli yayilimin, kisa vadeli faiz oraninin ve hisse senedi

degiskenlerin getirisi. getirilerinin 6ngoriicii kabiliyetine odaklanmaktadir. Nominal finansal
degiskenlerin Ongodriicii igerigini gercek finansal degiskenlerinkiyle
karsilastirir ve uygun finansal 6ngorii sayisini ve tahmin performansinin
zaman degigimlerini géz 6niinde bulundurur. Tahmin sonuglari, finansal
degiskenlerin finansal krizden bu yana Ongoriicii giiglerini yeniden
kazandiklarin1 agik¢a gostermektedir. Ayrica, bu galigma reel finansal
degiskenlerin nominal degiskenlerden {istin oldugunu ve GSYIH
bliylimesini  tahmin etmek igin ¢esitli finansal gostergelerin
kullanilmasinin tercih edildigini gostermektedir.

The UsS Dollar/Euro | Morana, Claudio Journal of | Bu makale, mevcut doviz kuru dalgalanmalarinin temellere iliskin | Aralik 2017

Exchange Rate: Structural Forecasting beklentilerdeki mevcut ve gelecekteki revizyonlarin belirlendigini 6ne

Modeling and Forecasting siiren doviz kuru belirleme varlik fiyatlandirma teorisi ¢er¢cevesinde ABD

dolari/Euro'nun belirleyicilerini incelemektedir. ABD dolari/Euro Carhart
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During the Recent Financial
Crises.

ABD Dolar1 / Euro Do6viz
Kuru: Son Finansal Krizlerde
Yapisal ~ Modelleme  ve
Tahmin.

momentum kosullu korelasyonu (CCW) ile euro bolgesi is dongiisii
arasinda istikrarl bir iligki oldugu goriilmektedir. CCW, Haziran 2014'ten
itibaren ekonomik kosullarda, bor¢ krizinden kaynaklanan daginik
toparlanma ve yeni Yunan ddeme giicii krizinin ilkbahar sonu/yaz basinda
2015'te patlamasiyla tutarli olarak ilerici bir zayiflamaya isaret etmektedir.

Adaboost-based long short- | Yungao Wu; | Current  Science | Bu makalede AdaBoost algoritmasi ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) | 10/7/2018
term  memory  ensemble | Jianwei Gao (00113891) agint birlestiren finansal zaman serileri tahmini i¢in karma bir topluluk
learning approach for 6grenme yaklasimi 6nerilmektedir. {1k olarak, LSTM predictor, AdaBoost
financial time series algoritmasi tarafindan elde edilen egitim ornekleri kullanilarak egitilir.
forecasting. Daha sonra her LSTM 6ngoriisiiniin topluluk agirliklarini elde etmek icin
AdaBoost algoritmasi uygulanir. Tiim LSTM belirleyicilerinin tahmin
Finansal zaman serilerini sonuglari, nihai sonuglar1 iiretmek icin topluluk agirliklar: kullanilarak
tahmin etmek i¢in adaboost birlestirilir. Model degerlendirmesi ve model Karsilagtirmasi i¢in dort ana
tabanli uzun ve kisa sireli glinliik doviz kuru veri seti ve iki borsa endeksi veri seti se¢ilmistir.
bellek toplulugu O6grenme Ampirik c¢alisma, oOnerilen AdaBoost - LSTM topluluk 6grenme
yaklasimi. yaklagiminin hem diizey tahmin dogrulugu hem de yon tahmin dogrulugu
acisindan diger tek tahmin modellerinden ve diger topluluk 6grenme
yaklagimindan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Bu,
AdaBoost-LSTM toplulugu 6grenme yaklasiminin finansal zaman oranlari
tahmini i¢in oldukg¢a umut verici oldugunu gostermektedir.
Analysis, Monitoring and [ Tyo,  Alexsandr; | Journal of Applied | Bu makalede, yonetim nesnesinin mali durumunu analiz etmek ve tahmin | Giiz 2018
Forecasting Financial | Berezyuk, Economic Sciences | etmek i¢in etkili bir sistemin olusturulmasina iligskin bir dizi teorik ve pratik
Stability. Valentina; Kogay, soru ele alinmaktadir. Isletme icin ¢ok faktorlii ekonomik-matematiksel
Galina; Ten, finansal istikrar modellerinin gelistirilmesi, ¢ok seviyeli bir yoOnetim
Finansal Istikrarm Analizi, | Tatyana; Gordova, sisteminin etkinligini artiracak ve tahminlerin giivenilirligini saglayacak
Izlenmesi ve Tahmin | Marina;  Bulyga, kalite yonetimini etkilemektedir.
Edilmesi. Roman
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Comparing the forecasting | Balcilar, Mehmet; | Quarterly Review | Bu makalede, li¢ tahmini finansal kosul endeksinin (FCI) ¢ikt1 biiyiimesi, | Agustos 2018
ability of financial conditions | Gupta, Rangan; van | of Economics & | enflasyon ve faiz oranlarindaki temel makroekonomik degiskenlere iliskin
indices: The case of South | Eyden, Reneé; | Finance tahmin kabiliyeti test edilmektedir. Sonuclar, VSTAR modelinin ¢ikt1 ve
Africa. Thompson, enflasyon tahmini durumunda en iyi performansi gosterdigini gosterirken,
Kirsten; Majumdar, bir SP spesifikasyonunun faiz oranini tahmin etmek i¢in en iyi oldugunu
Finansal kosullar | Anandamayee kanitlamaktadir. Daha da oOnemlisi, modeller arasindaki tahmin
endekslerinin tahmin hatalarindaki dnemli farkliliklar i¢in yapilan istatistiksel testler, dogrusal
kabiliyetinin karsilastirilmast: olmayan modellerin  {istin  tahmin  kabiliyetinin =~ bulunmasini
Giiney Afrika drnegi. dogrulamaktadir.
Forecasting financial distress | Jabeur, Sami Ben; [ Empirical Bu c¢alismanin amaci, kurumsal mali sikintty1 6ngdren ii¢ istatistiksel | Mayis 2018
for  French firms: a | Fahmi, Youssef Economics yontemi karsilastirmaktir. Diskriminant analizi, lojistik regresyon ve
comparative study. rastgele orman (RF) yontemlerini kullaniyoruz. Bu yaklasimlar, 400
saglikli sirket ve 400 basarisiz sirketten olusan 800 sirketten olusan bir
Fransiz firmalar1 igin mali orneklem temelinde degerlendirilmektedir. Bu ¢aligma, 33 finansal oran
sikint1 tahmini: karsilastirmali kullanilarak 2006'dan 2008'e kadar olan donemi kapsamaktadir. Sonuglar,
bir ¢alisma. smiflandirma agisindan daha iyi sonuglar veren RF yaklagiminin
istiinliigiini gostermektedir.
Forecasting financial | Ertugrul, Omer | Soft Computing - A | Finansal gostergeleri (endeksler/fiyatlar) tahmin etmek karmasik ve | Aralik 2018
indicators by generalized | Faruk; Tagluk, | Fusion of | oldukga zor bir konudur ¢iinkii bunlar siyasi olaylar, finansal oranlar ve
behavioral learning method. Mehmet Emin Foundations, ekonomik degiskenler gibi birgok faktore baglidir. Ayrica yatirimeilarin ya
Methodologies & | da uzmanlarin psikolojik gercekleri ya da karar verme tarzlar1 da bu
Genellestirilmis  davranigsal Applications zorlugun diger 6nemli nedenleridir. Bu g¢aligmada 34 farkli finansal

6grenme yontemi ile finansal
gostergelerin tahmin edilmesi.

gostergenin (24 hisse senedi endeksi, 2 foreks, 3 finansal vadeli islem ve 5
emtia) endeksleri/fiyatlar1 olan finansal gostergeleri tahmin etmek igin
genellestirilmis davranigsal 6grenme yontemi (GBLM) kullanilmustir. Elde
edilen sonugclar literatiirde bildirilen sonuglarla ve elde edilen sonugclarla
finansal gostergelerin tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilan ve
onerilen yapay sinir ag1 ile karsilastirilmistir. Bu sonuglar, GBLM'in
onceki degerlerinden gizli piyasa davranisini (Oriintiisiini) tespit ederek
finansal gostergelerin kisa vadeli tahmininde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir. Ayrica, sonuglar GBLM'nin dalgalanmay1
ve ana egilimi izleme yetenegine sahip oldugunu gostermistir.
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Forecasting financial short | Alonso, Andrés M.; | Electronic Journal | Bu makalede, zaman serisi tahmin yontemlerinin kisa finansal zaman | 2018
time series. de Blas, Clara | of Applied | serilerinin biiylik veri kiimelerine uygulanmasi incelenmektedir.
Simoén; Garcia, Ana | Statistical Analysis | Orneklemde, zaman serileri kisisel finansal kayitlardaki aylik gider ve
Finansal kisa zaman serilerini | Elizabeth; Ciprian, gelirleri analiz etmekten kaynaklanmaktadir. Geleneksel zaman serisi
tahmin etmek. Mauricio; Correas, tahmin uygulamalarindan farkli olarak, klasik {stel yumusatma
Teresa;  Maestre, yontemlerinin kullanilmasini engelleyen ¢ok kisa derinlik serileriyle (24
Roberto; Peinado, veri noktasi kadar kisa) calisilmistir. Bununla birlikte, bu eksiklik veri
Luis kiimesinin biiyiikliigii ile telafi edilmektedir. Ikincisi, oriintii tanima
perspektifinden zaman serileri tahmini sorununu ¢dzmeye izin verir.
Spesifik olarak, zaman serileri kiimelemesine ve mesafeye dayali
regresyona dayali kisa zaman serileri tahmini ig¢in bir yontem
onerilmektedir. Deneysel olarak, bu stratejinin iistel yumusatma
yontemlerine kryasla daha iyi dogruluga yol actig1 gosterilmektedir.
Forecasting oil prices: High- | Degiannakis, Energy Economics | Bu makale, petrol fiyatlar1 icin artan tahmin dogrulugu elde etmek | Ekim 2018
frequency financial data are | Stavros; Filis, amaciyla yliksek frekansli finansal bilgilerin petrol piyasasi temelleri ile
indeed useful. Petrol | George birlestirilmesinin 6nemini incelemektedir. Sonuglar, petrol piyasasi
fiyatlarinin tahmini: Yiiksek temellerinin uzun vadeli tahmin ufuklar igin yararli olmasina ragmen,
frekansli  finansal  veriler yiiksek frekansli finansal verilerle kombinasyonunun, degismeyen
gercekten yararlidir. tahminin RMSE'sini yaklasik %68 oraninda azaltarak petrol fiyat
tahminlerini 6nemli Olgiide iyilestirdigini ikna edici bir sekilde
gostermektedir. 2014-15 petrol fiyatlarindaki ¢okiis doneminde sonuglar
daha da etkileyicidir. Bu bulgular, petrol fiyatlarini1 tahmin ederken
finansal piyasalardan elde edilen bilgilerin géz ardi edilemeyecegini
gostermektedir. Sonuglar, cesitli saglamlik testlerinin onerdigi gibi hem
istatistiksel hem de ekonomik olarak 6nemlidir.
Forecasting Uncertainty and [ Khan, Muhammad | South Asian | Bu calisma, Pakistan'in 2016-2025 donemi i¢in finansal geligsiminin | 2018
Risk of Financial | Nadeem Journal of | bilesenlerini tahmin etmek amaciyla yliriitiilmiistiir. Baglangicta, 1980'den
Development in Pakistan: Fan Management 2015'e kadar 36 yillik zaman serisi verileri alinmistir. Bu ¢alisma, Fan
Chart Approach. Sciences grafigi olan yeni gelistirilmis bir teknik kullanmas1 bakimindan farklidir.
Belirli bir belirsizlik seviyesi ile tahmin etmek i¢in kullanilir. Yukar1 ve
Pakistan'da  Belirsizlik ve asag1 yonlii risk bilgileri, fan grafigi yaklagiminin bir baska 6zelligidir.

Finansal Gelisme Riskini

Sonuglar, agagi yonlii riskin baslangigta 2016 yilinda tahmin baslangicinda
oldugunu, ancak bundan sonra 2017 déneminde yukar1 yonlii riskin 2025
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Tahmin Etme: Fan Grafigi
Yaklagimi.

yilinda en yiiksek degere ¢ikacagini gostermektedir. Politika yapicilar
tarafindan daha iyi kararlar almak igin ters risk de dikkate alinmalidir.

Fuzzy time series model based | Cheng, Ching- | Expert Systems Gecmis verilere dayanarak gelecekteki problemleri tahmin etmek icin | Agustos 2018

on weighted association rule | Hsue; Chen, bulanik zaman serileri kullanilmistir. Bu ¢alismada, bulanik zaman serisi

for financial market | Chung-Hsi modeli dnerilmektedir. Tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in agirlikli bulanik

forecasting. zaman serisi modelini olusturmak igin Apriorimin bilyiikk Ogelerine
dayanan yeni bir yontem dnermistir. Onerilen modeli dogrulamak igin altn

Finansal piyasa tahmini igin fiyat veri setleri ve doviz kurlar1 deneysel veri setleri olarak

agirhkl iliskilendirme kullanilmaktadir. Bu ¢aligma, 6nerilen modeli tahmin dogrulugu i¢in diger

kuralina dayanan bulanik yontemlerle karsilagtirmig ve karsilagtirma sonuglari, onerilen yontemin

zaman serisi modeli. kok ortalama kare hatasi ve ortalama mutlak yiizde hata 6lgiitlerinde diger
yontemlerden daha iyi oldugunu gostermistir.

Special Issue of Quantitative | Laws, Jason; | Quantitative Bu makale, biri Standard & Poor's 500 endeksi ve borsa yatirim fonlar1 | Mayis 2018

Finance on the  ‘23rd | Sermpinis, Finance iizerindeki ultra yiliksek frekansli islem fiyatlari, digeri hisse senedi

Forecasting Financial Markets | Georgios getirilerinin kesitsel dagilimi1 ve faiz orami paritesi kosullar1 iizerine bir

Conference’. makale de dahil olmak iizere, 6zel say1 icinde yaymlanan birka¢ makaleyi
tanitmaktadir.

23. Finansal Piyasalarin

Tahmini Konferansi'nda Nicel

Finans Ozel Sayisi

Target financial forecasting as | Krylov, Sergey Cogent Business & | Bu makale, mikro diizeyde, yani sirket diizeyinde hedef finansal tahminin | Ocak 2018

an instrument to improve
company financial health.

Sirketin  finansal saghigini
iyilestirmek i¢in bir arag
olarak  finansal  tahmini
hedefleyin.

Management

kavramsal, metodik ve pratik yonlerini, bir sirketin finansal zorluklarmin
iistesinden gelmesi ve finansal durumunu iyilestirmesi i¢in yeni bir kriz
karsitt finansal yOnetim araci olarak gormektedir. Aragtirmanin
metodolojisi, makalede sunulan sonuglar, finansal oran analizi kavramina,
sirket nakit akiglart kavramina ve Dengeli Puan Karti kavramina
dayanmaktadir. Hedef finansal tahminin, sirketin finansal zorluklarinin
istesinden gelmek ve finansal durumunu giiclendirmek igin temel
olusturmay1 saglayan finansal tahminin etkili bir arac1 oldugu belirtilmistir.
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The versatility of spectrum | Rostan, Pierre; | Journal of | Bu makalede ayirt edici 6zelliklere sahip finansal zaman serilerini tahmin | Nisan 2018
analysis  for  forecasting | Rostan, Alexandra | Forecasting etmek i¢in dalgacik ve Burg uzantilariyla birlestirilmis tek boyutlu ayrik
financial time series. dalgacik analizinin ¢ok yonliiliigli piyasa verileriyle gosterilmistir.
Herhangi bir zaman serisi finansal varlik, tek boyutlu ayrik dalgacik analizi
Finansal zaman serilerini gercevesinde yaklagimlar ve detaylar olarak adlandirilan daha basit
tahmin etmek icin spektrum sinyallere ayristirilabilir. Nihai ¢ikti, gézlemlenen verilerle karsilagtirilan
analizinin ¢ok yonliligi. tahmin edilen zaman serisidir. Sonuglar, ekonometrisyenler ve nicel
analistler tarafindan ekonomik veya finansal zaman serilerinin tahmini igin
kullanilan araglara spektrum analizini de eklemenin uygunlugunu
gostermektedir.
Adaptive  modeling and | Bidyuk, P. I; | Informatics & | Bu calisma, ekonomi, finans ve insan faaliyetlerinin diger alanlarindaki | 2019
forecasting economic and | Gozhyj, O. P.; | Mathematical dogrusal olmayan duragan olmayan siiregleri modellemek ve tahmin etmek
financial processes. Kalinina, 1. O.; | Methods in | i¢cin uyarlanabilir karar destek sisteminin gelistirilmesine yoneliktir.
Danilov, V. I.; | Simulation Regresyon ve olasilik modelleri icin yap1 ve parametre uyarlama
Ekonomik ve finansal | Jirov, O. L. prosediirleri onerildigi gibi, ilgili bilgi sistemi mimarisi ve fonksiyonel
siireclerin uyarlanabilir diizeni gelistirilmigtir. Gelistirilen tim yontem, model ve prosediirler,
modellenmesi ve tahmini. onerilen bilgi karar destek sistemi g¢ergevesinde islemektedir. Sistemin
isleyisi, tahminlere dayali kararlarin yani sira model ve tahmin kalitesinin
iyilestirilmesine yoneliktir. Sistemin islevselligini kanitlayan gelistirilen
sistemin pratik uygulamasinin agiklayici drnekleri verilmistir.
Application of High-Speed | Karlov, Dmitry N.; | BRAIN: Broad | Bu makale, finansal piyasalarda yapay sinir aglarmin kullanimini | Eyliil 2019
Algorithms  for  Training | Zueva, Viktoria N.; [ Research in | tartigmaktadir. Sinir aglari, hem bilinen hem de bilinmeyen ¢ok sayida
Neural Networks for | Trukhan, Dmitry | Artificial etkileyen faktoriin bulundugu gorevler i¢in ¢ok uygundur. Finansal zaman
Forecasting Financial | A.; Belykh, Alexey | Intelligence & | serilerini ger¢cek zamanli olarak tahmin etmede sinir aglarmin kullanimi,
Markets. A. Neuroscience sinir aginin 6grenme siirecinin siiresi ve sinir aginin énemli girdilerinin

Finansal Piyasalari Tahmin
Etmek igin Sinir Aglarini
Egitmek icin Yiiksek Hizl
Algoritmalarin Uygulanmasi.

secimi sorunu ile karsi karstyadir. Bu problem, algiy1 6gretmenin yiiksek
hizli yontemi kullanilarak ¢dziilebilir. Yiiksek hizli egitim yontemi,
hatanin geri yayilim yontemine kiyasla belirli bir 6rnek kiimesinde ¢ok
katmanli bir algiy1 egitmek i¢in ¢ok daha az sayida yinelemeye izin verir.
Cok katmanl bir algiy1 egitmenin yiiksek hizli yontemi, sinir aginin belirli
bir 6grenme hatasina ulagmanin miimkiin olup olmadigini degerlendirmeyi
saglar. Bu egitim yonteminin, hatanin geri yayilim yontemini uygulamadan
once kritik gorevler durumunda bir degerlendirme olarak kullanilmasi

116




onerilmektedir, kritik olmayan gorevler durumunda, bu yontemle egitilen
sinir aginin sonuglar1 dogrudan kullanilabilir.

Bayesian  realized-GARCH | Wang, Chao; Chen, | Quantitative Gergeklesen GARCH cergevesi, finansal zaman serilerinde oynaklik ve | Haziran 2019
models for financial tail risk | Qian; Gerlach, | Finance kuyruk riski tahmini amaciyla iki tarafli Weibull dagilimini igerecek
forecasting incorporating the | Richard sekilde genisletilmistir. Dogal mikro yap1 giiriiltiisii ve verimsizligi ile basa
two-sided Weibull ¢tkmaya yardimci olmak i¢in hem gergeklesen araliga hem de gerceklesen
distribution. varyansa alt ornekleme ve Olgeklendirme yontemleri uygulanir. Bu
caligmada tahmin i¢in bir Bayes Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC)
Iki tarafli Weibull dagilimin yontemi uyarlanip kullanilirken, yontemin gegerliligini degerlendirmek
iceren finansal kuyruk riski icin ¢esitli MCMC verimliligi ve yakinsama onlemleri kullanilmaktadir.
tahmini igin Bayesian MCMC tahmincisinin ~ Ozellikleri bir simiilasyon ¢alismasi ile
GARCH modelleri. degerlendirilip maksimum olasilikla karsilagtirilmaktadir.
Crystal Balls and Cooling | Pemberton, Barry | Public Organization | Birlesik Krallik'ta, zehirli atiklarin bulunmasi ve atilmasi igin bir bitki, | Eyliil 2019
Ponds: An Insight into Review baslangicta gelisen ancak nihayetinde basarisiz olan embriyonik bir
Financial Forecasting and niikleer endiistriden ortaya c¢ikmistir. Bu mirasin tahmini finansal
Funding Problems of the tahminleri ve yiikiimliiliikleri artarken, siirdiiriilebilir bir finansman
Nuclear Legacy. ¢Oziimii mevcut degildir. Bu makale, tarihsel bir analitik yaklagim
kullanarak, ele alinmamis finansal konular1 tanimlamay1 ve bu endiistri
Kristal Toplar ve Sogutma baglaminda muhasebe sozlesmelerinin uygulanmasmin uygun olup
Havuzlari: Nikleer Mirasin olmadigmi belirlemeyi amaglamaktadir. Diger niikleer iilkelerle ilgili
Finansal Tahmini ve olabilecek olast ¢oziimlerin, birincil katki maddelerini olusturmast
Finansman Sorunlarina Bir onerilmektedir.
Bakis.
Demand forecasting and | Wang, Chih- | Computers & | Talep tahmini ve finansal tahmin, tedarik zinciri yonetiminde kritik iki | Aralik 2019
financial estimation | Hsuan; Chen, Jen- | Industrial konudur. Geleneksel tahmin teknikleri ya ge¢cmis verilere (zaman serileri)
considering the interactive | Yu Engineering ya da nedensel belirleyicilere (regresyon) dayanir. Cok sayida sema

dynamics of semiconductor
supply-chain companies.

Yar1 iletken tedarik zinciri
sirketlerinin etkilesimli
dinamiklerini g6z Oniinde

onerilmis olmasina ragmen, ¢ogu ongoriiciiler ile sonug arasindaki zaman
gecikmesi nedenselliklerini ve tedarik zinciri iyelerinin etkilegimli
dinamiklerini barindiramaz. Bu arastirma, asagidaki konular1 vurgulamak
icin yeni bir ¢ergeve sunmaktadir: (1) Uriin oynakligina uyum saglamak ve
talep tahmini yapmak ic¢in zaman serisi modelleri olusturulmustur. (2)
Vektor otoregresyonu, tedarik zinciri tiyelerinin finansal tahmin yapmak
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bulundurarak talep tahmini ve
finansal tahmin.

icin etkilesimli dinamiklerini yakalamak igin kullanilir. (3) Regresyon
yontemleri, belirli bir belirleyiciyi artirarak veya azaltarak bir firmanin
satig geliri lizerindeki etkisini dlgebilecek duyarlilik analizleri yapmak igin
uygulanir. Deneysel sonuglar tiiketici tiriinleri i¢in talep tahmininin yonga
tasarim firmalariin satig gelirlerini basarili bir sekilde tahmin edebildigi
gOsterilmistir.

Euro area real-time density [ McAdam, Peter; | International Bu makalede Euro bdlgesi igin gergek zamanli yogunluk tahminleri ii¢ | Nisan 2019
forecasting with financial or | Warne, Anders Journal of | DSGE modeli kullanarak karsilastirilmaktadir. Finansal siirtiismelerin
labor market frictions. Forecasting eklenmesinin, uzun vadeli enflasyon tahminleri ve Biiyiikk Durgunluk
donemi harig, tahminlerde bozulmaya yol agtig1 goriilmektedir. Isgiicii
Finansal veya iggiicii piyasasi piyasasinin genisletilmesi, kiyaslama modeline kiyasla orta ve uzun vadeli
siirtiismeleri ile Euro bolgesi reel GSYIH biiyiimesini ve kisa ve orta vadeli enflasyon tahminlerini zay1f
gergek  zamanhi  yogunluk bir sekilde iyilestirmektedir.
tahmini.
Financial time series | Cao, Jian; Li, Zhi; | Physica A Borsa fiyatlar1 tahmininin dogrulugunu artirmak amaciyla, bu ¢aligmada | Nisan 2019
forecasting model based on | Li, Jian iki tiir ampirik mod ayrigmasin1 (EMD) uzun kisa siireli bellekle (LSTM)
CEEMDAN and LSTM. birlestiren iki hibrit tahmin modeli onerilmistir. Ge¢gmis verilerin tahmin
sonucu lizerindeki etkisini saglamak i¢in, EMD ve CEEMDAN
CEEMDAN ve LSTM'ye birikiminden kaynaklanan tiim karakteristik seriler i¢in LSTM tahmin
dayali finansal zaman serisi modelleri olusturulmustur. Nihai tahmin sonuglari, her tahmin serisinin
tahmin modeli. yeniden yapilandirilmasiyla elde edilir. Onerilen modellerin tahmin
performansi, biiyiik kiiresel borsa endekslerinin dogrusal regresyon analizi
ile dogrulanmaktadir. Tek LSTM modeli, destek vektor makinesi (SVM),
¢ok katmanli perceptron (MLP) ve diger hibrit modellerle
karsilastirildiginda deneysel sonuglar, dnerilen modellerin finansal zaman
serilerinin bir adim 6nde tahmininde daha iyi bir performans gdsterdigini
gostermektedir.
Financial time series | Gupta, Deepak; [ PLoS ONE Finansal zaman serileri tahmini, diinya genelinde daha saglam finansal | 13/3/2019
forecasting using twin support | Pratama, kararlarin gelistirilmesi ve almmasi i¢in ¢ok Onemli bir Onlemdir.
vector regression. Mahardhika; Giiriltilii veriler ve duragan olmayan bilgiler, finansal zaman serileri

tahmininde iki temel faktordiir. Bu makale, giiriiltiili veriler ve duragan
olmayan bilgilerle basa ¢ikmak i¢in finansal zaman serileri tahmini i¢in
ikiz destek vektor regresyonunu onermektedir. Sayisal deneyler i¢in bilgi
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Tkiz destek vektor
regresyonunu kullanarak
finansal zaman serileri
tahmini.

Zhenyuan Ma; Jun
Li; Prasad, Mukesh

teknolojisi, borsa, bankacilik sektorii ve petrol sektorii gibi ¢ok cesitli
sektorlerde ¢esitli ilging finansal zaman serisi veri kiimeleri
kullanilmaktadir. Ayrica, zaman serilerinin tahmininin dogrulugunu test
etmek i¢in, dnerilen yontemin kullanigliligini ve uygulanabilirligini agik¢a
gosteren kok ortalama kare hatasi ve standart sapma hesaplanir. ikiz destek
vektdr regresyonu, verilen 44 veri kiimesindeki diger standart destek
vektor regresyonundan hesaplama agisindan daha hizlidir.

Firmalarn iflas ve konkordato | Tolga Tuzcuoglu Legal Mali Hukuk | Firmalar faaliyetleri sirasinda basarili ve basarisiz zaman dilimleri | 2019
ilan etme risklerini tahmin Dergisi yasayabilirler. Siiphesiz, firma faaliyet gdsterdigi siirece bu siradan bir
etmeye  yonelik  finansal stirectir. Olumsuz veya gerileme dénemleri, ciddiyetlerine bagl olarak
modellerin bir cesitli sekillerde agiklanmaktadir. Basarisizlik, 6deme giicii, temerriit ve
degerlendirmesi iflas, 6denemez donemleri siiflandirmak igin kullanilan terimlerdir. Ote
yandan, elverigsiz donemlerin mutlaka operasyonlarin durdurulmasi, iflas
ve tasfiye ile sonu¢lanmayacagini ongdrmek ¢ok Oonemlidir. Temerriide
diismiis veya temerriit riski yiiksek sirketlerin borglarinin yeniden
yapilandirilmasina olanak taniyan konkordato kavrami, bu sirketlerin iflas
ve tasfiyeye giden yoldan toparlanma yoluna girmeleri i¢in bir arag olarak
disiiniilebilir. Bu dogrultuda sirketlerin konkordato ve iflas riskini
ongormeye yonelik finansal modeller, risk degerlendirmesi, olumsuz
asamalarin belirlenmesi ve diizeltici 6nlemlerin alinmasi igin pratik
kilavuzlar olarak gorev yapmaktadir.
Forecasting Financial | Arip, Mohammad | Asian Journal of | Bu ¢aligma, finansal kirilganlik bodliimlerini incelemeye ve Malezya | 2019
Vulnerability in Malaysia: A | Affendy; Tai Hock | Business Research | finansal piyasasi i¢in bir finansal kirllganlik gostergesi gelistirmeye
Nonparametric Indicator | Kuek; Chin Hong calismaktadir. 1997'den 2017'ye kadar olan donemi kapsayan finansal
Approach. Puah kirilganlig1 6lgmek amaciyla finansal piyasanin ve ekonominin bir biitiin
olarak farkli yonlerinden toplam 11 aylik siklik degiskeni bir gosterge
Malezya'da Finansal olarak toplanmistir. Ampirik bulgular, insa edilen finansal giivenlik acig1
Kirilganligin Tahmin gostergesinin  Malezya'daki finansal giivenlik agiklarmin boliimlerini
Edilmesi: Parametrik basariyla izledigini gostermektedir. Ozellikle, tahmin kabiliyetini iceren
Olmayan  Bir  Gosterge gosterge, Malezya'daki finansal kirillganliklari tahmin etmede oncii bir
Yaklagimi. gosterge olarak hareket edebilir. Ayrica, gosterge tarafindan saglanan

bilgiler politika yanit1 formiilasyonunda yararl olacaktir.
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Forecasting the Dubai | Karathanasopoulos, | Journal of | Bu makalede makine &grenimi tekniklerindeki son gelismeleri | Temmuz 2019
financial market with a | Andreas; Osman, | Forecasting uygulayarak Dubai finans piyasasi genel endeksini tahmin etmek i¢in hibrit
combination of momentum | Mohammed bir model 6nerilmektedir. Ozellikle, sinirli bir Boltzmann makinesini
effect with a deep belief momentum etkileri ile birlikte ana bileseni olarak uygulayan derin bir inang
network. aglart modelinden yararlanilmistir. Ayrica momentum efektlerini
kullanarak girdileri se¢gmenin yenilik¢i bir yolu sunulmustur. Bu hibrit
Dubai finans piyasasini derin metodoloji ile ti¢ farkli dogrusal modelin karsilastirilmasiyla birlikte bir
bir inan¢ agi ile momentum tahmin modeli olusturulmustur. Hibrit modelden elde edilen sonuglar ii¢
etkisinin bir kombinasyonu ile dogrusal modelden daha iyi ve daha kararlidir. Bulgular, uygulanan hibrit
tahmin etmek. modelin giivenilirlikleri ve iyi performanslari nedeniyle finansmanin
yolunu bulacagini desteklemektedir.
Fuzzy GMDH and its | Zaychenko, Yuriy; | System Research & | Bu makale, Veri Madenciligi problemlerinde Grup Veri Isleme Yontemi | 2019
application to forecasting | Zaychenko, Helen | Information (GMDH) olarak bilinen bulanik modelleme yonteminin, 6zellikle finansal
financial processes. Technologies alandaki tahmin gorevlerini ¢dzme uygulamasinda arastirilmasit ve
uygulanmasina ayrilmigtir. GMDH'nin avantaji, dogrudan algoritma
Bulantk GMDH ve finansal calistirma siirecinde yeterli bir model olusturma olasiligidir. Belirsizlik
siiregleri tahmin etme durumunda GMDH'nin genellestirilmesi — bulanik modellerin neredeyse
uygulamasi. otomatik olarak olusturulmasini saglayan yeni bir yontem bulanik GMDH
tanimlanmistir. Onerilen modelin deneysel aragtirmalar1 yapilmustir.
How the Interplay between | Brazel, Joseph F.; | Journal of | Bu ¢alisma, finansal ve finansal olmayan onlemler (NFMs) arasindaki | Giiz 2019
Financial and Nonfinancial | Lail, Bradley E. Management etkilesimin yonetim tahmini davranisini nasil etkiledigini incelemektedir.
Measures Affects Accounting NFM!lerin tipik olarak ger¢ek kazanglarla uyumlu oldugu ve muhtemelen
Management Forecasting Research kazang tahminlerine dahil edildigi bilgisine dayanarak, NFM'lerdeki
Behavior. degisiklikler ile kazanglardaki es zamanli degisiklikler arasindaki

Finansal ve Finansal Olmayan
Onlemler Arasindaki
Etkilesimin Yonetim Tahmin
Davranigini Nasil Etkiledigi.

farkliligin ~ yonetim  tahmin davramismi  etkileyip  etkilemedigi
arastirilmistir. Dis paydaslarin gelecekteki yonetim tahmin davraniglarini
tahmin etmek icin sapma diizeyini kullanabileceklerine dair kanitlar
sunulmustur.
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Incorporating price elasticity
in  financial  forecasting
models: From theory to
practice and implementation.

Fiyat esnekliginin finansal
tahmin  modellerine  dahil
edilmesi: Teoriden pratige ve
uygulamaya.

Kendall, Lynn K.
Arellano, Fernando

Journal of
Education for
Business

Bu makalede yazarlar, 6grencilere mikroekonomi dersinde 6grendiklerinin
bir uygulamasi olarak fiyat esnekliginin finansal analize nasil dahil
edilecegini gostermek i¢in bir sermaye biitgelemesi drnegi kullanmaktadir.
Basit ve daha gelismis fiyat-miktar iligkileri sunulmustur ve gesitli " ne
olursa olsun " senaryolari kullamilmistir. Gelir projeksiyonlarini ve
degerleme modellerini iyilestirmek igin risk analizinin nasil
kullanilabilecegi gosterilmektedir. Ogrenciler daha sonra Excel ve finansal
modelleme becerilerini gelistirmelerine yardimer olarak benzer modelleri
¢ogaltmaya ve olusturmaya tesvik edilmistir.

Mayis - Haziran 2019

Modeling and forecasting | Bidyuk, P. L.; | KPI Science News | Modern finansal ve ekonomik siiregler ve bunlara eslik eden riskler | 2019
financial and  economic | Korshevnyuk, L. genellikle karmasik kaliplar sergiler, tanimlamalar1 ve tahminleri i¢in 6zel
processes with a decision | O.; Gozhyj, O. P.; modellerin gelistirilmesini gerektiren duragan olmayan ve dogrusal
support system. Kalinina, 1. O, olmayan Ozellikler igerir. Bu makalenin amaci karar destek sistemi
Prosyankina- mimarisinin gelistirilmesi ve ekonomik ve finansal siiregler i¢in islevsel
Karar destek sistemi ile | Zharova, T. 1 diizeni istatistiksel verilerin yani sira finansal risk tahmini ile model
finansal ve ekonomik | Terentiev, O. M. olugturmaktir. Sistem olas1 belirsizliklerle bas etmeye yardimci olmali ve
stireglerin  modellenmesi ve modern bilgi teknolojileri temelinde uygulanmalidir. Ekonomi ve finans
tahmin edilmesi. alaninda dogrusal olmayan duragan olmayan siireglerin modellenmesi ve
finansal risk tahmini i¢in pratik bir arag olarak bilgi teknolojisi ve karar
destek sistemi gelistirilmistir. Istatistiksel veri islemenin deneysel
sonuglari, 6nerilen yaklagimlarin dogrulugunu kanitlamaktadir.
Sales forecasting in financial | Sindelat, Jifi Journal of Financial | Bu makale, bagimsiz finansal danigmanlarin satig faaliyetlerinin tahmin | Aralik 2019

distribution: a comparison of

quantitative forecasting
methods.

Finansal dagilimda  satis
tahmini: nicel tahmin
yontemlerinin
karsilastirilmasi.

Services Marketing

edilebilirligi konusunu ele almaktadir. Birden fazla danigsmanlik
sirketinden farkli bir zaman ¢izelgesi 6rnegi {izerinde en yaygin nicel
yontemleri kullanarak, ¢ogu ortamda bu yodntemlerin goreceli hatalar
yiiksek ve aralarinda istatistiksel fark bulunmayan alt diizey performans
sundugu goriilmiistiir. Daha ayrintili bir yaklasim uygulandiginda (satis
birimi biiyiikligiinii yansitan), ARIMA ve basit hareketli ortalama énemli
Olclide daha az dogru olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonug, goreceli hata
s0z konusu oldugunda, biiyiikliiklerine bakilmaksizin tiim satis birimleri
icin gegerlidir. Bu nedenle, yapilan analiz finansal satiglarin zor tahmin
edilebilirligini dogrulamakta, daha basit ve daha az maliyetli muadillerine
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kiyasla ¢ogunlukla basarisiz olan daha karmasik tahmin yontemlerinin
kullanilmasina kars1 ¢ikmaktadir.

Teknoloji yogunluguna gore
finansal basarisizlik tahmin
modelleri degisir mi? Imalat
sanayi sektorii {izerine bir
uygulama

Selay Giray Yakut;
N. Ece Bacaksiz

Marmara
Universitesi
Iktisadi ve Idari
Bilimler Dergisi

Verimli bir iiretim siireci, sanayiye, ticarete ve enerjiye bagimlilig
azaltarak iilkelerin refahmi artirir. Bir iilkenin iiretim basarisi, imalat
sektoriiniin iilke ekonomisine sagladig1 destekle es zamanli olarak gelisir.
Ozellikle gelismekte olan iilkelerde ekonomide énemli bir paya sahip olan
tarim sektorii, tilkenin kalkinma siireci nedeniyle gelecekte iiretim
ekonomisine tasinmaya baslamaktadir. Hatta {ilkeler artan teknoloji, bilgi
birikimi ve vasifli isgliciiniin yardimiyla iiretim bilesenlerini daha hafif
teknoloji gerektiren {irlinlerle iireterek yiiksek teknoloji iriinlerine
kaydirmaktadir. Bu nedenle imalat sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin
basarisi, bir iilke i¢in imalat sektoriiniin giicii ve basarisidir. Finansal
basarisizlik kavrami, isletmelerin yiikiimliiliiklerini kisa ve uzun vadede
yerine getirememeleri sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Finansal basarisizlik
hem yetersiz isletme sermayesi gibi finansal yapidan hem de asir
borglanma ve ekonomik gelismeler, kur dalgalanmalari, sektorde yaganan
rekabet durumu gibi dis nedenlerden kaynaklanabilir. Bu ¢aligmada 2012-
2015 wyillarinda BIST'te listelenen sirketlerin finansal basarisini /
basarisizligin1 etkileyen faktorler, firmalarin teknoloji yogunlugu ve
finansal oranlar1 baglaminda faktor analizi ve lojistik regresyon analizi ile
aragtirilmistir. Arastirmanin bulgulari yorumlanmistir.

2019

The Effects of Geopolitical
Uncertainty in Forecasting
Financial Markets: A
Machine Learning Approach.

Jeopolitik Belirsizligin
Finansal Piyasalar1
Ongormedeki Etkileri:

Makine Ogrenimi Yaklasima.

Plakandaras,
Vasilios;
Periklis;
Papadimitriou,
Theophilos

Gogas,

Algorithms

Hem kamu hem de 6zel sektdrde ekonomik politika planlamasinda dnemli
bir bilesen risk yonetimidir. Bu makalede, gelismekte olan 14 iilkenin
jeopolitik  riskinin  ¢esitli  varliklar1  tahmin etme potansiyeli
incelenmektedir. Bunu yaparken, makine 6grenimi tekniklerine dayanan
tahmin modelleri olusturulmustur ve iliskili 6rnek dis1 tahmin hatasi bir ila
yirmi dort ay Oncesinden ¢esitli ufuklarda degerlendirilmistir. Ampirik
bulgular, gelismekte olan iilkelerdeki jeopolitik olaylarin kiiresel ekonomi
icin ¢ok az Oneme sahip oldugunu gostermektedir, ¢iinkii incelenen
varliklar tizerindeki etkileri esas olarak gecicidir ve yalnizca bolgesel
oneme sahiptir. Buna karsilik, altin fiyatlarinin jeopolitik riskteki
dalgalanmalardan etkilendigi goriilmektedir.

Ocak 2019
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Time-varying predictive
content of financial variables
in forecasting GDP growth in
the G-7 countries.

G-7 iilkelerinde ~GSYIH
biiylimesini tahmin etmede
finansal degiskenlerin zamana
gore degisen Ongoriicii icerigi.

Kuosmanen, Petri;
Vataja, Juuso

Quarterly Review
of Economics &
Finance

Bu ¢aligma, 2000'i yillarda G-7 iilkelerinde degisen ekonomik kosullar
1s1¢inda GSYTH biiyiimesi igin finansal degiskenlerin 6ngériicii igerigine
iliskin ampirik kanitlar1 yeniden incelemektedir. GSYIH biiyiimesi i¢in
finansal degiskenlerin Ongoriicii giiciindeki zaman degisimleri ele
almmustir. Sonuglar, tahmin yeteneginin davraniginin, genellikle G-7
iilkeleri arasinda eszamanli olarak degisen onemli miktarda zamansal
baskinlik ve zaman kalicilif1 igerdigini gostermektedir. Tahmin igerigi
acik¢a huzursuz ekonomik kosullarla baglantilidir.

Subat 2019

Tiirkiye’de  Siit  Sigirciligt
Isletmelerinde Mastitis
Nedeniyle Olusan Finansal
Kayiplarin Tahmin Edilmesi

Savas
SARIOZKAN

Harran Universitesi
Veteriner Fakiiltesi
Dergisi

Bu galismanin amaci, Tiirkiye'deki siit ¢iftliklerinde mastitis vakalarina
bagl olarak meydana gelen mali kayiplar1 tahmin etmektir. Mastitis
insidanst ile ilgili resmi veriler ve dnceki ¢aligmalar dikkate alinarak 2019
yil1 cari fiyat tahminleri i¢in kullanilmistir. Hastaligin maliyeti hafif / orta
ve agir vakalar i¢in hesaplanmistir. Bu c¢alismadan elde edilen veriler,
mastitis ile miicadelede kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasi amaciyla
Tiirkiye'deki hayvancilik politikast hakkinda bilgi saglamistir.

2019

Yapay Zekd Yontemleri ile

Isletmelerin Finansal
Basarisizliginin Tahmin
Edilmesi: BIST Imalat

Sektorii Uygulamast

Muhammed Fatih
YURUK; Ibrahim
Halil EKSI

Mukaddime

Finansal basarisizlik sadece sirketin sektordeki durumunu olumsuz
etkilemekle kalmayacak, ayn1 zamanda artan sayida basarisiz sirketin de
iilkenin ekonomik yapis1 iizerinde olumsuz bir etkisi olacaktir. Isletmenin
icinde ve disinda finansal basarisizlig1 etkileyen bir¢cok faktorii saymak
miimkiindiir. Isletmelerin basarisizligi éngérmeleri ve bunun sonucunda
almacak onlemleri almalar1 ve sikintili durumdan kurtulmalart agisindan
onemli bir yere sahiptir. Finansal basarisizligi tahmin etmek i¢in birgok
model gelistirilmistir. Bu modeller ¢ogunlukla istatistiksel teknikler ve
yapay zeka teknikleridir. Bu ¢alismada yapay zeka teknikleri olan yapay
sinir aglar1 ve destek vektor makineleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada iki
modelin performanslar1 karsilastirilmis ve smiflandirmanin dogrulugu
hesaplanmustir.

2019

A Method of Preliminary
Forecasting of Time Series of
Financial Data.

Shatashvili, A. D.;
Didmanidze, I. Sh.;

Cybernetics &
Systems Analysis

Bu makalede, uzun vadeli bellek ile karakterize edilen 6nde gelen kiiresel
sirketlerin hisse senedi fiyatlarinin zaman serilerini tahmin etme sorunu ele
alinmaktadir. Geleneksel analiz yontemlerini kullanarak zaman serilerinde
boyle bir korelasyon yapisinin varligimi goéz ardi etmenin, gergek

Mart 2020
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Finansal Verilerin Zaman
Serilerini Onceden Tahmin
Etme Yontemi.

Kakhiani, G. A,
Fomina, T. A.

yoklugunda uzun siireli bellegi hesaba katmaktan ¢ok daha biiylik bir
hataya yol ag¢tig1 varsayilmaktadir. Finansal piyasa araglarinin
fiyatlarindaki giinliik dalgalanmalarin uzun siireli hafizaya sahip olduklar
varsayllmaktadir; bu, bdyle bir zaman serisinin, bu gergegi tamamen goz
ard1 eden geleneksel duragan modeller kullanilarak etkin bir sekilde analiz
edilemeyecegi anlamina gelmektedir. Boylece, ilk zaman serilerinde uzun
stireli bellegin varligini belirlemek ve tiiriinii belirlemek i¢in R/S-analiz
yontemi kullanilmistir.

Adaptive  forecasting and

financial risk estimation.

Uyarlanabilir ~ tahmin
finansal risk tahmini.

Ve

Danilov, V.;
Gozhyj, 0,
Kalinina, I.; Belas,
A.; Bidyuk, P
Jirov, O.

System Research &
Information
Technologies

Bu makale, ekonomi, finans ve insan faaliyetlerinin diger alanlarindaki
dogrusal olmayan duragan olmayan siire¢leri modellemek ve tahmin etmek
icin uyarlanabilir bir karar destek sisteminin gelistirilmesine yoneliktir.
Regresyon ve olasiliksal modeller i¢in yapt ve parametre uyarlama
prosediirlerinin yani sira ilgili bilgi sistemi mimarisi ve fonksiyonel diizeni
gelistirilmistir. Sistem gelistirme, uyarlanabilir model yapist tahmini,
model parametre tahmin prosediirlerinin optimizasyonu, veri isleme ve
matematiksel model gelistirme siirecinde karsilasilan olas1 belirsizliklerin
belirlenmesi ve dikkate alinmasi gibi sistem analizi ilkelerine
dayanmaktadir. Belirsizlikler, veri toplama, model olusturma ve tahmin
prosediirlerine 6zgiidiir. Etkilerinin azaltilmasi, hesaplamalarin ara ve nihai
sonuglarmin kalitesinin artirilmast igin elverislidir. Sistemin iglevselligini
kanitlayan gelistirilen sistemin pratik uygulamasinin agiklayict érnekleri
verilmistir.

2020

Analysis on the effects of

quality of financial
statements, over GDP
forecasting ~ models. An
empirical cross-country
approach.

Finansal tablolarin kalitesinin
GSYIH tahmin modellerine
etkileri lizerine analiz.

Valentin,  Burca;
Oana, Bogdan

Studies in Business
& Economics

Artan makroekonomik  belirsizlik altinda hiikiimetler ekonomi
politikalarin1 yiiksek hassasiyetli GSYIH tahminlerine dayandirmaktadir.
Hiikiimet biitcelerinin olusturulmasina dayali olarak ele alinan modeller,
¢ogunlukla ekonomik verimlilik, faktor birikimi, begerl sermaye,
inovasyon ve teknoloji transferi, yapisal degisiklikler veya kurumsal
gerceveye odaklanan ¢ok gesitli ampirik caligmalar boyunca tanimlanan
ekonomik biiyiimenin temel itici giliclerini igermektedir. Bununla birlikte,
muhasebe ve giivence diizenlemesinin ekonomik biiylime {iizerindeki
etkisine iligkin ¢ok az kanit bulunmaktadir. Bu makale, tahmin hatasinin
GSYIH biiyiimesi ile muhasebe standartlarinin kalitesi, sirasiyla finansal
tablolarin kalitesi arasindaki nedensel iliskinin 6nemini degerlendirmeye
caligmaktadir. Sonuglar, finansal raporlama uygulamalarinin ¢ikt
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Ampirik bir ilkeler
yaklagim.

arasi

kalitesinin, aciklama kalitesi ve asimetrik giincellikle ilgili dnemli bir
etkisini dogrulamaktadir. Modelin saglamligin1  kontrol ederek,
oniimiizdeki bir yillik GSYIH tahmin hatasmin temel itici giiclerinin,
yiiksek kalite standartlar1 ¢ikarmak ve bunlar1 dogru bir sekilde uygulamak
icin kurumsal c¢ergeveyle ilgili oldugu gdzlemlenmektedir. Sonuglar,
ekonomik kalkmmanin rolinii ve buna karsilik gelen ekonomik
faaliyetlerin karmasikligin1 ve politik gergevenin muhasebe diizenlemesi
ve ardindan makroekonomik onlemler tizerindeki etkisini bir kez daha
vurgulamaktadir.

Can deep learning predict | Kim, A.; Yang, Y.; | European Journal | Bu makalede yapilandirilmig tablo verilerinden &zellikler ¢ikarmak ig¢in | Mayis 2020
risky retail investors? A case | Lessmann, S.; Ma, | of Operational | derin  6grenme  gosterilmistir. Derin  0grenmenin finansal risk
study in financial risk | T.; Sung, M.-C.; | Research yonetimindeki kararlar1 destekleme potansiyeli incelenmistir. Geleneksel
behavior forecasting. Johnson, J.E.V. makine 6grenimi, 6zellik-hedef iliskisini temsil eden ve el igi 6zelliklerinin
genellikle maliyetli bir sekilde gelistirilmesi, bakimi ve revizyonuna
Derin O0grenme riskli dayanan veriler gerektirir. Sonug¢ olarak, tiiccar davranisi gibi oldukga
perakende yatirimceilari degisken, heterojen kaliplarin modellenmesi zordur. Operasyonel risk
ongorebilir mi? Finansal risk tahmini i¢in derin bir ag kullanmanin sonuglari, derin 6grenmenin 6zellik
davranigt tahmininde bir vaka o0grenme yetenegini dogrular, uygun bir ag mimarisi tasarlama konusunda
caligmasi. rehberlik saglar ve derin 6grenmenin makine 6grenimi ve kural temelli
Olciitlere gore listiinligiinii gosterir.
Developing a deep learning | Niu, Tong; Wang, | Expert Systems | Akilli finansal tahmin modellemesi, finansal piyasalarda yatirimla ilgili | Haziran 2020
framework with two-stage | Jianzhou; Lu, | with Applications karar alma faaliyetlerinin kolaylastirilmasinda 6nemli bir rol
feature selection for | Haiyan; Yang, oynamaktadir. Bununla birlikte, ¢ok degiskenli finansal zaman serilerinin
multivariate financial time | Wendong; Du, Pei dogru tahmini, karmasik dogrusal olmayan modeli nedeniyle zor bir gérev
series forecasting. olmaya devam etmektedir. Somut olarak, 6nerilen iki asamal1 6zellik se¢im
modeli, onerilen derin 6grenme modelinin {i¢ derin 6grenme birimine
Cok  degiskenli  finansal dayali genellemesini daha da gelistirmek i¢in en uygun 6zellik kiimesini

zaman serileri tahmini i¢in iki
asamali Ozellik se¢imi ile
derin Ogrenme ¢ergevesinin
gelistirilmesi.

belirlemek i¢in kullanilir. Bu arada, tahminleri diizeltmek ve dogrulugu
daha da artirmak i¢in hata diizeltme modeli kullanilir. Tahmin ¢ergevesinin
performansini dogrulamak icin, vaka c¢alismalar1 ve buna karsilik gelen
duyarlilik analizi gergeklestirilir ve sonug olarak, dikkate alinan 16 dlgiitle
karsilastirildiginda istiinliigiinii gdstermektedir.
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Estimating and forecasting of | Azarenkova, G. M.; | Financial & Credit | Bu arastirmada, Ukrayna'daki Savunma Bakanlig1 yonetim sistemi ile ilgili | 2020
financial security of | Golovko, O. G.; | Activity: Problems | olan ticari kuruluslarin finansal giivenligini tahmin etmeye yonelik
enterprises. Oryekhova, K.;|of Theory & | metodik yaklasim dnerilmistir. Onerilen metodik yaklasim, ¢ok yonliiliigii
Salenko, O.; | Practice ile dogrulanmig ve finansal giivenlik diizeyini, ekonomik faaliyetin giiclii
Isletmelerin finansal | Maiboroda, A. V. ve zayif yonlerini belirlemeyi miimkiin kilmistir. Ayrica, ekipmanin
giivenliklerinin  dngoriilmesi yiikseltilmesi, likiditenin yiikseltilmesi, finansal bagimsizlik, ticari
ve tahmin edilmesi. faaliyetin artirilmasi ve karlilik ile ilgili yonetim kararlar1 alma siirecinin
iyilestirilmesine izin verilmistir. Finansal giivenligi tahmin etmek igin
metodolojik yaklasim gelistirilmistir.
Finansal Basarisizlik Tahmin | Erding Karadeniz; | Seyahat ve Otel | Bu ¢alismanmn amaci, 23 Eylil 2019 tarihinde iflas ettigini agiklayan | 2020
Modellerinin ~ Gegerliliginin | Cemile Ocek Isletmeciligi Thomas Cook sirketi hakkinda finans teorisinde en ¢ok kabul goren
Analizi: Thomas Cook 6rnegi Dergisi finansal basarisizlik tahmin modellerinin gecerliligini analiz etmektir. Bu
amagcla girketin 2009-2018 yillar1 arasindaki finansal basarisizlik riski
olasiliklar1 Altman Z Puani, Springate, Fulmer, Canada Puani ve Ohlson
OScore modelleri kullanilarak finansal durum tablolari, gelir tablolar1 ve
nakit akis tablolar1 kullanilarak hesaplanmigtir. Yapilan analizler
sonucunda Thomas Cook firmasinin analiz doneminde finansal basarisizlik
riski tasidig tespit edilmistir. Bu nedenle analizde kullanilan tiim finansal
basarisizlik tahmin modellerinin 2019'dan 6nceki yillarda sirketin iflasini
%100 olarak 6ngdrdiigii belirlenmistir.
Forecasting financial cycles: | Skare, ~ Marinko; | Technological & | Bir finansal kriz kaynag olarak finansal dongiiler ve 2008 mali krizi | 2020
can big data help? Porada-Rochon, Economic sirasinda ortaya ¢ikan is dongiileri, bu nedenle gergek dogalarini ¢6zmek
Malgorzata Development  of | i¢in bunlar1 dlgmek ve tahmin etmek i¢in uygun yontemleri anlamak
Finansal dongiileri tahmin Economy onemlidir. Aragtirmaya kargilik gelen dnemli verileri bulmak ve finansal

etme: biliyiik veri yardimei
olabilir mi?

dongii g¢aligmalar1 igin Onemini belirlemek amaciyla 2004 ile 2019
arasindaki bir dénemde Ingiltere, ABD, Japonya ve Cin i¢in finansal biiyiik
verileri arastirllmigtir. Konut emlak fiyatlarindaki onemli deterministik
déngiileri, 6zel finansal olmayan sektore verilen kredileri ve GSYTH'daki
kredi payini belirlemek igin tekil spektral analiz (finansal biiyiik verisiz
SSA) ve c¢ok kanalli tekil spektral analiz (finansal biiyiikk verili MSSA)
kullanilmistir. Tahmin testi sonuglari, Ingiltere, ABD, Japonya ve Cin'e
iligkin veriler iizerinde finansal biiyiik verilerin 6nemli 6l¢iide (%30 ile
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dort kat arasinda) dahil edilmesinin finansal dongii bilesenleri i¢in tahmin
dogrulugunu artirdigint gostermektedir.

Forecasting Chinese EPU | Xu, Bing; Rahman, | Economic Ekonomik Politika Belirsizliginin (EPU) ekonomik faaliyet ve finansal | Agustos 2020
based on financial uncertainty | Mohib  Ur;  Yu, | Research- piyasalar iizerindeki etkili rolii iyi belgelenmis olsa da, 6zellikle gelismekte
in emerging market | Haijing Ekonomska olan bir piyasa ekonomisi (EME) c¢er¢evesinde EPU'nun nasil tahmin
economies (emes): evidence Istrazivanja edilecegi hakkinda ¢ok az sey bilinmektedir. Bu ¢alismada, Cin'in yeni
from six selected East Asian gelistirilen EPU endeksi, LR ve DT ydntemlerini kullanarak, Cin ile yakin
economies. ticari baglantilar1 olan ASEANS ve Hong Kong da dahil olmak iizere
secilmis Dogu Asya Ekonomilerinin finansal belirsizligine dayanarak
Geligmekte  olan  piyasa tahmin edilmektedir. Dogruluk siniflandirma puani testine dayanarak her
ekonomilerindeki (emes) iki modelin performansini karsilastiran LR, DT'den daha iyi performans
finansal belirsizlige dayali gostermistir.  Etkin yatirnrm politikalar1 elde etmek ve tiiketici
Cin epu'sunu tahmin etmek: harcamalarinin azaltilmasini 6nlemek i¢in diisiik diizeyde bir EPU tutmay1
segilen alti Dogu Asya ve siirdiirmeyi amaclayan politika yapicilar bu calismanin bulgularim
ekonomisinden elde edilen dikkate almalidir.
kanitlar.
Forecasting Extreme Returns | Bienbarkowska, K. | Acta Physica | Bu makalede, finansal piyasalardaki asir1 kayiplarin hem zamanlamasimi | Temmuz 2020
in Financial Markets: A Polonica, A. hem de biiyiikliigiinii tahmin etmek icin yeni bir dinamik esik {istii zirveler
Discrete Duration (POT) modeli sunulmustur. Asir1 kayiplarin kiimelenmesini géz oniinde
Framework. bulundurmak ig¢in, bu ayrik dagilimlarin 6lgek parametreleri zamana gore
degisir ve otoregresif kosullu siire (ACD) modellerinin islevsel bigimine
Finansal Piyasalarda Asin sahiptir. Buna gore, bir sonraki zaman birimi boyunca asir1 bir kayip
Getiri Tahmini: Ayri Bir Siire olasiligi, gegmisteki asir1 kayip zamanlarina ve bu son olaydan bu yana
Cergevesi. gecen siireye baglidir. POT modelinden risk altindaki degerin (VaR) nasil
tahmin edilecegi gosterilmektedir ve bu yeni yaklasimin literatiirde
ozetlenen ACD-POT modellerine iyi bir alternatif sagladigi ampirik olarak
dogrulanmaktadir.
Forecasting financial distress | Lemos Duarte, | Future Studies | Bu makalede ¢esitli akademik arastirmalari kredi riski ve yapay zeka (Al) | Eyliil - Aralik 2020
with machine learning - a | Denize; de Moraes | Research Journal: | ve bunlarin evrimi iizerine ¢oklu goriislerle degerlendirmek amacglanmustir.
review. Barboza, Flavio | Trends & Strategies | Hesaplama teknolojisinin kredi riski analizi kapsaminda uygulanmasi
Luiz benzersiz bir sekilde dikkat c¢ekmistir. Yeni degiskenlerin,
siniflandiricilarin ve daha iddiali yontemlerin tanimlanmasi ve tanitilmasi
talebinin  sabit oldugu bulunmustur. Verilerin ve modellerin
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Makine 6grenimi ile finansal
sikintty1  tahmin  etmek-bir
inceleme.

yorumlanmasini iyilestirme c¢abasi yogundur. Yapay Zekd ve Makine
Ogrenimi alaninda yapilan arastirmalar son dénemde daha ¢ok dikkat ve
arastirma gerektirmektedir, bu nedenle bu ¢alisma, bu konudaki ¢aligmalari
derinlestirmek i¢in yeni goriislerin agilmasina katkida bulunmaktadir.

Forecasting financial stress | Kim, Hyeongwoo; | Empirical Bu ¢aligmada, Kore'nin finansal stres endeksi ve Kore Bankasi tarafindan | 2020
indices in Korea: a factor | Shi, Wen; Kim, | Economics gelistirilen 4 alt birimi i¢in faktdr bazli 6rneklem disi tahmin modelleri
model approach. Hyun Hak onerilmistir. Aylik 198 siklik makroekonomik veriden olugan bir panel i¢in
ana bilesenlerin yontemini kullanarak, bunlar farklilastirdiktan sonra gizli
Kore'de finansal stres ortak faktorler ¢ikarilmistir. Modeller genel olarak 12 aya varan tahmin
endekslerinin tahmin ufuklar i¢in finansal stres endekslerini tahmin etmede hem duragan hem
edilmesi:  faktor  modeli de duragan olmayan kiyaslama modellerinden daha iyi performans
yaklagimi. gostermektedir. Sadece finansal piyasayr degil, aynm1 zamanda gercek
faaliyet degiskenlerini temsil eden ilk ortak faktor, Kore'deki finansal
piyasalardaki kirilganligin 6ngoriilmesinde baskin olarak dnemli bir rol
oynuyor gibi gériinmektedir.
Forecasting Financial Time | Borjesson L; | Entropy (Basel, | Bu makalede, biiyiik bir Amerikan hisse senedi endeksinin gelecekteki | 29 Eyliil 2020
Series through Causal and | Singull M Switzerland) fiyat hareketlerine iligkin tahminler, ayn1 ve diger iliskili endekslerin

Dilated Convolutional Neural
Networks.

Nedensel ve Genisletilmis
Konvoliisyonel Sinir Aglar
araciligiyla Finansal Zaman
Serilerini Tahmin etmek.

gecmis hareketleri analiz edilerek yapilmistir. Ses ve konugma {iretiminde
¢ok iyi sonuglar veren bir model, finansal verilerin analizine uyacak sekilde
degistirildi ve daha sonra verimli bir pazar i¢in yapilan varsayimlarla
simirlandirilmig bir temel modelle karsilastirildi. Gegmis goézlemlere
bakarak egitilen herhangi bir modelin performansi, verilerin trend,
dogrulama ve test kiimelerine bdliinmesinin nasil yapildigindan biiyiik
olgiide etkilenir. Bu, finansal verilerin zamansal yapisiyla daha da
abartilmigtir; bu, dngdriiciiler ile yanit arasindaki nedensel iliskinin zamana
baglh oldugu anlamma gelir. Finansal sistemin karmagsikligi, dogru
tahminler yapma miicadelesini daha da artiriyor, ancak burada onerilen
model, ertesi giiniin kapanig fiyatin1 ve ertesi giiniin trendini tahmin
ederken, naif temel modelden sirasiyla %20 ve %37'den daha iyi
performans gosterebilmistir.
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Forecasting inflation gap | Dixon, Huw; | International Bu makalenin amaci, finansal ve finansal olmayan sektor profesyonelleri | Temmuz 2020
persistence: Do  financial | Easaw, Joshy; | Journal of Finance | arasinda ayrim yaparak, profesyonellerin ankete dayali verilerini
sector professionals differ | Heravi, Saeced & Economics kullanarak tahmin edilen enflasyon farki kaliciligini arastirmaktir. Tahmin
from nonfinancial sector edilen enflasyon farki kaliciligi tiiretilmistir ve devlete bagli bir model
ones? kullanarak enflasyon farkinin dogrusal olmayan kalicilik katsayis1 tahmin
edilmistir Baslica sonuglar, gayri safi yurti¢i hasila enflasyonuna yonelik
Enflasyon agiginin kaliciligim kalicilik tahminlerinin dogrusal bir model kullanilarak elde edilen
tahmin etme: Finansal sektor sonuglart biiyiik 6l¢iide dogrulamasina ragmen, tiiketici fiyat endeksi
profesyonelleri finansal enflasyonu i¢in, devlete bagimlilik ve zaman degisimi i¢in gii¢lii kanitlar
olmayan sektor oldugunu gostermektedir.
profesyonellerinden farkl
midir?
Forecasting recessions: the | Borio, Claudio; | Journal of | Finansal ¢evrimler gercek faaliyetin dnemli itici giigleri olabilir, ancak | Aralik 2020
importance of the financial | Drehmann, Macroeconomics durgunluk risklerini ne kadar iyi igaret ettikleri konusunda yetersiz kanitlar
cycle. Mathias; Xia, Fan vardir. Cogu makalenin aksine, bu makale sadece Amerika Birlesik
Dora Devletleri igin degil, aynm1 zamanda gelismis ve gelismekte olan piyasa
Durgunluklarin tahmini: ekonomilerinden olusan bir panel i¢in de tahmin performansini
finansal dongiiniin 6nemi. degerlendirmektedir. Finansal dongii dnlemlerinin, ti¢ yillik bir ufuk icin
bile drneklem icinde ve diginda 6nemli bir tahmin giiciine sahip oldugu
goriilmektedir. Neredeyse tiim spesifikasyonlarda literatiirde en yaygin
kullanilan gosterge olan yayilma teriminden daha iyi performans
gostermektedirler.
Improving Deep Learning for | Lin, Shih-Lin; | Discrete Dynamics | Finansal veriler, genis bant frekans 6zelliklerine sahip, hem dogrusal hem | 4/9/2020

Forecasting
Financial Data.

Accuracy in

Finansal Verilerin
Dogrulugunu Tahmin Etmek
igin  Derin  Ogrenmeyi
Gelistirmek.

Huang, Hua-Wei

in Nature & Society

de duragan degildir. Bagka bir deyisle, genis bir dalgalanma aralig1 vardir;
bu, yalnizca uzun kisa siireli bellek (LSTM) kullanilarak yapilan
tahminlerin dogrulugu saglamak i¢in yeterli olmadigir anlamina gelir. Bu
calisma, finansal verilerin analizi i¢in bir LSTM modeli ve ardindan
hangisinin daha biiyiilk bir kok ortalama kare hatasina (RMSE) sahip
oldugunu  goérmek ic¢in analitik sonuglarin  gergek  verilerle
karsilastirilmasini kullanmaktadir. Onerilen yontem, finansal verilerden
finansal egilimleri anlamak ve tahmin etmek i¢in derin 6grenmeyi ampirik
mod ayristirma (EMD) ile birlestirir. Bu calismanin finansal verileri
Tayvan kurumsal sosyal sorumluluk (KSS) Endeksi’nden almmustir. Tlk
olarak, EMD ydntemi CSR dizin verilerini sinirl sayida i¢c mod islevine
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(IMF) doniistiirmek icin kullanilir. LSTM, dongiisel veya mevsimsel
verileri tahmin etmenin iyi bir yoludur. Tahmin sonucu, tiim IMF'lerin bir
araya getirilmesiyle elde edilir. Gegmiste yapilan ¢caligmalarda LSTM'in
kullanilabilecegi dogrulanmigtir. Analitik sonuglar, gergek verilere kiyasla
EMD ile birlestirilmis LSTM kullanilarak daha kiigiik RMSE'lerin elde
edilebilecegini gostermektedir.

Modeling and Forecasting the | Luo, Jiawen; Chen, | Emerging Markets | Bu makalede Cin'in finansal piyasalarindan elde edilen verileri kullanarak | 2020
Multivariate Realized | Langnan Finance & Trade gerceklesen kovaryans matrislerini modellemek ve tahmin etmek igin
Volatility of  Financial zamana gore degisen seyreklige (TVS) veya TVS-MHAR-X modeline
Markets with Time-Varying sahip Cok Degigkenli Heterojen Otoregresif (MHAR) bir model
Sparsity. gelistirilmistir. Tahmin edilen kovaryans matrisinin pozitifligini saglamak

icin matris ayristirma yontemi kullanilmistir. Onerilen model, katsayilarm
Finansal Piyasalarin  Cok seyrekliginin, belirleyicilerin 6nemine bagli olarak zaman iginde
Degiskenli Gergeklesen degismesine izin verir. Onerilen modellerin tahmin performanslari,
Oynakligini  Zamana Gore istatistiksel degerlendirme ve ekonomik degerlendirmeye dayali olarak
Degisen Seyreklikle rakip modellerle karsilagtirllmigtir. Sonuglar, 6nerilen MHAR-TVS-X
Modelleme ve Tahmin Etme. modelinin istatistiksel degerlendirme agisindan kisa vadeli tahminler i¢in

rakip modellerden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Sonuglar ayrica MHAR-TVS-X modelinin ekonomik degerlendirme

acisindan kisa ve uzun vadeli tahminler i¢in etkin sinir ve ekonomik

degerleri 6nemli 6lglide artirdigini gostermektedir.
On the forecasting of high- | Li, Zhenwei; Han, | Journal of | Ampirik arastirmalar sayesinde, geleneksel otoregresif entegre hareketli [ Kasim 2020
frequency financial time | Jing; Song, Yuping | Forecasting ortalama (ARIMA) modelinin, yiiksek frekansl finansal zaman serilerinin

series based on the ARIMA

model improved by deep
learning.

Derin O0grenme ile
gelistirilmis ARIMA
modeline dayanan yiiksek
frekansli  finansal zaman

serilerinin tahmini lizerine.

tahmini igin bilylik bir sapmaya sahip oldugu bulunmustur. Yiiksek
frekansh finansal zaman serilerinin depolama kapasitesi ve hesaplama
gliciindeki iyilesme ile bu makale, yiliksek frekansli finansal zaman
serilerini tahmin etmek icin geleneksel ARIMA modelini derin 6grenme
modeliyle birlestirmektedir. Derin 6grenmeye dayali gelistirilmis ARIMA
modeli, yalnizca zaman serilerinin tahmin modellerini zenginlestirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda hisse senedi endeksinin yatirim risklerini azaltmak
icin yiiksek frekansli strateji tasarimi igin etkili araglar da saglamaktadir.
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PMKT: Privacy-preserving | Ma, Zhuoran; Ma, | Future Generation | Karar verme gorevi, ozellikle ¢ok kaynakli alanlardan bilgi aktariminda | Mayis 2020
Multi-party Knowledge | Jianfeng; Miao, | Computer Systems | kritik dneme sahip olsa da, mevcut bilgi aktarimi1 yaklagimlar1 genellikle
Transfer for financial market | Yinbin; Choo, gizliligi koruyacak sekilde tasarlanmamistir. Bunun, ozellikle finansal
forecasting. Kim-Kwang piyasa tahmini gibi hassas uygulamalarda potansiyel yasal ve finansal
Raymond, Liu, etkileri vardir. Bu nedenle, bu makalede, finansal piyasa tahmini i¢in karar
PMKT: Finansal piyasa | Ximeng; Wang, agaclarina dayali Gizliligi koruyan Cok partili Bilgi Aktarim sistemi
tahmini igin Gizliligi Koruyan | Xiangyu; Yang, (PMKT) onerilmektedir. Birden fazla tarafin karar agaclarina yansiyan
Cok Partili Bilgi Aktarimi. Tengfei bilgiyi giivenli bir sekilde dis kaynak olarak kullanmak igin kriptografik
tabanli bir model paylagim tekniginden yararlanarak gizliligi koruyan bilgi
aktarimin1 kolaylastirmak icin giivenli bir hesaplama mekanizmasi
tasarlanmigtir. Karar agaglarmin kullanilmasi, tahminlerin yorumlana
bilirligini saglamaya olanak tamimaktadir. Sistemin dogruluktan o6diin
vermeden gizlilik garantilerine ulasabilecegi kanitlanmistir.
Research on the use of | Yohn, Teri | Accounting & | Karliligi tahmin etmek icin finansal tablo bilgilerinin kullanimina iligkin | Eyliil 2020
financial statement | Lombardi Finance bu aragtirmanin iki amaci vardir: (i) gelistirilmis karlilik tahminleri ve
information for forecasting firma degerinin dogru tahminlerini olusturmak; ve (ii) finansal tablo
profitability. bilgileriyle ilgili piyasa verimsizliklerini belirlemek. Makale, finansal
tablo analizi arastirmalarinin yavas yavas gelistigini ve akademisyenlerden
Karliligr tahmin etmek igin smirlt ilgi  gordiiglinii  vurgulamaktadir. Temel analiz ve piyasa
finansal tablo bilgilerinin verimsizlikleri iizerine etkili arastirmalar i¢in genis firsatlar oldugunu
kullanimi1 iizerine savunmaktadir.
aragtirmalar.
Tas Ve Topraga Dayali | Fatma Akyiiz Omer Halisdemir | Isletmeler faaliyetlerini yiiriitiirken birgok masrafa katkida bulundukga, | 2020
Sektorde Faaliyet Gosteren Universitesi bunlardan daha fazla gelir elde etmek ve biiylitmek istemektedirler. Bu
Sirketlerin Finansal Iktisadi ve Idari | noktada finansal risk seviyeleri en aza indirilmeli ve piyasa kosullari
Basarisizlik Risklerinin Bilimler Fakiiltesi | dikkate alinmalidir. Giiniimiizde isletmeler zaman zaman maddi
Tahmin Edilmesi Dergisi sikintilarla karg1 karsiya kalabilmektedir. Bazi isletmeler bu donemleri

kayiplarla atlatabilirken, baz1 isletmeler iflas gibi olumsuz durumlarla kars1
karsiya kalmakta ve piyasadan kaybolmaktadir. Bu ¢aligmanin amaci,
BIST’te islem goren tas ve toprak alaninda faaliyeti olan sirketlerin 2014-
2018 yillar1 arasinda Altman ZScore-Springate ve Fulmer yontemleriyle
finansal basarisizlik riskini degerlendirmektir. Calisma sonucunda riskli
durumlarda igletmelere ¢oziimler sunulmaya c¢aligilmistir.
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Temporal logistic neural Bag-
of-Features for financial time
series forecasting leveraging
limit order book data.

Limit siparis defteri
verilerinden yararlanarak
finansal zaman  serilerini

tahmin etmek icin zamansal
lojistik noral Ozellik Paketi.

Passalis, Nikolaos;
Tefas, Anastasios;
Kanniainen, Juho;
Gabbouj, Moncef;
Tosifidis,
Alexandros

Pattern Recognition
Letters

Zaman serisi tahmini, borsa tahmininden enerji yiikii tahminine kadar
birgok Onemli uygulamanin 6nemli bir bilesenidir. Bu uygulamalarin
¢ogunda toplanan verilerin yiiksek boyutlulugu, hiz1 ve ¢esitliligi, her biri
i¢in dikkatle ele alinmasi gereken 6nemli ve benzersiz zorluklar ortaya
koymaktadir. Bu ¢aligmada, bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in finansal
zaman serileri analizi icin Zamansal Lojistik Sinirsel Ozellik Paketi
onerilmektedir. Onerilen yontem derin grenme mimarilerinde verimli bir
sekilde kullanilabilir. Diizgiin bilgi akisini saglamak i¢in uyarlanabilir bir
dlgeklendirme yontemi onerilmektedir. Ozellik vektdr yogunluklarii
tahmin etmek igin bir lojistik ¢ekirdek kullanilir. Onerilen yontem, biiyiik
Olcekli bir veri kiimesindeki rekabet yontemlerinden daha iyi performans
gostermektedir. Onerilen yaklasimin etkinligi, 4 milyondan fazla limit
siparisinden olusan biilyiik 6lgekli bir limit siparig defteri veri kiimesi
iizerinde kapsamli deneyler kullanilarak gosterilmistir.

Agustos 2020

A hybrid model for financial
time-series forecasting based
on mixed methodologies.

Karma metodolojilere dayali
finansal zaman serisi tahmini
icin hibrit bir model.

Luo, Zhidan; Guo,
Wei; Liu, Qingfu;
Zhang, Zhengjun

Expert Systems

Bu makale, finansal zaman serilerini tahmin etmek icin bir izleme
farklilagtiricis1 kullanarak topluluk ampirik mod ayrismasini (EEMD),
otoregresif entegre hareketli ortalamay1 (ARIMA) ve Taylor genislemesini
birlestiren hibrit bir model 6nermektedir. Ozellikle, finansal zaman serileri
EEMD tarafindan bazi alt serilere ayristirilir. Daha sonra, her bir alt dizinin
dogrusal kismi dogrusal ARIMA modeli tarafindan tahmin edilirken,
dogrusal olmayan kisim dogrusal olmayan Taylor genisleme modeli
tarafindan tahmin edilir. Dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin tahmin
sonugclari, her bir alt dizinin tahmin edilen sonucuna birlestirilir. Nihai
tahmin sonucu, tiim alt serilerin tahmin degerleri birlestirilerek elde edilir.
Gergek finansal zaman serisi verileriyle elde edilen ampirik sonuglar, bu
yeni hibrit yaklagimin bu makalede ele alinan kiyaslama hibrit
modellerinden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Mart 2021

A new financial data
forecasting model  using
genetic algorithm and long
short-term memory network.

Genetik algoritma ve uzun
kisa siireli bellek ag1 kullanan

Huang, Yusheng;
Gao, Yelin; Gan,
Yan; Ye, Mao

Neurocomputing

Finansal veri tahmini, gelecekteki ekonomik durumun daha iyi anlasilmasi
icin elveriglidir. Son zamanlarda, finansal veri tahmini alanina varyasyonel
mod ayrisimi (VMD) getirilmistir. Bununla birlikte, mevcut yontemlerin
tahmin dogrulugu diistiktiir. Bu makalede, yeni bir VMD tabanli finansal
veri tahmin modeli dnerilmektedir. Bu modelde, VMD'nin parametrelerini
optimize etmek igin genetik algoritma kullanilmaktadir. Ardindan VMD,
veri dizisini uzun vadeli ve kisa vadeli egilimlere ayirir. Son olarak, VMD

Subat 2021
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yeni bir finansal veri tahmin
modeli.

tarafindan tretilen girdilerle gelecekteki verileri tahmin etmek i¢in uzun
kisa siireli bellek (LSTM) ag1 kullanilmaktadir. VMD'nin dalgalanmaya
duyarsizliginin neden oldugu dogal hatay1 azaltan bir tahmin hatasi azaltma
yontemi Onerilmektedir. Deneysel sonuglar, modelimizin finansal zaman
serilerinin bir adim 6nde oldugunu ve tahmininde dogruluk vaat ederek
temel modellerden iistiin oldugunu gostermektedir.

Air pollution, affect, and | Dong, Rui; Fisman, | Journal of Financial | Bu g¢alismada yatirim analistlerinin kurumsal saha ziyaretleri sirasinda | Mart 2021
forecasting bias: Evidence | Raymond; Wang, | Economics hava kirliligi ile miiteakip kazang tahminleri arasinda negatif bir iligki
from  Chinese  financial | Yongxiang;  Xu, oldugunu belgelemektedir. Analist, hava durumu ve firma &zelliklerini
analysts. Nianhang hesaba kattiktan sonra, hava kalitesinin "iyi/miikemmel" den "agir kirli" ye
asir1 derecede kotiilesmesi, gergeklesen karlara gore yiizde 1 puandan daha
Hava kirliligi, etki ve tahmin diisiik bir kar tahmini ile iligkilidir. Altta yatan mekanizmay1 daha iyi
yanliligi:  Cinli  finansal anlamak i¢in kirlilik tahmini iliskisindeki heterojenlik aragtirilmistir.
analistlerin kanitlari. Kirlilik, yalnizca ziyaretten hemen sonraki haftalarda agiklanan tahminleri
etkileyerek, ruh halinin biiyiik olasilikla bir rol oynadiginmi ve farkli aract
kurumlardan analistler ayni tarihte ziyaret ettiginde kirliligin etkisinin daha
az belirgin oldugunu ve birden fazla bakis agisinin zayiflatici bir etkisi
oldugunu gosteriyor. Son olarak, ¢evresel kosullara uyarlanabilirlige dair
diistindiiriicii kanitlar vardir — yiiksek kirlilige sahip sehirlerde bulunan
analistlerin ~ tahminleri, saha  ziyareti  kirliliginden  nispeten
etkilenmemektedir.
Analysis and  economic- | Dziamulych, Scientific  Papers: | Bu makalede, Ukrayna'nin Volyn bolgesinin tarim sektoriindeki siit | 2021
mathematical modeling in the | Mykola; Management, isletmelerinin finansal potansiyelinin analiz siirecinin, siit isletmelerinin
process of forecasting the | Moskovchuk, Alla; [ Economic finansal durumunun ve finansal yeteneklerinin analizi de dahil olmak iizere
financial capacity of milk | Vavdiiuk, Nataliia; | Engineering in | bu isletmelerin derinlemesine bir finansal analizinden Once gelmesi

processing enterprises of the

agriculture sector: a case
study of Volyn region,
Ukraine.

Tarim sektoriiniin siit isleme

isletmelerinin finansal
kapasitesini tahmin etme
stirecinde analiz ve

Kovalchuk, Nadiia;
Kulynych,
Myroslava;
Naumenko,
Nataliya

Agriculture &
Rural Development

gerektigi kanitlanmaktadir. Siit isletmelerinin finansal potansiyel
gostergesinin  tahmini degerinin, sonucun onu etkileyen faktorlerle
iligkisini yansitan bir faktor modelinin gelistirilmesinin uygulanmasini
icerdigi dogrulanmaktadir. Dinamikleri regresyon bagimlhiligi ile
tanimlanan siit isletmelerinin finansal potansiyelinin tahmin degerleri,
elektronik yazilim iiriinii Excel'in iglevsel hizmet yetenekleri kullanilarak
hesaplanmigtir. Ukrayna'nin Volyn bolgesinin tarimsal sanayi sektoriiniin
stit endiistrisinin finansal potansiyelinin analizine dayanarak, 6zerklik
katsayisi, cari varliklarin orani, kendi likidite orani, karlilik, toplam varlik
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ekonomik-matematiksel
modelleme: Volyn bolgesi,
Ukrayna 0rnegi.

getirisi gibi gostergelere olan bagimliligi belirlenmistir. Makalede,
karsilikli bagimlilik ve insa edilen tahmin degerleri temelinde tanimlanan
Ukrayna'nmin Volyn bolgesinin tarim sektoriindeki siit isletmelerinin
finansal potansiyelinin ekonomik ve matematiksel modellemesinin
sonuglarmin yatirimcilar tarafindan ydnetim yatirnm kararlar1 vermede
kullanilabilecegi kanitlanmaktadir.

Artificial intelligence | Petrelli,  Donata; | Strategic Change Finansal fiyat yiliksek frekansl algoritmik ticaret igin hizli tahmin, | Mayis 2021
methods applied to financial | Cesarini, Fabrizio basitlestirilmis yapay zekd modelleri kullanilarak karli bir sekilde
assets price forecasting in gelistirilebilir. Algoritmik ticarette ¢alismak i¢in her biri baglama 6zgii
trading contexts with low birka¢ farkli metodoloji vardir. Bu makalede onerilen yontem, daha iyi
(intraday) and very low (high- performansa dncelik vermek i¢in tasarlanmigstir. Metodoloji, performansi
frequency) time frames. en st diizeye ¢ikarmak i¢in bazilar1 gozden gegirilmis ve basitlestirilmis

farkli yapay zeka tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanir. Tahmin
Diisiik (giin i¢i) ve ¢ok diisiik kismi, hesaplamay1 hizlandirmak icin 6zel olarak tasarlanmig Petrelli-
(yiikksek  frekansli) zaman Cesarini endeksine dayali, diisik zaman dilimli ve yiiksek frekansli
dilimlerine sahip ticari islemlere sahip ¢alisma ortamlarinda kullanilmasina izin veren bir formiile
baglamlarda finansal atanmugtir.
varliklarin ~ fiyat tahminine
uygulanan yapay zeka
yontemleri.
Basic Time Series Models in | Gruevski, Ilija; | Journal of | Tahmin, giinlimiiz yasaminin kaginilmaz siirecidir. Bir dizi tarihsel veya | 2021

Financial Forecasting.

Finansal Tahminde Temel
Zaman Serisi Modelleri.

Gaber, Stevan

Economics (1857-

9973)

mevcut bilgiye dayanan ve en yaygin olarak egilimlerin analizinin eslik
ettigi gelecege dair tahminlerle ilgilidir. Tahmin, bilginin kaynagina ve
tahminin amacina bagli olarak farkli tahmin teknikleri kullanir. Bu
makalenin temel ilgi alani, finansal tahminde kullanilan temel zaman serisi
yontemleri, 6zellikle basit hareketli ortalama yontemi, agirlikli hareketli
ortalama yontemi ve iistel hareketli ortalama yontemidir. Basit hareketli
ortalamanin bir versiyonu, kisa vadede de sunulan kiimiilatif hareketli
ortalamadir. Bunlar genellikle egilim tezahiirii veya mevsimsel bilesen
olmadan zaman serilerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Tahmin
yontemlerinin analizi, temel tahmin kavramlarmin gozden gegirilmesini,
olas1 uygulama onerilerini ve dzellik sinirlamalarinin karsilastirilmasini
igerir.
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BIST siirdiirtilebilirlik
endeksine alternatif  bir
yaklasim: finansal gdstergeler
ile bir tahmin

Eda Kose; Omer
Serkan Giilal;
Gokhan Se¢me

Siileyman Demirel
Universitesi
Vizyoner Dergisi

Bu calismada sirdiiriilebilirlik endeksi, BIST Siirdiiriilebilirlik
Endeksi'nde yer alan sirketlerin finansal gostergeleri iizerinden tahmin
edilmekte ve mevcut siirdiiriilebilirlik endeksi ile Onerilen yontem
sonucunda elde edilen endeks degerleri karsilastirilarak daha objektif ve
kolay hesaplanabilir bir endekse ulasilip ulasilamayacagi arastirilmaktadir.
Arastirma 6rnegi 2014-2019 dénemi Siirdiiriilebilirlik Endeksi'nde yer alan
48 sirketten olugsmaktadir. Alternatif siirdiiriilebilirlik endeksi yapay sinir
aglar1 kullanilarak tahmin edilmektedir. Yapilan siirdiiriilebilirlik endeksi
tahminleri karsilastirilarak etkin bir yontem belirlenir. Yapay sinir ag
yoOnetimi, dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde basarili oldugu
tespit edilen bir tahmin araci olarak siirdiiriilebilirlik endeksi tahmininde
etkin olarak kullanilmaktadir. Caligmanin sonuglarina gore yapay sinir
agindaki egitim, dogrulama ve test asamalarinin her biri i¢in kullanilan
verilerin regresyon ¢izgisinin {istiinde veya ¢ok yakininda oldugu ortaya
¢ikarllmis ve ANN modelinin BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksinin
hesaplanmasinda etkili bir tahmin araci olarak kullanilabilecegi
gOrilmistiir.

2021

Covid-19 salgin1 doéneminde
Tiirkiye finansal
piyasalarindaki degisimlerin
tahmin edilmesinde volatilite
endeksinin roliiniin analizi

Esra N Kilci

Mali Cozim

Volatilite endeksi, finansal piyasalarda artan strese isaret eden ve
yatirimcilar tarafindan takip edilen en 6nemli gostergelerden biridir. Bu
caligmanin amaci, 16.03.2011-16.12.2020 déneminde CBOE Volatilite
Endeksi ve CBOE Gelismekte Olan Piyasalar ETF Volatilite Endeksinin
BIST100 borsa endeksi ve USD/TRY paritesi iizerindeki etkisini
incelemektir. Analizde, geleneksel ADF birim kok testi ve RALS (Artik
Artirilmis En Kiiciik Kareler) birim kok testi kullanilmistir. Sonraki
asamada Fourier nedensellik testi volatilite endekslerinden borsa
endeksine ve doviz kuruna nedensellik iligkisini test etmek icin
kullanilmaktadir. Bulgular volatilite endekslerinin BIST100 borsa endeksi
ve USD / TRY kuru iizerindeki kisa wvadeli etkisinin kanitlarim
desteklemektedir.

2021

Development of a doctrinal
model for state financial
security management and
forecasting its level.

Poltorak,
Anastasiia;
Potryvaieva,
Natalia; Kuzoma,
Vitalii; Volosyuk,

Eastern-European
Journal of
Enterprise
Technologies

Bu calismada, kiiresellesme degisiklikleri baglaminda devlet finansal
giivenlik yonetiminin doktriner bir modeli gelistirilmigtir. Model bes
diizeyde (doktriner, kavramsal, stratejik, programatik, planli)
olusturulmustur, mantiksal bir misyon siirekliligi, finansal sektordeki
oncelikler ve teknolojik yenilik diizeyi, etkileyen faktorler ve hedeflere

2021
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Devlet finansal giivenlik
yoOnetimi igin doktrin
modelinin gelistirilmesi ve
seviyesinin tahmin edilmesi.

Yuriy; Bobrovska,
Nadia

ulagmay1 amaglayan bir eylem sistemi igermektedir. Bu model, devletlerin
yeni ihtiyaglari, diinya finansal alanindaki kiiresellesme siiregleri, teknoloji
gelistirme, yeni zorluklar ve tehditlerle iliskili ekonomideki doniigiimsel
siireclere uyum saglamayi amaglayan bir dizi ¢6ziim biriktirmektedir.
Caligma sonucunda tahmin gerceklestirilmekte ve stokastik sistemlerin
parametrelerini tahmin etmek igin bir polinom algoritmasi kullanilarak
devletin finansal giivenligini yonetme yaklagimlarini degistirme
sonuglarmin etkinligi kanitlanmaktadir. Ortalama hata seviyesi %0.005'tir,
bu da bu gostergelerin toplamimin devletin finansal giivenlik durumunu
karakterize edebilecegi anlamina gelir. Buna gore, bu model, devletin
finansal giivenliginin olusumuna ydnelik yaklasimlarin degistirilmesinin
sonuglarini tahmin etme siirecinde faydalidir.

Dynamic evolution of ride- | Sun, Shouheng; | Transportation Ulasim platformlarinin genellikle parlak bir gelecek i¢in hazir olduguna | Nisan 2021
hailing platforms from a | Ertz, Myriam Research: Part C inaniliyor, ancak bu endiistrinin karlilig1 ile ilgili sorunlar sik sik ortaya
systemic perspective: ¢ikmaktadir. Bu ¢alisma, kar ve ¢esitli mikro ve makro, i¢ ve dis faktorlerin
Forecasting financial biiyiime {izerindeki etkisi de dahil olmak iizere bir dizi temel performans
sustainability. gostergesi ile siirlis platformlarinin biiyiimesini tahmin etmek i¢in sistem
dinamigi modelleme cergevesini kullanmaktadir. Daha spesifik olarak,
Binicilik platformlarinin binicilik platformlarin1 odak noktast olarak ele alan bu g¢alisma, simiile
sistemik bir perspektiften edilmis bir ulasim platformunun i¢ yapisini ve bilylime mekanizmasini
dinamik evrimi: Finansal sistematik bir bakis acisiyla arastirmaktadir. Sonuglar, gelismekte olan
stirdiiriilebilirligi tahmin platform is modelinin isletilmesi ve ydnetimi i¢in analitik bir arag
etmek. olustururken, binicilik platformlariyla ilgili siirdiriilebilir biiyiime
yollarinin ve mekanizmalarinin daha iyi anlasgilmasini saglar. Boylece
makale, dijital ulasim ekonomisinin teorik ve pratik anlayigin1 daha da
ilerlettigi icin arastirmacilar, yoneticiler ve politika yapicilar igin yararl
sonuclar sunmaktadir.
Employing Google Trends | Petropoulos, Journal of | Bumakalede, insanlarin finansal haberlere olan ilgisini 6l¢gmek i¢in Google | Mayis 2021
and Deep Learning in | Anastasios; Behavioral Finance | Trend endekslerinin kullanildigi bir finansal sozliikk olusturmak {izere
Forecasting Financial Market | Siakoulis, 10.000 Merkez Bankasi konugmasina metin madenciligi metodolojileri
Turbulence. Vasileios; uygulanmaktadir. Ozellikle, bu endeksler ile finansal piyasa tiirbiilansi
Stavroulakis, arasindaki iliski, cesitli Makine Ogrenimi algoritmalar1 ve geleneksel
Finansal Piyasa Tiirbiilansin1 | Evangelos; Lazaris, istatistiksel tekniklerle kiyaslanan Derin Ogrenme tekniklerinden
Tahmin  Etmede  Google | Panagiotis; yararlanarak aragtirilmistir. Temel bulgu, Google sorgularmnin gelecekteki
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Trendleri ve Derin Ogrenmeyi | Vlachogiannakis, piyasa tiirbiilansini kisa siirede (bir ay) tahmin edebilecek bilgileri iletmesi
Kullanmak. Nikolaos ve Derin Ogrenme algoritmalarinin kiyaslama tekniklerinden agik¢a daha
iyi performans gostermesidir. Sosyal veriler, genellikle birkac hafta veya
ay gecikmeyle kullanilabilen resmi finansal gostergelere kiyasla daha
duyarlt oldugundan, Google Trends kriz Erken Uyart Sistemlerinin
olusturulmasinda yararl girdiler saglayabilir. Bu nedenle, mevcut sosyal
verilerle siirekli giincellenen boyle bir Erken Uyari Sistemi (EWS) politika
yapicilar i¢in degerli bir arag olabilir, ¢linkii bir krizin yakin olup
olmadigina dair isaretleri hemen belirleyebilir.
Examining Statistical | Korol, Tomasz; | Energies Bu makale, hane halklarmin finansal enerjisini tahmin etmede istatistiksel | Nisan 2021
Methods in  Forecasting | Melnychenko, (19961073) yontemlerin yararliligint incelemektedir. Calismanin amaci, hane
Financial Energy of | Oleksandr; halklarinin hem finansal hem de demografik bilgilerini birlestiren yenilikg¢i
Households in Poland and | Yamada, Yuji oranlar1 olusturmak ve bunlari tahmin modellerinde uygulamaktir. Bu
Taiwan. amaci gergeklestirmek icin Polonya ve Tayvan'daki haneler i¢in ayr1 ayri
diskriminant analizi, logit analizi ve karar agag¢lar1 olmak iizere li¢ farkli
Polonya ve  Tayvan'daki yontem kullanilarak alt1 tahmin modeli gelistirilmistir. Boyle bir aragtirma
Hanelerin Finansal Enerjisini yaklagimi, inga edilen oranlarin uygulanmasmin tahmin modelinin
Tahmin Etmede Istatistiksel etkinligini ve farkli ekonomik bdlgeler arasindaki ¢ok yonliiligiinii arttirip
Yéntemlerin incelenmesi. arttirmayacagi sorusuna cevap verecektir. Arastirma, her iki tilkeden 2400
haneden olusan iki 6grenme 6rnegi ve iki test 6rnegi (her iilke i¢in bir tane)
olmak tizere dort hane drnegine dayanmaktadir. Bu ¢aligma, kiiresel olarak
literatiirde, biri finansal digeri demografik degisken olmak tizere iki farkli
degisken tiirlinlin bir araya getirilmesiyle olusturulan oranlara dayali
tahmin modelleri gelistirmeye yonelik ilk girisimlerden biridir. Bulgular,
titkketicilerin finansal giiclinii temsil eden ¢ok ¢esitli tan1 degiskenlerini
dikkate alarak, hane halklarinin finansal enerjisini tahmin etmek igin
onerilen yenilik¢i yaklagimin yiiksek kullanilabilirligini dogrulamaktadir.
Financial forecasting for self- | Alnafissa M; | Environment, Bu ¢alisma, Suudi Arabistan'daki kanath eti endiistrisinde kendi kendine | 5 Nisan 2021
sufficiency and food security | Ghanem A; Alamri | development and | yeterlilik ve gida giivenligi saglamak i¢in finansman ve suya olan ihtiyaci
in poultry meat. Y; Alhashim J; | sustainability tahmin etmektedir. Bu ¢aligma ikincil verilere ve ekonomik ve istatistiksel

Alagsam F

denklemlere dayandirilmistir. Uygulanan gida giivenligi ile kanatl eti igin
finansman ve su ihtiyacina iliskin endeksler hesaplanmistir. Bu ¢aligma,
endiistri liderlerinin kanath eti icin kendi kendine yeterlilik ve gida
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Kanathh  etlerinde  kendi
kendine yeterlilik ve gida
giivenligi i¢in finansal tahmin.

glivenligi saglamak icin &zel artirmalarini

Onermektedir.

sektore yatirimlarini

Financial time series analysis | Leung, Tim; Zhao, | Applied Stochastic | Bu makalede, duragan olmayan finansal zaman serilerini analiz etmek i¢in | May1s 2021
and forecasting with Hilbert— | Theodore Models in Business | tamamlayici topluluk ampirik mod ayrigtirma ve Hilbert—Huang doniisiimii
Huang transform feature & Industry (HHT) yontemi sunulmaktadir. Bu giiriiltii destekli yaklagim, herhangi bir
generation and  machine zaman serisini, kargilik gelen anlik frekanslarla birlikte bir dizi i¢sel mod
learning. fonksiyonuna ayrnstirir. Farkli mod kombinasyonlari, farkli zaman
6lgeklerinin bilesenlerini kullanarak zaman serilerini yeniden olusturmay1
Hilbert—Huang 6zellik tiretimi saglar. HHT'yi kullanarak yeni o&zelliklerden olusan bir koleksiyon
ve makine O0grenimi olugturulup regresyon agaci toplulugu, destek vektér makinesi ve uzun kisa
doniisiimii ile finansal zaman stireli bellek sinir ag1 gibi makine 6grenme modellerine entegre edilmistir.
serisi analizi ve tahmini. Ampirik finansal veriler kullanarak, HHT ile gelistirilmis birka¢ makine
0grenimi modeli tahmin performansi agisindan karsilastirilmastir.
Financial =~ Times  Series | Affonso,  Felipe; | Mobile Networks & | Borsay1 tahmin etmek, finansal varliklarin davraniglar1 veya finansal | Subat 2021
Forecasting of Clustered | Dias, Thiago | Applications amaglar i¢in bir agiklama bulma merakindan dolay1 yaygin olarak ¢aligilan
Stocks. Magela Rodrigues; bir alandir. Bu ¢alismalar arasinda en iyi teknikler sinir aglarini bir tahmin
Pinto, Adilson Luiz teknigi olarak kullanmaktadir. Daha spesifik olarak, bu amag i¢in en iyi
Kiimelenmis Hisse aglara tekrarlayan sinir aglari (RNN) denir ve bir degerler dizisi ile

Senetlerinin Finansal Zaman
Serisi Tahmini.

ugrasirken ekstra bir segenek sunar. Bununla birlikte, ¢aligmalarin biiyiik
bir kismi az sayida hisse senedinin sonucunu tahmin etmeyi
amaglamaktadir, bu nedenle bu c¢aligma ¢ok sayida hisse senedinin
davranigini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bunun igin benzer stoklar
korelasyonlarina gore gruplandirildi ve daha sonra benzer gruplarin
kiimelenmesi i¢in K-means algoritmasi uygulandi. Bu islemden sonra,
belirli bir varlik grubunun fiyatin1 tahmin etmek i¢in bir tiir RNN olan
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilmistir. Daha sonra, fiyat egilimini
analiz etmek icin Ongdriilen fiyatlar dogru fiyatlarla karsilagtirilmistir.
Sonuglar, egilimin zamanin ortalama %48'i i¢in dogru oldugu tahmin
edildikten sonra kiimelenme stoklarinin agin etkinligini etkilemedigini
gosterdi. Yatirimcilar ve portfoy yoneticileri dnerilen teknikleri sadece
giinliik gorevleri i¢in kullanabilirler.
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Forecasting and financial | Mbambo, African Journal of | Bu arastirma makalesi, tahminin Giliney Afrika'nin KwaZulu-Natal | Mart 2021
statement adjustment; The | Mzwandile Atkins; | Business & | kentindeki perakende satis magazalari icin finansal tablo ayarlamasi
case of retail stores in | Olarewaju, Economic Research | tlizerindeki etkilerini incelemektedir. Caligmada kantitatif tasarim yontemi
,Kwazulu-Natal, South | Odunayo Magret; kullanilmigtir. Bu ¢aligma ic¢in bir anket tasarlandi ve Johannesburg
Affica. Ngiba, Brian Borsasi'nda iglem goren KwaZulu-Natal'daki 20 magazanin iki farkli
Thulane subesinin her birinde perakende magaza basina bes katilimciya 200 kopya
Tahmin ve finansal tablo verildi. Bu ¢aligmada Kesif Faktor Analizi kullanilmigtir. Ayrica, bagimsiz
ayarlamasi; Kwazulu-Natal, degiskenin bagimh degisken ilizerindeki etkisini tahmin etmek igin bir
Giiney Afrika'daki perakende regresyon testi hazirlanmistir. Bulgular, fiyatlandirma ve stok tahmininin
satig magazalar1 drnegi. perakende magazalarinda finansal tablolarm diizeltilmesine neden
oldugunu gostermistir. Bu nedenle, perakende magaza tahminlerinin yanlis
yonetilmesi durumunda is akigi dongiisiinii etkileyecegi sonucuna
varilmstir.
Forecasting corporate | Dinh, Dung V.; | Journal of Asian | Bu ¢alisma, Asya Finansal Krizi (AFC) ve Kiiresel Finansal Kriz (GFC) | Haziran 2021
financial distress in the | Powell, Robert J.; | Economics dahil olmak iizere bir dizi ekonomik finansal durumu kapsayan 1997'den
Southeast Asian countries: A | Vo, Duc H. 2016'ya kadar olan donemde Merton piyasaya dayali Temerriide Uzaklik
market-based approach. (DD) modeline dayanan kurumsal finansal sikinti1 tahminini arastirmak
amaciyla yuritilmistir. Calisma, Endonezya, Malezya, Filipinler,
Giineydogu Asya ilkelerinde Singapur, Tayland ve Vietnam'dan olusan ASEAN Ekonomik
kurumsal mali  sikintiy Toplulugundaki (AEC) en biiyiik alt1 iilkeye odaklanmaktadir. Esas olarak
tahmin etmek: Pazara dayali iflasa odaklanan 6nceki ¢aligmalarin aksine, bu makale iflastan ¢ok 6nce
bir yaklagim. sikintiya isaret eden erken uyar: tehlike gostergelerine odaklanmaktadir.
Bu, firmalarin firma diizeyinde Bu makaleden elde edilen temel ampirik
bulgular, piyasaya dayali temerriide uzaklik (DD) modelinin, gelecek
yildaki mali sikintilarin genellikle iyi bir erken uyar1 gostergesi oldugunu,
ancak tahmin dogrulugunun Giineydogu Asya bolgesindeki tek tek iilkeler
arasinda degistigini géstermektedir.
Forecasting financial | Hyeongwoo Kim; | Journal of | Bu makale, Cleveland Finansal Stres Endeksindeki (CFSI) degisikliklerle | Nisan 2021
vulnerability in the USA: A | Wen Shi Forecasting Olciilen finansal piyasa kirillganligi i¢in faktore dayali bir tahmin modeli

factor model approach.

sunmaktadir. Orneklem dis1 CFSI tahminini yapabilmek i¢in 170 aylik
siklik makroekonomik veriden temel bilesenler yontemi ile gizli ortak
faktorleri tahmin edilmektedir. Faktor modelleri, en azindan kisa vadeli
tahmin ufuklari i¢in 6rneklem dist dngoriilebilirlikte hem rastgele yiiriiyiis
hem de otoregresif kriter modellerinden daha iyi performans
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ABD'de finansal kirilganligin
tahmin  edilmesi:  Faktor
modeli yaklagimi.

gostermektedir; bu, finansal krizlerin ¢ogu zaman silirpriz bir
gerceklesmeye gelmesi nedeniyle arzu edilen bir 6zelliktir. Tlgingtir ki,
finansal kirilganlik endeksinin 6ngoriilmesinde kilit rol oynayan ilk ortak
faktdr, nominal degiskenlerden ziyade faaliyet degiskenleriyle daha
yakindan iliskili goriinmektedir.

Forecasting price of financial
market crash via a new
nonlinear potential GARCH
model.

Yeni bir dogrusal olmayan
potansiyel GARCH modeli ile
finansal piyasa c¢okiigiiniin
fiyatini tahmin etmek.

Xing, Dun-Zhong;
Li, Hai-Feng; Li,
Jiang-Cheng; Long,
Chao

Finansal piyasa ¢okiisli, finansal piyasa istikrarsizliginin en ug
belirtilerinden biridir. Temel yapisini ve tahmin yontemlerini incelemek
biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bu makalede, dogrusal olmayan potansiyel
fonksiyonu tanitarak ve GARCH modeliyle birlestirerek yeni bir dogrusal
olmayan potansiyel GARCH modeli 6nerilmektedir. Sadece potansiyel
fonksiyonlarin etkilerini analiz etmek ve dalgalanmalarin fiyatlar
iizerindeki etkilerini ortadan kaldirmak icin, gerceklesen oynakligi
birlestirip dnerilen modelin olasilik fonksiyon tahminlerini ve GARCH ve
ARCH modellerinin kiyaslamasi onerilmektedir. Ornek ici ve drnek dist
i¢in li¢ modelin uyumunun iyi olup olmadigini test etmek i¢in Akaike bilgi
kriteri ve Bayes bilgi kriteri kullanilmaktadir. Onerilen yeni dogrusal
olmayan potansiyel GARCH modelinin dinamik tahmin performansi,
kiyaslama GARCH ve ARCH modellerininkiyle karsilastirilmistir. Temel
ampirik sonuglar, 6nerilen yeni dogrusal olmayan potansiyel GARCH
modelinin, verilen veriler igin finansal fiyat ¢okiisiindeki getirileri ve
fiyatlar1 tahmin etmek i¢in kiyaslama GARCH ve ARCH modellerinden
daha iyi oldugunu gostermektedir.

Mart 2021

Forecasting surgical costs:
Towards informed financial
consent and financial risk
reduction.

Cerrahi maliyetlerin
ongoriilmesi: Bilgilendirilmis
finansal riza ve finansal riskin
azaltilmasia dogru.

Barreto SG;
Bulamu N;
Chaudhary A; Chen
G; Kawakami K;
Maggino L; Malleo
G; Pendharkar S;
Trudeau MT;
Salvia R; Vollmer
CM Jr; Windsor JA

Physica A
Pancreatology
official journal of
the  International
Association of
Pancreatology

(IAP) ... [et al]

Diinya genelinde saglik harcamalari artmaktadir ve bu, cerrahi hastalar ve
aileleri i¢in 6nemli bir mali sikint1 nedenidir. Ornek olarak en karmasik,
morbid ve maliyetli operasyonlardan biri olan pankreatoduodenektomiyi
(PD) kullanan bu ¢alisma, ameliyatin maliyet faktorlerini tanimlamayi, bu
stiriiciilerin nispi katkisini tahmin etmeyi ve kohortlara 6zgii bir maliyet
tahmin araci tiiretmeyi ve dogrulamay1 amaglamistir. Hindistan, Italya ve
Amerika Birlesik Devletleri'ndeki ii¢ {igiinciil hastanede PD uygulanan
1406 hastanin maliyetlerine iligkin veriler analiz edildi. Maliyet siiriiciileri
belirlendi ve 4 asamali bir siire¢ kullanilarak maliyet modelleri gelistirildi.
Bir maliyet tahmin arac1 gelistirilmistir. Bu yaklasim, hastalara
(bilgilendirilmig mali onay sirasinda) ve finansman kuruluslarma belirli bir

Ocak 2021
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operasyon i¢in daha gergekgi bir maliyet tahmini saglayacak igerige 6zgii
veriler gelistirmek i¢in kullanilabilir.

Forecasting  volatility by | Capelli, Paolo; | Corporate  Social | Bu ¢alisma, ¢evresel, sosyal ve yonetisim (ESG) faktorlerine dayali bir risk | Eyliil 2021
integrating financial risk with | Ielasi, Federica; | Responsibility & | 6nleminin degerlendirilmesinin, finansal varliklarin finansal riski ile
environmental, social, and | Russo, Environmental oynakligr arasindaki farki azaltip azaltamayacagimi dogrulamay1
governance risk. Angeloantonio Management amaclamaktadir. Istatistiksel modeller 2007-2015 yillar1 arasinda 17.996
firma y1li gozlemi (55 iilke ve 10 sektdrden 3332 aktif firma, ECPI Kiiresel
Finansal riski ¢evresel, sosyal Etik Ozkaynak Endeksinde listelenmistir) iizerinden yiiriitiilmektedir.
ve yonetigim riskiyle Temel sonuglara gore, geleneksel finansal risk onlemlerinin tahmin
biitiinlestirerek oynaklig etkinligi, finansal riski ESG entropisini dikkate alan bir ESG risk 6nlemi
tahmin etmek. ile biitlinlestirerek gelistirilebilir. Orta vadede beklenmeyen oynakligi
azaltarak, ESG risk Ol¢iisii yatirnmcilara ve fon yoneticilerine karar
vermede yararli bir dl¢iim saglamaktadir.
Forecasting wavelet neural | Yang, Yu; Wang, | Expert Systems | Bu c¢alismada, dogrusal olmayan veri ve gecmis verilerin etkisi | Mart 2021
hybrid network with financial | Jun with Applications ozelliklerini géz Oniine alarak, enerji fiyatlarinin tahmin dogrulugunu
ensemble empirical mode gelistirmek icin hibrid Yapay Sinir Agi tahmin modeli kurmak igin
decomposition and MCID (WNNRT) etkili rasgele zaman dalgacik sinir ag1 veri analiz yontemi
evaluation. uygulanmistir. Geleneksel modellerden farkli olarak, WNNRT modelini
olusturmak i¢in dalgacik sinir agina ge¢mis verilerin giincelligini ve piyasa
Finansal topluluk ampirik ortaminin rastgele degisimini dikkate alan rastgele zaman etkin islevi
mod ayrismast ve MCID uygulanmistir. Ampirik sonuglar, Onerilen modelin {stiinlik tahmin
degerlendirmesi ile dalgacik kapasitesini gostermektedir.
ndral hibrit aginin tahmin
edilmesi.
Lojistik regresyon analizi ile [ Kadir =~ Tutkavul; | Mali Coziim Finansal agidan basarisizlik, dnlem alinmazsa isletmeleri iflas edebilme | 2021

isletmelerde finansal
basarisizligin tahmin
edilmesi: BIST sinai

endeksinde bir uygulama

Ferit Karahan

noktasina kadar getirebilmektedir. Bu nedenle isletmelerin finansal
performanslarinin degerlendirilmesi ve finansal durumlarinin ortaya
koyulmasi gerekmektedir. Bu degerlendirme isletmelerin karsi karsiya
kalabilecekleri riskleri gorebilmesine ve bu risklere karst Onlem
alabilmesine olanak saglamaktadir. Bu c¢alismanin temel amaci
isletmelerin finansal basarisizliklarinin tahmin edilebilmesini saglayacak
bir tahmin modeli gelistirmektir. Bu amaci gergeklestirmek icin ¢alismada
Lojistik Regresyon Analizinden yararlanilmigtir. Caligma kapsaminda ilk
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olarak analize tabi isletmeler; finansal olarak basarili isletmeler ve finansal
olarak basarisiz isletmeler olmak tizere ikili olarak siiflandirilmistir. Bu
siniflandirmanin yapilmasinda bes farkli kriter goz Oniine alinmistir.
Bagimsiz degisken olarak 14 farkli finansal oran kullanilarak basarili ve
basarisiz olan igletmeler tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Analiz sonucunda
igletmelerin basarilt olup olmadiklari 2016 yilinda %90,8, 2017 yilinda
%93.5 ve 2018 yilinda %88.9 oraninda tahmin edilmistir.

Multidimensional KNN | Lin, Guancen; Lin, | Expert Systems | Hisse senedi zaman serisi tahmini, akademik arastirmacilarin evrensel bir | Nisan 2021
algorithm based on EEMD | Aijing; Cao, | with Applications amacidir. Uygun bir tahmin ydntemi, yatirimeilarin makul bir portfoy elde
and complexity measures in | Jianing etmelerine, bir dereceye kadar potansiyel finansal risklerden kaginmalarina
financial time series yardimci olacaktir. Borsa katilimcilarina ve arastirmacilara daha iyi tahmin
forecasting. sonuglar1 saglamak icin, bu yazida, finansal zaman serileri tahmininde k-
en yakin komsular (KNN) yonteminin iglevini arttirmayir amaglayan
Finansal = zaman  serileri degistirilmis bir modelleme prosediirii Onerilmistir. Deneysel sonuglar
tahmininde EEMD ve onerilen modelin EEMD-MKNN modeli ve MKNN-TSPI modelinden
karmasiklik Olglimlerine daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.
dayanan c¢ok boyutlu KNN
algoritmasi.
Narrative  expectations in | Johnson, Samuel G. | Journal of | Insanlar gelecekle ilgili beklentileri nasil olusturur? Bu soruyu incelemek | Mart 2021
financial forecasting. Finansal | B.; Tuckett, David | Behavioral icin amatdr ve uzman yatirimcilarin finansal varlik fiyatlar ile ilgili
tahminde anlati beklentileri. Decision Making beklentileri kullanilmistir. Ekonomik davranis hakkinda yeni mikro temel
bilgiler saglayan bir anlati seg¢im teorisi igin umutlar1 tartigarak
sonug¢landirilmstir.
Point and density forecasting | Salisu, Afees A.; | Journal of | Bu c¢alismada, ABD'nin 1960:3. ¢eyrek ile 2018:4. ¢eyrek arasindaki | Temmuz 2021
of  macroeconomic and | Gupta, Rangan; | Forecasting makroekonomik ve finansal belirsizlikleri, cok ¢esitli sabit parametreli ve
financial uncertainties of the | Ogbonna, zamana gore degisen modeller kullanan 303 yordayicidan olusan genis bir
USA. Ahamuefula E. veri kiimesine dayanarak tahmin edilmektedir. Sonuglar, belirsizligin

ABD'nin makroekonomik ve
finansal belirsizliklerinin
nokta ve yogunluk tahmini.

tahmin edilebilir oldugunu goéstermektedir
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Targeting  Predictors Via | Yousuf, Kashif; | Journal of Business | Yiiksek boyutlu zaman serisi veri kiimeleri, ekonomi ve finansin ¢esitli | Nisan 2021

Partial Distance Correlation | Feng, Yang & Economic | alanlarinda giderek yayginlagmaktadir. Zaman serisi verilerinin yaygmligi

With Applications to Statistics g0z Oniine alindiginda, zaman serilerinin benzersiz 6zelliklerini kullanan

Financial Forecasting. verimli degisken tarama yontemleri gelistirmek ¢ok Onemlidir. Bu

Finansal Tahmin makalede, kismi mesafe korelasyonuna dayanan ve zamana bagl verilerle

Uygulamalar1  {le  Kismi basa ¢ikmak i¢in 6zel olarak gelistirilen ¢esitli modelsiz tarama yontemleri

Mesafe Korelasyonu Yoluyla tanitilmaktadir. Yontemlerin etkinligi kapsamli simiilasyon ¢alismalart ve

Ongoriiciileri Hedefleme. ABD piyasa getirilerini tahmin etmeye yonelik bir uygulama ile

gosterilmektedir.

The long memory heavy | Karanasos, M.; | Annals of | Bu makale, doviz ve emtia ticareti, tahvil ve borsalara yatirim, piyasa | Kasim 2021

process: modeling and | Yfanti, S.; | Operations riskinden korunma ve sermaye biitcelemesi gibi giinlik is hazine

forecasting financial | Christopoulos, A. Research islemlerine dogrudan uygulanabilen iki degiskenli agir volatilite regresyon

volatility. Uzun hafizali agir denklemleri sistemini ve c¢esitli uzantilarim1 incelemektedir. Hiperbolik

siire¢: finansal oynakligin bellek gerceklesen Ol¢iiye daha iyi uyarken, kesirli entegrasyon gii¢ geri

modellenmesi  ve  tahmin déniisleri igin daha uygundur. Iki degiskenli sisteme uygulanan yapisal

edilmesi. kopmalar, 6zellikle 2007/2008 kiiresel mali krizi sirasinda ve sonrasinda

parametrelerin zamana gore degisen davranislarint yakalamaktadir.

Turizm  gelirlerinin  cari | Cinel, Emek Asli; | International Turizm sektorii, hizmet sektorii 6zelliklerine sahip olmasi nedeniyle emek | 2021

islemler dengesine etkileri: | Yolcu, Ufuk Journal of | yogun bir sektordiir ve ulusal ekonomiler iizerinde Snemli bir etkiye

Tiirkiye  6rnegi  iizerinde Economic & | sahiptir. Bu ¢aligmada, Tiirkiye'de turizm gelirlerinin 2013-2020 dénemi

yapay sinir aglar1 ile 6ngori. Administrative cari islemler dengesi iizerindeki etkilerinin ortaya konulmasi amaglanmis
Studies ve bu ama¢ dogrultusunda yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak turizm

gelirleri ile cari islemler dengesi arasindaki iligki ongoriilmistiir. Elde
edilen bulgular, turizm gelirlerine iliskin gecikmis degiskenleri cari
islemler dengesi tahmini i¢in girdi olarak kullanan 4 farklt ANN (Yapay
Sinir Ag1) modelinin oldukca basarili bir tahmin performansina sahip
oldugunu gdstermistir.

143




4. YAPAY ZEKA MODELLERIYLE FINANSAL PERFORMANS
TAHMINI: BIST UYGULAMASI

Sirketlerin gelecekteki finans durumunun en iyi tahminini yapmak yiiksek riskli
durumlardan kac¢inmak ve faydalari artirmak i¢in ge¢mis ve simdiki finansal
bilgilerin kullanimina dayanmaktadir. Bu tiir tahminler yatirimcilar ve karar vericiler
de dahil olmak tizere gelecekte olasi finansman durumunu bilmek isteyen herkesin
ilgisini ¢ekmektedir. Bununla birlikte finansal verilerin karmasik yapist dogru
tahminler yapmay1 zorlastirmaktadir. Cok karmagsik problemleri analiz etmeye
uygun oldugu gosterilen yapay zeka bu tez calismasinin literatlir boliimiinde de
goriilecegi lizere son yillarda giderek daha da artan bir sekilde finansal tahminlerde
uygulanmaktadir. Greenman'in (2017) arastirmasina gore muhasebe ve denetim
profesyonellerinin kariyerlerinin gelecegi yapay zekaya baghdir ¢iinkii yapay zeka
bu profesyonellerin etkinligini ve iiretkenligini artirmak icin ihtiya¢ duyduklari

kaynaklar1 saglamada 6nemli bir aragtir.

Bu boliimde gerceklestirilen arastirmanin amaci, arastirma sorusu, arastirmanin
siirliliklar, yontemi, veriler ve islenmesi, olusturulan modeller ve bulgulart ile
modellerin performans karsilagtirmasina yer verilerek en iyi performans sergileyen

modelin ileri tahmin bulgularina yer verilmistir.

4.1. Arastirmanin Amaci

Bu calismanin amaci, Borsa Istanbul’da islem géren sirketlerde finansal performans
tahmini i¢in olusturulan yapay zekd modelleri denenerek en uygun model ile
sitketlerin gelecek yillardaki finansal performanslarinin tahmin edilmesidir. En
onemli katki ise muhasebe ve finans alanindaki uygulayici ve arastirmacilara yapay

zeka teknolojilerinden faydalanabilecekleri bir bakis agis1 kazandirilmasi olacaktir.

4.2. Arastirma Sorusu

Bu uygulama kapsaminda yanit aranan arastirma sorusu “BIST sirketlerinin finansal

verilerinden olusan iki ayr1 veri seti i¢in olusturulan yapay zekd modellerinden
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(PROPHET, LSTM, ANFIS) hangisi daha iyi tahminleyici modeldir?” olarak

belirlenmistir.

4.3. Arastirma Yontemi

Finansal tahmin {izerine yapilan caligmalar literatiir {izerinden incelendikten sonra
yapay zeka modelleriyle ¢aligmak lizere Kamuyu Aydinlatma Platformu {izerinden
BIST’te yer alan sirketlerin 2009-2020 yillar1 arasindaki finansal verileri Matriks
Gold programi ile alinmistir. Yapilan literatiir taramasi1 gz oniinde bulundurularak
finansal performans tahmininde kullanilacak oranlar ile 8 bagimsiz degisken ve 1

bagimli degisken belirlenmistir.

Calismada kullanilan degiskenler Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Arastirmada Kullanilan Degiskenler

Bagimsiz Degiskenler Bagimli Degisken

Donen Varliklar

Cari Oran =
arrran Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

Donen Varliklar — Stoklar
Asit Test Orani =

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

Donem Net Kart

Net Kar Marji = ——————— 5 a
et har Marjt Net Satislar Net Donem Kari/Zarari

Donem Net Karti

Aktif Karlihk O =
1 Rarivrant Aktif toplami

. R Donem Net Kart
Oz Sermaye Karlhlik Orani = ————
0z Sermaye

Hasilat

Briit Kar/Zarar

Vergi Oncesi Kar/Zarar

Tablo 8’de goriildiigii iizere bagimli degisken olarak net donem kari/zarari, bagimsiz
degiskenler olarak ise hasilat, net kar marj, aktif karlilik (ROA), 6zkaynak karlilig1
(ROE), cari oran, asit test orani, briit kar/zarar ve vergi oncesi kar/zarar degiskenleri
alinmistir. Acik kaynakli programlama dili olmasi ve zaman serisi hesaplamalarini
cok hizli yapmayi1 saglayan kiitiiphanelere sahip olmasi nedeniyle Python ile
modellere hazirlik amaciyla 4 asamali 6n isleme stiregleri gerceklestirilmistir. Son
islenen verinin korelasyon kontrolleri yapildiktan sonra zaman serisi problemlerinde

kullanilan Facebook PROPHET, LSTM ve ANFIS yontemleri ile modeller egitilerek
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tahmin performansi dl¢tilmistiir. Tahmin performans matrislerinden MSE, RMSE ve
MAPE olgiitleri kullanilarak tahmin performanslar1 degerlendirilmistir. En iyi
tahmin performansi sergileyen ANFIS modeli ile MATLAB programi iizerinde ileri

tahminleme yapilmaigstir.

4.4. Arastirmanin Simirhihiklar

Kullanilan mali tablo verilerinde enflasyon etkisi, doviz kurlarindaki
dalgalanmalarin etkisi ve tiim diinyay1 etkileyen Covid-19 pandemisinin etkileri

arastirmanin sinirliliklarini olusturmaktadir.

4.5. Verilerin Islenmesi

Python programlama dili ile modellere hazirlik amaciyla 4 asamali 6n isleme
stirecleri gergeklestirilmistir. Son islenen verinin korelasyon kontrolleri yapildiktan
sonra zaman serisi problemlerinde kullanilan PROPHET, LSTM ve ANFIS
teknikleri olmak {izere 3 model ile 2009-2019 yillar1 arsindaki 11 yilin yillik tiim

verilerine sahip olan ADEL sirketi lizerinde deneme c¢aligsmasi yapilmistir.

Daha sonra 2020 yil1 verilerinin agiklanmasi ile bu yil verileri de arastirmaya dahil
edilmistir. Veriler tiger aylik donemler olarak alindi ve yillik olarak 11 dénemlik veri,
48 déneme yiikseltilmistir. Borsa Istanbul’da islem goren 520 sirketten verilerinin
%401 bos olanlar1 ¢ikartilmistir. Ayrica sirket verilerinden 2009/03 déneminde ¢ok
az firmanin verisi oldugu i¢in bu dénem veri setinden ¢ikarilmistir, veri aralig
2009/06 ile 2020/12 arasi1 olarak giincellenmistir. Bu verilerden de art arda 4
donemden fazla verisi olmayan firmalar veri setinden ¢ikarilmistir. 4 donem ve daha
az verisi olmayan her bir donem i¢in, kendisinden dnceki 4 donemin ortalamasi
alinarak atama seklinde islenmis ve tiim verileri dolu olan Tablo 9’da sektorleri ile

birlikte gdsterilen 133 sirkete ait veri seti olusturulmustur.

Tablo 9. Arastirmada Kullanilan Sirketler ve Sektorleri

Sirket Kodu | Sektor
1 ADEL IMALAT
2 AFYON IMALAT
3 AKCNS IMALAT
4 AKENR ELEKTRIK GAZ VE SU
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5 AKMGY MALI KURULUSLAR

6 AKSA IMALAT

7 AKSUE ELEKTRIiK GAZ VE SU

8 ALARK MALI KURULUSLAR

9 ALCAR IMALAT

10 ALCTL TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA
11 ALGYO MALI KURULUSLAR

12 ARENA TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA
13 ARMDA TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA
14 ASELS TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA
15 ASUZU IMALAT

16 AYCES TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
17 AYEN ELEKTRIiK GAZ VE SU

18 AYGAZ IMALAT

19 BAGFS IMALAT

20 BANVT IMALAT

21 BIMAS TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
22 BOSSA IMALAT

23 BRISA IMALAT

24 BRKO IMALAT

25 BRSAN IMALAT

26 BRYAT MALI KURULUSLAR

27 BTCIM IMALAT

28 BUCIM IMALAT

29 CCOLA IMALAT

30 CELHA IMALAT

31 CEMTS IMALAT

32 CIMSA IMALAT

33 CLEBI ULASTIRMA, DEPOLAMA VE HABERLESME
34 CMBTN IMALAT

35 DERIM IMALAT

36 DESA IMALAT

37 DEVA IMALAT

38 DGATE TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA
39 DITAS IMALAT

40 DMSAS IMALAT

41

DOAS

TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
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42 DOBUR IMALAT

43 DOGUB IMALAT

44 DOHOL MALI KURULUSLAR

45 DURDO IMALAT

46 DYOBY IMALAT

47 ECILC MALI KURULUSLAR

48 ECZYT MALI KURULUSLAR

49 EDIP INSAAT VE BAYINDIRLIK
50 EGEEN IMALAT

51 EGGUB IMALAT

52 EGPRO IMALAT

53 EGSER IMALAT

54 EMKEL IMALAT

55 ENKAI INSAAT VE BAYINDIRLIK
56 EPLAS IMALAT

57 ERBOS IMALAT

58 ETYAT MALI KURULUSLAR

59 EUYO MALI KURULUSLAR

60 FMIZP IMALAT

61 FRIGO IMALAT

62 GENTS IMALAT

63 GEREL IMALAT

64 GLYHO MALI KURULUSLAR

65 GOLTS IMALAT

66 GOODY IMALAT

67 GRNYO MALI KURULUSLAR

68 GUBRF IMALAT

69 HEKTS IMALAT

70 HURGZ IMALAT

71 THLAS MALI KURULUSLAR

72 INTEM TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
73 IPEKE MADENCILIK VE TAS OCAKCILIGI
74 ISGSY MALI KURULUSLAR

75 ISGYO MALI KURULUSLAR

76 ISMEN MALI KURULUSLAR

77 ISYAT MALI KURULUSLAR

78 1ZMDC IMALAT
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79 KAREL TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA

80 KARSN IMALAT

81 KARTN IMALAT

82 KCHOL MALI KURULUSLAR

83 KENT IMALAT

84 KERVT IMALAT

85 KLMSN IMALAT

86 KNFRT IMALAT

87 KONYA IMALAT

88 KORDS IMALAT

89 KRDMA IMALAT

90 KRSTL IMALAT

91 KUTPO IMALAT

92 LINK TEKNOLOIJI, BILISIM, SAVUNMA

93 LOGO TEKNOLOIJI, BILISIM, SAVUNMA

94 LUKSK IMALAT

95 MAKTK IMALAT

96 MGROS TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
97 MNDRS IMALAT

98 NETAS TEKNOLOIJI, BILISIM, SAVUNMA

99 NUGYO MALI KURULUSLAR

100 OYAYO MALI KURULUSLAR

101 PARSN IMALAT

102 PEGYO MALI KURULUSLAR

103 PETKM IMALAT

104 PETUN IMALAT

105 PINSU IMALAT

106 PKART TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA

107 PKENT TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
108 RYSAS ULASTIRMA, DEPOLAMA VE HABERLESME

109 SAHOL MALI KURULUSLAR

110 SANKO TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
111 SARKY IMALAT

112 SASA IMALAT

113 SELEC TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
114 SELGD IMALAT

115

SILVR

IMALAT
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116 SISE MALI KURULUSLAR

117 SONME GAYRIMENKUL FAALIYETLERI

118 TAVHL MALI KURULUSLAR

119 TBORG IMALAT

120 TCELL ULASTIRMA, DEPOLAMA VE HABERLESME
121 TIRE IMALAT

122 TKFEN MALI KURULUSLAR

123 TOASO IMALAT

124 TRCAS MALI KURULUSLAR

125 TTRAK IMALAT

126 TUKAS IMALAT

127 TUPRS IMALAT

128 USAK IMALAT

129 VAKKO TOPTAN PERAKENDE TiC.LOKANTALAR, OTELLER
130 VESBE IMALAT

131 VESTL IMALAT

132 YATAS IMALAT

133 YKGYO MALI KURULUSLAR

Bu veri setinden hareketle tiger aylik donem verileri birbirinden bagimsiz olarak
ikinci bir veri seti daha olusturulmustur. Her iki veri seti ile LSTM, Prophet ve
ANFIS yontemleri ile Python programinda ¢alisilmistir. Arastirma siirliliklarindan
Covid-19 pandemi doneminin etkisini modele 6gretebilmek i¢in egitim setine 2020
yilinin ilk 6 ay verisi de dahil edilerek daha genis tutulmustur. 47 donemden olusan
Veri Seti-1 (V1) 45 donemi ve 44 donemden olusan Veri Seti-2 (V2) 42 donemi
egitildikten sonra her iki veri setinin de son 2 donem tahminine ait MSE, RMSE ve

MAPE degerleri 6l¢iilmiistiir.

4.6. Olusturulan Modeller ve Bulgular

Caligmada yapay zeka yontemlerinden Prophet, LSTM ve ANFIS ile modeller
olusturulmustur. Modeller hakkinda bilgiler ve elde edilen bulgular her model i¢in

ayri ayri incelenmistir.
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4.6.1. Prophet Modeli ve Bulgular

Yapay zeka ile zaman serisi tahmini yapilan yontemlerden biri olan Facebook
Prophet, temel modelin ayrintilarin1 bilmeden dengeli i¢giidiisel parametrelere sahip
olmay1 amaglayan Facebook'un Veri Bilimi Ekibi tarafindan olusturulmustur (Taylor
ve Letham, 2017). Trend, mevsimsellik ve tatillerden olusan lic ana model bilesenine

sahip ayristirilabilir bir zaman serisi modeli kullanilmistir (Taylor ve Letham 2018).
Formiilii: yt)=g@) +s()+h(t)+e(t)

g (t) periyodik olmayan degisiklikleri modelleyen trend fonksiyonu, s (t) periyodik
degisiklikleri (haftalik ve yillik) temsil eden mevsimselliktir, h (t) potansiyel olarak
diizensiz programlarda meydana gelen tatilin etkileridir ve €t, sirasiyla model
tarafindan yer almayan bir hata terimidir. Zamani bir regresor olarak kullanan
Prophet, zamanin lineer ve lineer olmayan bir¢cok fonksiyonunu bilesen olarak
uydurmaya caligmaktadir (Taylor ve Letham, 2018). Prophet yonteminin analist
yaklasimi, analistin verilerle ilgili istatistiksel bilgisi olmadan tahmin algoritmasi
olusturabilmesi nedeniyle diger istatistiksel yontemlerden farkli yoniidir (Mata,

2020).

Bu calismada kullanilan diger yapay zeka yontemlerine nispeten yeni bir yontem
olan Prophet, nakit akig tahmini (Weytjens vd., 2019), yeralt1 su seviyesi tahmini
(Aguilera vd., 2019), saglikta acil durum tahmini (Duarte ve Faerman, 2019), hava
kirliligi tahmini (Samal vd., 2019), web sitesi trafik tahmini (Subashini vd., 2019),
borsa kapanis fiyat: tahmini (Chan, 2020), Covid-19 duraganlik tahmini (Phutela
vd., 2020), Covid-19 vaka tahmini (Sevli ve Giilsoy, 2020), hisse senedi piyasasi
tahmini (Madhuri vd., 2020), ham petrol trend tahmini (Giileryiiz ve Ozden, 2020),
siipermarket satis tahmini (Jha ve Pande, 2021), bitcoin tahmini (Akdag ve Bozma,
2021), imalat sektoriinde finansal performans tahmini (Yurttabir ve Kiymetli Sen,
2021) ve sug orani tahmini (De, Kaur ve Behera, 2022) gibi farkli alanlarda zaman

serisi tahminleri i¢in uygulanmistir.

Bu calismada V1 ve V2 veri setlerinde yer alan 133 sirkete ait MSE, RMSE ve
MAPE degerleri Prophet modeli ile dl¢iilmiistiir. Olgiim yapilan 133 sirketten 78
tanesi Imalat sektoriinde, 26 tanesi Mali Kuruluslar icinde, 29 tanesi diger sektdrlerde
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faaliyet gostermektedir. 7 farkli sektorde faaliyet gosteren 29 sirkete ait diger sektor

dagilimi Tablo 10’da gosterilmistir:

Tablo 10. Diger Sektor Dagilimi

SEKTOR SIRKET SAYISI
TEKNOLOJI,BILISIM, SAVUNMA 10

TOPTAN PERAKENDE TiC,LOKANTLAR, OTELLER 9

ELEKTRIiK GAZ VE SU 3
ULASTIRMA.DEPOLAMA VE HABERLESME 3

INSAAT VE BAYINDIRLIK 2

MADENCILIK VE TAS OCAKCILIGI 1
GAYRIMENKUL FAALIYETLERI 1

V1 i¢in MSE degerleri 0,0011 ile 25,4762, RMSE degerleri 0,0341 ile 5,04740 ve
MAPE degerleri 0,0337 ile 4,6164 araliginda Olc¢iilmiistiir. Sifira yakin degerler

basarili tahminleri gosterirken sifirdan uzaklasan degerler basarisiz tahminleri

gostermektedir. V1 icin en basarilt 20 ve en basarisiz 20 MSE degerine sahip

sirketlerin 2020/12 dénemi gergeklesen Net Donem Kari/Zarar1 degerleri ile tahmin

edilen Net Donem Kari/Zarar1 degerleri Tablo11 ve Tablo 12’de gosterilmistir:

Tablo 11. En Basarih 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Donemi Prophet Tahmini V1

0,00116792 | ARENA | TEKNOLOJI, BILiSiM, SAVUNMA 64.640,65 14.671,09
0,02630653 | DEVA IMALAT 651.448.68 299.383,22
0,034138456 | TTRAK _ |IMALAT 776.443,04 |- 128.843.72
0,050194718 | EGGUB | IMALAT 102.202,00 21.803,33
0,078526083 | LINK TEKNOLOJI, BILISIM, SAVUNMA 12.101,60 18.616,37
0,081684025 | MNDRS  |[IMALAT - 94.12433 |- 77.986,22
0,09934936 | CCOLA  |IMALAT 1.232.671,00 86.904,78
0,104862019 | PEGYO | MALi KURULUSLAR - 7.505.35 32.493,74
0,105982792 | FMIZP IMALAT 30.530,05 41.832,81
0,108907308 | ISGSY MALI KURULUSLAR 2.05031 |- 66.948.47
TOPTAN PERAKENDE
0,125235859 | VAKKO | TIC.LOKANTLAR, OTELLER 13.414,46 119.007,28
0,128979705 | DESA IMALAT 1.646,93 36.659.83
0,134539907 | BRYAT  |MALi KURULUSLAR 152.571,69 29.513,44
0,193551559 | HEKTS  |IMALAT 188.330,97 264.996,23
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TOPTAN PERAKENDE
0,226770141 | SELEC TIC.LOKANTLAR, OTELLER 586.795,63 546.383,85
0,266222604 | ALCAR IMALAT 61.87147] - 3.350,44
0,315648767 | SARKY IMALAT 247.975,40 | - 14.698,45
0,353269314 | DURDO IMALAT - 11.031,56 6.288,07
0,37402504 | KENT IMALAT 158.569,65 21.686,23
ULASTIRMA, DEPOLAMA VE
0,386655091 | RYSAS HABERLESME - 20.702,37 | - 96.074,34

Tablo 11°de goriildiigli iizere en basarili MSE degerine sahip sirketlerin 12 tanesi
Imalat, 3 tanesi Mali Kuruluslar, 2 tanesi Teknoloji, Bilisim Savunma, 2 tanesi
Toptan Perakende Ticaret Lokantalar, Oteller ve bir tanesi de Ulastirma, Depolama
ve Haberlesme sektoriindedir.

Sekil 9°da V1 veri setine ait Prophet Modelinde 2020/12 donemi en basarili tahmine
sahip 20 sirketin gerceklesen degerleri ile tahminlerinin karsilastirilmasi
gosterilmistir:

e 2020/12 Gergeklesen == 2020/12 Tahmin

1.400.000,00

1.200.000,00

1.000.000,00

800.000,00

600.000,00

400.000,00

200.000,00

-200.000,00

Sekil 9. Prophet V1 2020/12 En Basarili 20 Gerc¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi
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Tablo 12. En Basarisiz 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Déonemi Prophet Tahmini

A\

MSE ?g::: Sektor 2020/12 Gergeklesen | 2020/12 Tahmin
25,47629582 | BAGFS IMALAT - 41.208,26 591.972,16
20,00593302 | PINSU IMALAT - 39.857,31 - 33.731,18
16,51921104 | AFYON IMALAT 17.064,07 - 124.525,26
15,30798281 | TAVHL MALI KURULUSLAR - 2.283.284,00 6.367.287,03
14,497114 | DMSAS IMALAT 15.758,94 12.192,73
14,48385936 | EPLAS IMALAT 72.974,49 - 119.520,65
12,66040486 | LUKSK IMALAT 6.301,64 29.491,25
11,42272575 | DOGUB IMALAT - 1.793,76 - 7.449,58
10,4776514 | TIRE IMALAT 64.144,57 - 52.384,73
9,768658842 | CEMTS IMALAT 138.822,11 - 127.000,63
9,462217646 | CELHA IMALAT - 8.131,16 - 18.331,18
9,039145366 | GOODY IMALAT 151.247,31 770.597,32

TOPTAN PERAKENDE

TIC.LOKANTLAR,
8,223528166 | SANKO OTELLER 45.316,40 81.982,30
7,193965051 | ISGYO MALI KURULUSLAR 266.502,00 1.748.137,23
7,092024819 | BANVT IMALAT - 199.747,81 - 311.746,53
6,987233751 | DOHOL MALI KURULUSLAR 1.390.240,00 2.046.639,39
6,922847939 | EMKEL IMALAT - 414,58 15.052,21
6,757847177 | MAKTK IMALAT 6.497,06 36.900,54
6,408112862 | SILVR IMALAT 10.929,36 - 27.817,87
6,288498992 | BRSAN IMALAT - 10.503,17 - 218.486,62

Tablo 12’ye baktigimizda en basarisiz MSE degerine sahip sirketlerin 16 tanesi

Imalat, 3 tanesi Mali Kuruluslar ve 1 tanesi Toptan Perakende Ticaret Lokantalar,

Oteller sektoriinde olduklart goriilmektedir.

V1 veri setine ait Prophet Modelinde 2020/12 donemi en basarisiz tahmine sahip 20
sirketin gerceklesen degerleri ile tahminlerinin karsilagtirilmasi Sekil 10’da
gosterilmistir:
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e 2020/12 Gergeklesen e 2020/12 Tahmin
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Sekil 10. Prophet V1 2020/12 En Basarisiz 20 Gerg¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Prophet V1 i¢in en basarili tahmin MSE degerine sahip sirket Teknoloji, Bilisim,
Savunma sektoriindeki ARENA iken en basarisiz tahmin MSE degerine sahip sirket
BAGFS Imalat sektoriindedir. Sekil 11°de bu iki sirketin 47 donemlik gercek Net
Donem Kari/Zarar1 degerlerine baktigimizda ARENA verilerinin daha diizenli bir
trende sahipken, BAGFS sirketinin verilerinin daha inisli c¢ikisli oldugu

goriilmektedir.

=—ARENA ==BAGFS

70.000.000,00
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Sekil 11. Prophet V1 ARENA-BAGFS Ger¢ek Net Donem Kari/Zarari1 Karsilastirmasi
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Sekil 12’de Prophet modeli V1 setinde en basarili MSE degerine sahip ARENA
sirketinin egitim tahmin degerlerinin genel olarak gerceklesen degerlere yakin
oldugu, baz1 donemlerde ise uzak tahminler gergeklestirdigi goriilmekte. Sekil 13°te
Prophet modeli V1 setinde en basarisiz MSE degerine sahip BAGFS sirketinin egitim
tahmin degerlerinin gerceklesen degerlerle karsilastirmasina baktigimizda egitim
tahminlerinin gerceklesen degerlere ARENA sirketine gore daha uzak oldugu

goriilmektedir.

1e7 Zamansal Grafik
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Sekil 12. ARENA Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi

led Zamansal Grafik

m— ggitim tahmin degeri
— egitim gercek deger

Net Dinem Kar/Zarar

-2

2010 2012 2014 2016 2018 2020
Zaman

Sekil 13. BAGFS Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi
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V2 icin MSE degerleri 0,0736 ile 17,0735, RMSE degerleri 0,2712 ile 4,1320 ve
MAPE degerleri 0,2565 ile 3,4509 araliginda 6l¢iilmiistiir. V2 icin en basarili 20 ve

en basarisiz 20 MSE degerine sahip sirketlerin 2020/12 dénemi gerceklesen Net

Doénem Kari/Zarart degerleri ile tahmin edilen Net Donem Kari/Zarar1 degerleri

Tablo13 ve Tablo 14’te gosterilmistir:

Tablo 13. En Basarih 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Dénemi Prophet Tahmini V2

MSE ?g:::lt Sektor 2020/12 Gergeklesen | 2020/12 Tahmin
0,07360000 | BRYAT MALI KURULUSLAR 66.391,52 15.858,58
TOPTAN PERAKENDE
0,09110000 | PKENT TIC.LOKANTLAR, OTELLER 4.730,22 - 43.675,30
0,09390000 | TOASO IMALAT 639.204,00 475.915,36
0,17440000 | PETKM IMALAT 662.993,00 - 230.163,72
0,19480000 | PETUN IMALAT 27.359,21 - 7.288,13
0,20530000 | PEGYO MALI KURULUSLAR 337,95 42.581,02
GAYRIMENKUL
0,22100000 | SONME FAALIYETLERI 31.331,33 6.270,04
0,30330000 | TRCAS MALI KURULUSLAR 59.672,32 - 140.095,07
0,32630000 | ISYAT MALI KURULUSLAR 7.573,63 - 1.906,41
0,39110000 | SELGD IMALAT 310,72 4.434,42
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,39810000 | ARENA SAVUNMA 21.231,09 22.358,59
TOPTAN PERAKENDE
0,42820000 | SANKO TIC.LOKANTLAR, OTELLER - 1.231,33 13.712,27
0,53160000 | DESA IMALAT 1.554,90 11.946,04
0,61010000 | OYAYO |MALI KURULUSLAR 2.508,63 - 1.568,75
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,68280000 | ASELS SAVUNMA 1.460.668,00 2.537.933,03
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,69980000 | NETAS SAVUNMA - 60.690,59 - 210.095,82
TOPTAN PERAKENDE
0,70990000 | DOAS TIC.LOKANTLAR, OTELLER 296.156,00 - 134.087,24
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0,82650000 | IZMDC IMALAT 201.527,18 - 467.096,76
0,86230000 | BOSSA IMALAT 55.947,23 64.425,98
1,01860000 | NUGYO | MALI KURULUSLAR 946,81 - 93.534,77

En basarili MSE degerine sahip sirketlerin 7 tanesi imalat, 6 tanesi Mali Kuruluslar,

3 tanesi Teknoloji, Bilisim Savunma, 3 tanesi Toptan Perakende Ticaret Lokantalar,

Oteller ve bir tanesi de Gayrimenkul Faaliyetleri sektoriinde oldugu Tablo 13’te

goriilmektedir.

Sekil 14°te V2 veri seti Prophet Modeli 2020/12 déneminde en basarili tahmine sahip
20 sirketin gergeklesen degerleri ile tahminlerinin karsilagtirilmasi gosterilmistir:
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Sekil 14. Prophet V2 2020/12 En Basarili 20 Ger¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Tablo 14. En Basarisiz 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Donemi Prophet Tahmini

V2

MSE %"(‘l‘: Sektor 2020/12 Gergek | 20o0 12
17,07350000 | EPLAS | IMALAT 34.65248| - 21.158,00
16,33040000 | BRSAN | IMALAT 90.064,53 10.594,60
15,92700000 | CEMTS | IMALAT 48.63726| - 15.616,.87
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14,09540000 | TUKAS IMALAT 24.409,66 3.653,94
13,33330000 | AKSUE ELEKTRIK GAZ VE SU 28.716,00 | - 953,26
13,19130000 | CIMSA IMALAT 40.214,23 119.045,05
12,33110000 | YKGYO MALI KURULUSLAR 1.926,51| - 73.578,40
11,81320000 | AFYON IMALAT 2.562,44 12.081,29
11,39260000 | PINSU IMALAT 16.805,92 5.977,30
11,19660000 | TAVHL MALI KURULUSLAR 767.606,00 4.633.976,45
10,13460000 | DMSAS IMALAT 16.513,40 24.239,43
9,90210000 | EGEEN IMALAT 58.485,86 91.784,58
9,89600000 | DOHOL MALI KURULUSLAR 34.172,00 8.979.954,66
8,71590000 | HURGZ IMALAT 29.505,02 619.791,58
8,03910000 | LUKSK IMALAT 12.714,76 27.770,40
8,03150000 | TIRE IMALAT 35.720,88 | - 7.680,80
7,90170000 | KLMSN IMALAT 42.292,77| - 32.713,18
7,69930000 | CMBTN | IMALAT 1.442,08 87,81
7,46500000 | AYGAZ IMALAT 78.161,00 255.934,51
7,31940000 | GOODY | IMALAT 53.416,54 459.044,64

Tablo 14’te en basarisiz MSE degerine sahip sirketlerin 16 tanesi Imalat, 3 tanesi

Mali Kuruluglar ve 1 tanesi Elektrik, Gaz ve Su sektoriinde olduklar1 goriilmektedir.
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Sekil 15°te V2 veri seti Prophet Modeli 2020/12 déneminde en basarisiz tahmine
sahip 20 sirketin gerceklesen degerleri ile tahminlerinin karsilastirilmasi
gosterilmistir:

e 020/12 Gergek === 2020/12 Tahmin
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Sekil 15. Prophet V2 2020/12 En Basarisiz 20 Gerg¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Prophet V2 igin en basarili MSE degerine sahip sirket Mali Kuruluslar sektoriindeki
BRYAT iken, en basarisiz MSE degerine sahip sirket EPLAS Imalat sektdriindedir.
Sekil 16’da bu iki sirketin 44 donemlik Net Donem Kari/Zarart degerleri
incelendiginde BRYAT verilerinin daha diizenli bir trende sahipken EPLAS

sirketinin verilerinin daha inisli ¢ikigh oldugu goriilmektedir.

52,00000000

==BRYAT ~—EPLAS

Sekil 16. Prophet V2 BRYAT-EPLAS Gercek Net Donem Kary/Zarar: Karsilastirmasi
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Sekil 17°de Prophet V2 veri setinde en basarili MSE degerine sahip BRYAT
sirketinin egitim tahmin degerleri ile ger¢ek degerlerinin karsilastirilmasi, Sekil
18’de ise Prophet V2 veri setinde en basarisiz MSE degerine sahip EPLAS sirketinin

egitim tahmin degerleri ile gercek degerlerinin karsilagtirilmasi gosterilmistir:

1e7 Zamansal Grafik
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Sekil 17. BRYAT Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi

1e8 Zamansal Grafik
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Sekil 18. EPLAS Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi
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4.6.2. LSTM Modeli ve Bulgular

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) (Patterson, 2017), gelecekte kullanma amaciyla
onceki agamalardaki degerleri hatirlama yetene§ine sahip Tekrarlayan Sinir Agi
(RNN) tiirtidiir. RNN'lerin uygulamalari, sirali verilerden zamansal kaliplar
o6grenmeyi miimkiin kilar. RNN'lerin bellek 6zellikleri, 6nceki derin ileri beslemeli
aglarda mevcut degildir. Bununla birlikte, kaybolan gradyan sorunu, standart
RNN'leri pratik olarak egitirken ortaya ¢ikar, bu da aglarin uzun bir siire boyunca
bilgileri muhafaza etmede zorluklar yasadigi anlamina gelir (Hochreiter, 1998).
LSTM finitesi, sirali kaliplar1 6grenmek i¢in alternatif bir yontem olarak Hochreiter
ve Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmistir. LSTM, hafiza gecisli mekanizmasi
sayesinde uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebildiginden zaman serisi problemlerinde
oldukca fazla kullanilmaktadir (Ahmadi, 2019). Genel olarak, bir LSTM modeli
Sekil 19°da goriildiigli gibi iic kapidan olugmaktadir: Yesil alan unutma kapisi,
turuncu alan giris kapisi ve mavi alan da ¢ikis kapisidir. Mor renkli isaretli boliim ise
hafiza hiicreleridir. Tahmin yapmak i¢in anlamli bilgileri hiicreler boyunca tasiyan
bir iletisim hatt1 olarak agiklanabilir. Unutma kapisinda (x;) mevcut bilgidir ve (hy)
onceki hiicreden gelen bilgi ile birlikte sigmoid aktivasyonuna sokulur ve 0 olan
bilgiler unutularak 1 olan bilgiler hafiza hiicreleri ile tasinmaya devam eder. Girig
kapisinda ag1 diizenleme islemi i¢in veriyi -1 ve 1 araligina sikistiran tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Burada sigmoid ve tanh fonksiyonu ¢ikislar1 ¢arpilarak hangi
bilginin giincellenecegi kararina varilir. Cikis kapisinda bir sonraki hiicrenin girisi
(he+1) belirlenir ve tahmin igin kullanilir. Mevcut hiicre icin kapi islemleri
tamamlandiginda bir sonraki hiicreye gidecek olan hafiza hiicreleri ile (h) bilgilerine

karar verilmis olur.
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Sekil 19. LSTM Yapisi
Kaynak: Hochreiter ve Schmidhuber, 1997.

Son zamanlarda yapilan caligmalarda, zamansal kaliplar1 6grenmek ic¢in uygun
sekilde yapilandirilmig LSTM ag1, zaman serisi analizlerinin ¢esitli gorevleri i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir (Gers vd., 2000; Yim, 2002; Chen ve Zhang, 2005;
Sundermeyer vd., 2012; Sak vd., 2014; Lipton, Kale, Elkan ve Wetzel, 2015;
Schmidhuber, 2015; Brownlee, 2016; Gamboa, 2017; Roondiwala vd.2017). Ayrica,
dogal dil isleme (Tarwani ve Edem, 2017), el yazis1 tanima (Graves vd. 2009),
konusma tanima (Robinson vd. 2002; Eyben vd. 2009; Graves vd. 2013; Sak vd.,
2014), S&P 5001n oynakligimin tahmin edilmesi gibi ekonomi ve finans
verilerindeki uygulamalar (Huck, 2009; Xiong vd. 2015), secilen sirketler i¢in
haberlerin dahil edilmesinin etkisinin 6l¢iilmesi (Joshi vd., 2013; Ding vd., 2015),
doviz kuru fiyat tahmini (Alpay, 2020), {iniversite sinavinda matematik soru
sayilarinin konularina gore tahmini (Siizen, 2019), diyabet hastalig1 tahmini (Er ve

Ibrahim, 2021) gibi bir ¢ok farkli uygulama alaninda kullanilmistr.

Bu calismada V1 ve V2 veri setlerinde yer alan 133 sirkete ait MSE, RMSE ve
MAPE degerleri LSTM modeli ile 6l¢iilmiistiir.

V1 i¢in MSE degerleri 0,0336 ile 1,1064, RMSE degerleri 0,0422 ile 1,1065 ve
MAPE degerleri 0,0336 ile 1,1064 araliginda 6l¢iilmiistiir. V1 i¢in en basarili 20 ve
en basarisiz 20 MSE degerine sahip sirketlerin 2020/12 dénemi gerceklesen Net
Donem Kari/Zarar1 degerleri ile tahmin edilen Net Donem Kari/Zarar1 degerleri

Tablo15 ve Tablo 16’de gosterilmistir.
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Tablo 15. En Basarili 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Dénemi LSTM Tahmini V1

MSE Sirket Kodu 2020/12 2020/12
Sektor Gergceklesen Tahmin
0,033678929 | YKGYO MALI KURULUSLAR 1.540,40 | - 141,71
0,051177552 | DOHOL MALI KURULUSLAR 1.390.240,00 1.324.630,18
0,068981099 | KONYA IMALAT 18.241,98 20.707,46
0,069499776 | SELGD IMALAT 826,51 814,48
0,089260323 | PEGYO MALI KURULUSLAR 7.505,35] - 3.420,70
0,098034827 | DESA IMALAT 1.646,93 2.527,54
0,105213914 | AKCNS IMALAT 115.043,39 106.327,55
0,110998989 | DOGUB IMALAT 1.793,76 | - 1.601,00
0,132933275 | ISYAT MALI KURULUSLAR 27.974,55 28.740,88
0,134693437 | CIMSA IMALAT 175.746,24 134.374,66
0,139909206 | GOLTS IMALAT 12.040,32 11.047,39
0,153244994 | HURGZ IMALAT 80.862,68 | - 18.797,97
TOPTAN PERAKENDE
0,165649109 | MGROS TIC.LOKANTLAR, OTELLER 402.984,00 | - 168.213,70
ULASTIRMA, DEPOLAMA VE
0,168780368 | RYSAS HABERLESME 20.702,37| - 48.238,07
0,170330458 | AKMGY MALI KURULUSLAR 56.870,01 45.405,05
0,183334445 | GOODY IMALAT 151.247,31 115.399,89
0,190599464 | BRKO IMALAT 3.481,92 | - 4.559,20
0,196994255 | EMKEL IMALAT 414,58 | - 3.454,79
0,197770371 | ITHLAS MALI KURULUSLAR 3.967,24| -  51.228/42
0,216846358 | GEREL IMALAT 8.484,45] - 984,60

En basarili MSE degerine sahip sirketlerin 12 tanesi Imalat, 6 tanesi Mali Kuruluslar,

1 tanesi Toptan Perakende Ticaret Lokantalar, Oteller ve bir tanesi de Ulastirma,

Depolama ve Haberlesme sektoriinde oldugu Tablo 15°te goriilmektedir.

Sekil 20’de LSTM modeline gore V1 veri setinde 2020/12 dénemi en basarili

tahmine

sahip 20 sirketin gercek degerleri

karsilastirilmistir:

ile tahmin edilen degerler
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Sekil 20. LSTM V1 2020/12 En Basarili 20 Gerg¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Tablo 16. En Basarisiz 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Donemi LSTM Tahmini V1

MSE | Rodu |Sekeir Gergellesen | Tahmin
1,106420026 | ECILC MALI KURULUSLAR 322.089,00 11.895,22
TOPTAN PERAKENDE
1,066261933 | SANKO TIC,LOKANTLAR, OTELLER 45.316,40 20.783,36
1,029182075 | BTCIM IMALAT 327.011,52 |- 118.485,24
1,004009282 | CCOLA IMALAT 1.232.671,00 568.633,57
0,979852742 | EDIP INSAAT VE BAYINDIRLIK 201.796,24 |- 66.002,90
0,967757650 | KENT IMALAT 158.569,65 47.715,13
ULASTIRMA, DEPOLAMA VE
0,954395038 | CLEBI HABERLESME 169.179,61 12.536,97
TOPTAN PERAKENDE
0,947641691 | BIMAS TIC.LOKANTLAR, OTELLER 2.606.815,00 103.665,88
0,945124700 | SAHOL MALI KURULUSLAR 4.767.573,00 223.075,43
0,928351276 | TUPRS IMALAT 2.493.511,00 428.025,99
0,920082466 | CMBTN IMALAT 11.527,92 |- 708,01
0,906587223 | KCHOL MALI KURULUSLAR 9.272.570,00 398.650,74
0,897620222 | EGGUB IMALAT 102.202,00 33.821,36
0,895910100 | AYEN ELEKTRIK GAZ VE SU 91.523,97 |- 21.834,90
0,891695080 | TBORG IMALAT 525.324,00 239.251,65
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0,890390400 | TUKAS | IMALAT 127.897,71 39.395,70

0,890229457 | TAVHL | MALI KURULUSLAR - 2.283.284,00 193.117,56
TOPTAN PERAKENDE

0,889327914 | DOAS TiC.LOKANTLAR, OTELLER 1.037.334,00 406.479,75
TEKNOLOVJI, BILISIM,

0,876601097 | LINK SAVUNMA 12.101,60 422875

0,870055888 | DEVA IMALAT 651.448,68 27.808,14

Tablo 16’da 9 imalat, 4 Mali Kuruluslar, 3 Toptan Perakende Ticaret Lokantalar-
Oteller, 1 Teknoloji, Bilisim, Savunma, 1 Insaat ve Baymdirlik, 1 Ulastirma,
Depolama ve Haberlesme ve 1 Elektrik, Gaz ve Su sektoriinde yer alan en basarisiz

MSE degerine sahip sirketler goriilmektedir.

Sekil 21°de LSTM modeline gére V1 veri setinde 2020/12 dénemi en basarisiz
tahmine sahip 20 sirketin gercek degerleri ile tahmin edilen degerleri

karsilastirilmistir:

e 2020/12 Gergek === 2020/12 Tahmin
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Sekil 21. LSTM V1 2020/12 En Basarisiz 20 Gerceklesen-Tahmin Karsilastirmasi

LSTM V1 igin en basarili MSE degerine sahip sirket YKGYO Mali Kuruluglar
sektorlinde ve yine en basarisiz MSE degerine sahip sirket ECILC sirketi de Mali
Kuruluslar sektoriindedir. Sekil 22°de bu iki sirketin 47 donemlik Net Donem

Kari/Zarar degerleri incelendiginde YKGYO verilerinin daha diizenli bir trende
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sahipken ECILC sirketinin verilerinin daha inisli ¢ikigh oldugu goriilmektedir. Bu
fark Prophet modeline gore daha belirgindir.
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Sekil 22. LSTM V1 YKGYO-ECILC Gercek Net Donem Kari/Zarar1 Karsilastirmasi

YKGYO sirketine ait egitim tahmin degerlerinin gercek degerlerle karsilastirilmasi
Sekil 23’te, ECILC sirketine ait egitim tahmin degerlerinin gergcek degerlerle

karsilastirilmast ise Sekil 24°te gosterilmistir:
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Zamansal Grafik
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Sekil 23. YKGYO Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi

Zamansal Grafik
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Sekil 24. ECILC Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilagtirmasi
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LSTM V2 i¢in MSE degerleri 0,0276 ile 0,7592, RMSE degerleri 0,0320 ile 0,7594
ve MAPE degerleri 0,0276 ile 0,7592 araliginda 6l¢iilmiistiir. V2 i¢in en basarili 20

ve en basarisiz 20 MSE degerine sahip sirketlerin 2020/12 donemi gergeklesen Net

Doénem Kari/Zarart degerleri ile tahmin edilen Net Donem Kari/Zarar1 degerleri

Tablo17 ve Tablo 18’de gdsterilmistir.

Tablo 17. En Basarili 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Donemi LSTM Tahmini V2

MSE | Sirket Kodu | Sektor Gezrogze(l)(/llezen 2920712
0,027679767 | ISGSY MALI KURULUSLAR - 284942 3.124,47
0,028231192 | ISGYO MALI KURULUSLAR 275.567,07 22.015,44
0,036134496 | KRDMA IMALAT 457.150,17 93.885,24
0,041466594 | CMBTN IMALAT 1.442,08 3.142,12
0,044319436 | LUKSK IMALAT 12.714,76 1.991,32
0,054886054 | DURDO IMALAT 10.513,55 6.689,49
0,059560999 | GLYHO MALI KURULUSLAR 19.896,05 0,00
0,064033151 | TAVHL MALI KURULUSLAR - 767.606,00 0,01
0,08363685 | BRSAN IMALAT 90.064,53 53.199,82
0,084483705 | ASUZU IMALAT 49.948,36 31.707,51
0,087909333 | BAGFS IMALAT 31.975,50 30.859,58
0,092889875 | KORDS IMALAT 59.087,27 3.588,18
0,101807594 | EDIP INSAAT VE BAYINDIRLIK - 38.453,05 65.738,48
0,105031811 | BANVT IMALAT - 90.498,15 58.805,86
0,112435497 | TKFEN MALI KURULUSLAR - 190.786,00 71.613,16
0,124600455 | KUTPO IMALAT 16.226,86 4.860,98
0,126929909 | BOSSA IMALAT 55.947,23 11.614,87
0,132368132 | MNDRS IMALAT 86.922,30 74.426,87
0,138980538 | EGPRO IMALAT 110.672,04 5.726,29

A TEKNOLOJI, BILiSiM,
0,152946815 | PKART SAVUNMA 4.112,00 9,53

LSTM V2 veri setinde en bagarilt MSE degerin sahip 20 sirketin sektorel dagilimi su

sekildedir; Imalat 13, Mali Kuruluslar 5, Teknoloji, Bilisim, Savunma 1, Insaat ve

Bayindirlik 1.
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LSTM V2 i¢in en basarili tahmin edilen 20 sirketin 2020/12 dénemi tahminlerinin

karsilastirilmasi Sekil 25°te gosterilmistir:
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Sekil 25. LSTM V2 2020/12 En Basarihi 20 Gerg¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Tablo 18. En Basarisiz 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Déonemi LSTM Tahmini V2

MSE Sirket Kodu | Sektor 2020/12 Gergek 2020/.12
Tahmin
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,759272695 | LOGO SAVUNMA 31.586,55 3.306,91
MADENCILIK VE TAS
0,720600963 | IPEKE OCAKCILIGI 62.127,00 |- 28.168,32
0,718775153 | ECILC MALI KURULUSLAR - 6.818,00 |- 8.84791
0,708330393 | DOGUB IMALAT - 60,16 |- 2.168,73
0,693373859 | KRSTL IMALAT 969,13 | - 4.267,21
0,666513681 | KENT IMALAT 42.503,67 |- 16.814,61
0,660890937 | KARTN IMALAT 40.808,69 1.778,42
0,657151103 | CCOLA IMALAT 4.976,35 |- 3.418,56
0,651601911 | SAHOL MALI KURULUSLAR 926.687,00 0,00
0,632543206 | EUYO MALI KURULUSLAR 1.012,00 |- 146,82
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,621676207 | ARENA SAVUNMA 21.231,09 |- 5.886,32
TOPTAN PERAKENDE
0,615408599 | BIMAS TIC.LOKANTLAR, OTELLER 825.219,00 0,00
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0,601308465 | ENKAI INSAAT VE BAYINDIRLIK 1.994.920,00 |-  77.694,49

0,597017825 | ETYAT MALI KURULUSLAR 877,25 250,40

0,593163669 | EMKEL IMALAT 950,27 |- 12.142,81

0,592285395 | DYOBY IMALAT 60.281,85 |- 25.798,47
ULASTIRMA, DEPOLAMA

0,590264976 | TCELL VE HABERLESME 1.302.046,00 0,00
TOPTAN PERAKENDE

0,584127069 | SANKO TIC.LOKANTLAR, OTELLER |- 1.231,33 |- 1.000,27

0,582991242 | TBORG IMALAT 98.295,00 38.623,46

0,579605281 | TUKAS IMALAT 24.409,66 |- 11.806,29

LSTM V2 veri setinde en basarisiz MSE degerine sahip 20 sirketin sektorel dagilimi

su sekildedir; Imalat 9, Mali Kuruluslar 4, Teknoloji, Bilisim, Savunma 2, Toptan

Perakende Ticaret Lokantalar, Oteller 2, insaat ve Bayindirlik 1, Madencilik ve Tas

Ocakgeiligi 1, Ulastirma, Depolama ve Haberlesme 1.

Sekil 26’da LSTM V2 i¢in en basarisiz tahmin edilen 20 sirketin 2020/12 donemi

tahminlerinin karsilastirilmasi gosterilmistir:
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Sekil 26. LSTM V2 2020/12 En Basarisiz 20 Gerceklesen-Tahmin Karsilastirmasi
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LSTM V2 i¢in en bagaritli MSE degerine sahip sirket ISGSY Mali Kuruluslar
sektoriinde ve yine en basarisiz MSE degerine sahip sirket LOGO sirketi de
Teknoloji, Bilisim, Savunma sektoriindedir. Sekil 27°de bu iki sirketin 44 donemlik
Net Donem Kari/Zarar1 degerlerine baktigimizda ISGSY verilerinin baslangigta
inisli ¢ikiglh olsa da sonraki donemlerde daha diizenli bir trende doniigmiistiir. LOGO

sirketinin verilerinin daha inisli ¢ikigh oldugu goriilmektedir.
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Sekil 27. LSTM V2 ISGSY-LOGO Gerg¢ek Net Donem Kari/Zarar: Karsilastirmasi

ISGSY ve LOGO sirketlerinin egitim tahmin degerlerinin gerceklesen degerlerle
karsilastirilmasi sirastyla Sekil 28 ve Sekil 29°da gosterilmistir:
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Zamansal Grafik
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Sekil 28. ISGSY Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi

Zamansal Grafik
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Sekil 29. LOGO Egitim Tahmin Degeri-Ger¢eklesen Deger Karsilastirmasi
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4.6.3. ANFIS Modeli ve Bulgular

Ik olarak Jang (1993) tarafindan onerilen ANFIS, Takagi ve Sugeno'nun (1985)
Onerisiyle ag yapisinda gosterilen bir bulanik ¢ikarim sistemidir. ANFIS, bir Yapay
Sinir Aginda 6grenme avantajin1 ve yiiksek derecede dogrulukla girdi-¢ikt: ¢iftleri
olusturmak i¢in uygun iiyelik fonksiyonlarma sahip bir dizi bulanik eger-dyleyse

kurali kullanarak biitiinlestiren hibrit bir tekniktir (Jang, 1993).

ANFIS, girdi uzayindan ¢ikt1 uzayina eslemek icin sinir ag1 6grenme algoritmalari
ve bulanik akil yiiriitme kullanan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir sinir agidir. Sekil
30°da goriildiigii iizere ANFIS mimarisi; bulaniklastirma katmani, kural katman,
normallestirme katmani, durulasgtirma katmani ve tek bir toplama diiglimii olmak

tizere bes katman igerir.

1 Eatman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman

]

\}?//

Sekil 30. Adaptif Ag Tabanh Bulanmik Mantik Cikarim Sistemi
Kaynak: Gemici, Ardiclioglu, & Kocabas, 2013, s. 138.

S6z konusu bulanik ¢ikarim sisteminin X; ve x2 olmak iizere iki girisi ve bir y ¢ikist
vardir. Bir Sugeno (1995) modeli i¢in, iki bulanik eger-Oyleyse kuralina sahip ortak

bir kural kiimesi asagidaki gibidir:
Kural 1: x1 Al ise ve x2 Bl ise f1 = al x1+bl x> + cl.

Kural 2: x; A2 ve x2 B2 ise, 0 zaman {2 = a2 x;+b2 x2 + c2.
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Al, B1, A2, B2 bulanik kiimeler, ai, bi ve ci (i = 1, 2) birinci dereceden polinom
lineer fonksiyonlarin katsayilaridir. Ayrica sistemin yapisina gore her kurala farkli

bir agirlik atamak da miimkiindiir.

Son yillarda, ANFIS sistemi, girdi-¢ikti iligkilerini belirlemede dogrusal olmayan
siire¢ modelleri olusturmak icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Ogrenci modelleme
sistemi (Ali ve Ghatol 2004), zaman serisi tahmini (Chen ve Zhang, 2005), talep
tahmini (Mohammadi ve Keivani, 2006), dalgacik dontisiimii (Li vd., 2006), giines
radyasyonu verileri tahmini (Mellit vd., 2007), birlesik indeks verilerini modelleme
(Yunos vd., 2008) kisa donemli elektrik yiikii tahmini (Escobar ve Perez, 2008), kisa
vadeli yiik tahmini (Yunos vd., 2008), imalat ve sistem modellemesi (Topalov vd.
2009), goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarma (Chakrapani ve Soundararajan 2009), dalga
gecis tahmini (Patil vd. 2011), elektrik ve elektronik sistemler (Dastranj vd. 2011),
tibbi sistem (Babazadeh vd. 2012), ekonomik sistem (Fang 2012), enflasyon tahmini
(Varol, 2016; Urfalioglu ve Tanriverdi, 2018), giines enerjisi tahmini (Yadav vd.,
2019; Perveen vd., 2019) ve makroekonomik belirteclerin tahmini (Kuzu ve Alp,

2022) ANFIS'in kullanildig1 alanlardan bazilaridir.

Bu calismada ANFIS modeli ile V1 ve V2 veri setlerinde yer alan 133 sirkete ait
MSE, RMSE ve MAPE degerleri Ol¢lilmiistiir. ANFIS modelinin ileri tahmin
yapabilmesi i¢in 2021-2025 yillar1 aras1 Net Donem Kari/Zarar1 verileri kendisinden

onceki 5 donemin ortalamasi alinarak atama seklinde olusturulmustur.
X. index i¢in [(x-5) + (x-4) + (x-3) + (x-2) + (x-1)] /5

ANFIS V1 i¢in MSE degerleri 0,000000000000 ile 0,000089357716, RMSE
degerleri 0,000000020922 ile 0,009452921027 ve MAPE degerleri 0,000000019014
ile 0,009042512458 araliginda 6lcililmiistiir. V1 i¢in en basarili 20 ve en basarisiz 20
MSE degerine sahip sirketlerin 2020/12 donemi ger¢eklesen Net Donem Kari/Zarari
degerleri ile tahmin edilen Net Donem Kari/Zarar1 degerleri Tablo19 ve Tablo 20°de

gosterilmistir.

175



Tablo 19. En Basarili 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Donemi ANFIS Tahmini V1

Sirket .. 2020/12 2020/12
MSE Kodu Sektor Gerceklesen Tahmin
0,000000000000 | ALGYO MALI KURULUSLAR 330.185,30 330.185,30
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,000000000000 | ARMDA | SAVUNMA 14.986,47 14.985,27
TEKNOLOIJI, BILISIM,
0,000000000000 | ASELS SAVUNMA 4.449,11 4.449,10
0,000000000000 | BRISA IMALAT 539.949,79 539.948,89
0,000000000000 | BRYAT MALI KURULUSLAR 152.571,69 152.571,67
0,000000000000 | BTCIM IMALAT - 327.011,52 | - 327.010,99
0,000000000000 | DURDO IMALAT - 11.031,56 | - 11.031,50
INSAAT VE
0,000000000000 | ENKAI BAYINDIRLIK 4.505.060,00 4.505.060,04
0,000000000000 | FRIGO IMALAT 17.896,73 17.896,72
0,000000000000 | GENTS IMALAT 64.691,07 64.691,00
0,000000000000 | KARTN IMALAT 137.264,51 137.264,37
0,000000000000 | KRDMA | IMALAT 60.651,82 60.651,86
0,000000000000 | LUKSK IMALAT 6.301,64 6.301,65
TOPTAN PERAKENDE
TIC. LOKANTLAR,
0,000000000000 | SANKO OTELLER 45.316,40 45.316,40
GAYRIMENKUL
0,000000000000 | SONME FAALIYETLERI 33.685,74 33.685,74
ULASTIRMA,
DEPOLAMA VE
0,000000000000 | TCELL HABERLESME 4.237.086,00 4.237.083,79
0,000000000000 | TRCAS MALI KURULUSLAR - 124.004,10 | - 124.004,05
0,000000000000 | TTRAK IMALAT 776.443,04 776.442,23
0,000000000000 | VESTL IMALAT 1.772.599,00 1.772.597,43
0,000000000001 | AKSUE ELEKTRIK GAZ VE SU - 8.140,16 | - 8.140,16

Tablo 19°da 10 Imalat, 3 Mali Kuruluslar, 1 Toptan Perakende Ticaret Lokantalar-

Oteller, 2 Teknoloji, Bilisim, Savunma, 1 Insaat Ve Bayindirlik, 1 Ulastirma,

Depolama Ve Haberlesme, 1 Gayrimenkul Faaliyetleri ve 1 Elektrik, Gaz Ve Su

sektoriinde yer alan en bagarilt MSE degerine sahip sirketler goriilmektedir.

ANFIS V1 veri setinde en bagarili tahmine sahip 20 sirketin tahmin degerleri ile

gergeklesen degerlerinin karsilastirmasi Sekil 31°de gosterilmistir:
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Sekil 31. ANFIS V1 2020/12 En Basarili1 20 Ger¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Tablo 20. En Basarisiz 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Déonemi ANFIS Tahmini V1

MSE ?;2‘;‘: Sektor égfgé lljesen 2020/12 Tahmin

0,000089357716 | CEMTS | IMALAT 138.822,11 137.806,71

TOPTAN PERAKENDE

TIC.LOKANTLAR,
0,000000040700 | INTEM | OTELLER 2.732,69 2.731,64
0,000000037579 | TIRE IMALAT 64.144,57 64.146,47
0,000000028748 | KARSN | IMALAT 20.321,00 20.320,75
0,000000015638 | HURGZ | IMALAT - 80.862.68 - 80.882,60
0,000000011638 | DITAS IMALAT 5.160,16 5.159,64
0,000000006500 | ASUZU | IMALAT 13.648,32 13.666,67
0,000000005602 | KUTPO | IMALAT 33.252,58 33.251,75
0,000000003399 | CMBTN | IMALAT - 11.527,92 - 11.526,51
0,000000002882 | TUKAS | IMALAT 127.897.71 127.893,25
0,000000002808 | EPLAS IMALAT 72.974,49 72.974,35
0,000000002791 | DYOBY | IMALAT 133.569,67 133.565,06

ULASTIRMA, DEPOLAMA
0,000000002406 | RYSAS | VE HABERLESME - 20.702.37 - 20.703,57
0,000000002317 | EGGUB | IMALAT 102.202,00 102.197,02
0,000000002165 | IZMDC | IMALAT - 455.718.72 - 455.702,51
0,000000002057 | CIMSA | IMALAT 175.746,24 175.749,12
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0,000000001918 | PEGYO MALI KURULUSLAR - 7.505,35 - 7.500,83
0,000000001809 | DOGUB IMALAT - 1.793,76 - 1.793,75
TOPTAN PERAKENDE
TIC.LOKANTLAR,
0,000000001783 | VAKKO OTELLER 13.414,46 13.414,42
0,000000001759 | ISGYO MALI KURULUSLAR 266.502,00 266.501,39

Tablo 20°de 15 Imalat, 2 Mali Kuruluslar, 2 Toptan Perakende Ticaret Lokantalar-
Oteller, 1 Ulastirma, Depolama ve Haberlesme sektoriinde yer alan en basarisiz MSE

degerine sahip sirketler goriilmektedir.

Sekil 32’de ANFIS V1 veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20 sirketin tahmin

degerleri ile gergeklesen degerlerinin karsilagtirmasi gosterilmistir:
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Sekil 32. ANFIS V1 2020/12 En Basarisiz 20 Gergeklesen-Tahmin Karsilastirmasi

ANFIS V1 i¢in en basarili MSE degerine sahip sirket ALGYO Mali Kuruluslar
sektoriinde ve en basarisiz MSE degerine sahip sirket CEMTS sirketi Imalat
sektortiindedir. Sekil 33°te bu iki sirketin 47 donemlik Net Dénem Kari/Zarari
degerleri incelendiginde ALGYO verilerinin diizenli bir egilim izlemisken, CEMTS

sirketinde ise ¢ok fazla inis ¢ikislidir. ANFIS modelindeki bu fark hem Prophet hem
de LSTM modelinden daha belirgindir.
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Sekil 33. ANFIS V1 ALGYO-CEMTS Gerc¢ek Net Donem Kéri/Zarari

Sekil 34 ALGYO sirketinin ANFIS modelinde V1 veri seti egitim tahmin degeri,

gergeklesen deger karsilastirmasi ve ileri tahmin degerlerini gostermektedir:
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Sekil 34.ALGYO Egitim Tahmin Degeri-Gerceklesen Deger Karsilastirmasi
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Sekil 35 CEMTS sirketinin ANFIS modelinde V1 veri seti egitim tahmin degeri,

gerceklesen deger karsilastirmasi ve ileri tahmin degerlerini gostermektedir:
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Sekil 35. CEMTS Egitim Tahmin Degeri-Ger¢eklesen Deger Karsilastirmasi

ANFIS V2 i¢in MSE degerleri 0,000000000000 ile 0.752315570036, RMSE
degerleri 0.000000172827 ile 0.867361268466 ve MAPE degerleri 0.000000172788

ile 0.866466558619 araliginda Olcililmiistiir. V2 i¢in en basarili 20 ve en basarisiz 20

MSE degerine sahip sirketlerin 2020/12 donemi gergeklesen Donem Net Kari/Zarari

degerleri ile tahmin edilen Dénem Net Kari/Zarar1 degerleri Tablo 21 ve Tablo 22°de

gosterilmistir.

Tablo 21. En Basarili 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Donemi ANFIS Tahmini V2

Sirket v 2020/12 .
MSE Kodu Sektor Gerceklesen 2020/12 Tahmin
0.000000000000 | ALGYO MALI KURULUSLAR 2.824,34 111.987,82
TEKNOLOJI, BILISIM,
0.000000000000 | ASELS SAVUNMA 1.460.668,00 1.460.667,04
TOPTAN PERAKENDE
TIC.LOKANTLAR,
0.000000000000 | BIMAS OTELLER 825.219,00 825.218,58
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0.000000000000 | FMIZP | IMALAT 10.135,52 10.135,52
0.000000000000 | OYAYO | MALI KURULUSLAR 2.508,63 2.508,62
0.000000000000 | SISE MALI KURULUSLAR 745.562,00 745.562,07
0.000000000000 | TAVHL | MALI KURULUSLAR 767.606,00 | - 767.608.,02
0.000000000000 | VESTL | IMALAT 799.994,00 799.992,71
0.000000000001 | BUCIM | IMALAT 17.791,99 17.791,97
0.000000000001 | GRNYO | MALI KURULUSLAR 921,59 921,59
0.000000000001 | TUPRS | IMALAT 376.468,00 376.467.42
0.000000000002 | BRYAT | MALI KURULUSLAR 66.391,52 66.391,48
0.000000000003 | LUKSK | IMALAT 12.714,76 12.714,75
0.000000000004 | BTCIM | IMALAT 16.535,75 16.534,70
0.000000000006 | BRISA | IMALAT 227.252.39 227.249.92
TOPTAN PERAKENDE
TiC.LOKANTLAR,
0.000000000006 | DOAS OTELLER 296.156,00 296.159,75
0.000000000008 | DOGUB | IMALAT 60,16 - 60,15
MADENCILIK VE TAS
0.000000000011 | IPEKE OCAKCILIGI 62.127,00 62.127,32
ULASTIRMA, DEPOLAMA
0.000000000011 | TCELL | VE HABERLESME 1.302.046,00 1.302.048,73
0.000000000012 | CCOLA | IMALAT 497635| - 162.929.46

ANFIS V2 veri setinde en basarilt MSE degerine sahip 20 sirketin sektorel dagilimi

su sekildedir; Imalat 9, Mali Kuruluslar 6, Teknoloji, Bilisim, Savunma 1, Toptan

Perakende Ticaret Lokantalar, Oteller 2, Madencilik ve Tag Ocak¢ilig1 1, Ulastirma,

Depolama ve Haberlesme 1.

Sekil 36 ANFIS modeli V2 veri setinde en basarili tahmine sahip 20 sirketin tahmin

degerleri ile ger¢ek degerlerinin karsilagtirmasini gostermektedir:
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Sekil 36. ANFIS V2 2020/12 En Basarih 20 Ger¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi

Tablo 22. En Basarisiz 20 MSE Degerine Sahip Sirketlerin 2020/12 Dénemi ANFIS Tahmini V2

MSE | fogu | ST Gerceklesen | Tahmin
0.752315570036 | KRSTL | IMALAT 969,13 1.785,41
0.000086570365 | EUYO MALI KURULUSLAR 1.012,00 1.008,76
0.000024232896 | ISGSY MALI KURULUSLAR - 2.849,42 2.875,50
0.000006121408 | ETYAT | MALI KURULUSLAR 877,25 877,24
0.000004788316 | ISGYO MALI KURULUSLAR 275.567,07 275.497,72
0.000003410395 | CMBTN | IMALAT 1.442,08 1.399.,64
0.000002252483 | EPLAS IMALAT 34.652,48 34.651,04
0.000001437323 | ECZYT | MALI KURULUSLAR - 7.979,39 7.976,29
0.000000651594 | DERIM | IMALAT - 3.493,55 3.492,94
0.000000569456 | GLYHO | MALI KURULUSLAR 19.896,05 19.623,11
0.000000409211 | EMKEL | IMALAT 950,27 944,47
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0.000000406029 | BRKO IMALAT - 2.52496| - 2.514,98

0.000000379087 | GOLTS | IMALAT 10.525,64 10.534,.21

0.000000299849 | KUTPO | IMALAT 16.226,86 16.220,66

0.000000231057 | CIMSA | IMALAT 40.214,23 40.236,47
TOPTAN PERAKENDE

0.000000215080 | PKENT | TIC.LOKANTLAR, OTELLER 4.730,22 4.732,99

0.000000204721 | TUKAS | IMALAT 24.409,66 24.409,63
ULASTIRMA, DEPOLAMA VE

0.000000188762 | CLEBI HABERLESME 34.993,92 34.779,82

0.000000177880 | DYOBY | IMALAT 60.281,85 60.290,05

0.000000142144 | EDIP INSAAT VE BAYINDIRLIK - 38.453,05| - 38.453,43

ANFIS V2 veri setinde en basarisiz MSE degerine sahip 20 sirketin sektorel dagilimi

su sekildedir; Imalat 11, Mali Kuruluslar 6, Toptan Perakende Ticaret Lokantalar,

Oteller 1, insaat ve Bayindirlik 1, Ulastirma, Depolama ve Haberlesme 1.

Sekil 37 ANFIS modeli V2 veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20 sirketin tahmin

degerleri ile ger¢ek degerlerinin karsilastirmasini gostermektedir:
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Sekil 37. ANFIS V2 2020/12 En Basarisiz 20 Gerceklesen-Tahmin Karsilastirmasi
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ANFIS V2 i¢in de en basarili MSE degerine sahip sitket ALGYO Mali Kuruluslar
sektoriinde ve en basarisiz MSE degerine sahip sirket KRSTL sirketi Imalat
sektortiindedir. Sekil 38°de bu iki sirketin 44 donemlik Net Donem Kari/Zarari
degerlerine baktigimizda ANFIS V1’den farkli olarak ALGYO ve KRSTL verileri

benzer bir egilim gostermektedir.
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Sekil 38. ANFIS V2 ALGYO-KRSTL Gercek Net Donem Kéari1/Zarari

Sekil 39°da ALGYO sirketinin egitim tahmin degerleri ile gergeklesen degerleri ve

ileri tahmin degerleri gosterilmistir:
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Sekil 39. ALGYO Egitim Tahmin Degeri-Gerg¢eklesen Deger Karsilastirmasi
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Sekil 40’ta KRSTL sirketinin egitim tahmin degerleri ile gergeklesen degerleri ve

ileri tahmin degerleri gosterilmistir:
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Sekil 40. KRSTL Egitim Tahmin Degeri-Gerc¢eklesen Deger Karsilastirmasi

4.7. Modellerin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Bu calismada modellerin performans 6l¢iimii i¢in MSE, RMSE ve MAPE matrisleri

kullanilmuastir.
MSE Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error):

Ortalama kare hatas1 veya MSE hesaplanirken ilk olarak gercek veriler ile tahmin
edilen degerlerinin farklarmin karelerinin toplami alinir. Bulunan sonucun 6rnek
sayisina boliinerek MSE degeri elde edilir. Karesi alinmis tahmin hatas1 degerlerinin
ortalamasi olarak hesaplanir. Aykir1 degerlerin bulundugu veri setlerinde MSE
degeri yiiksek olarak hesaplanabilir (Uguz, 2019). Ortalama kare hata degeri sifira

yakin oldukg¢a tahmin modelinin daha iyi performans sergiledigi sdylenebilir.

1 n-1
MSE(y, hg (x)) = Z(yi — hg (xi))
i=0
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Sifira yakin degerler basarili tahminleri gosterirken sifirdan uzaklastik¢a tahmin
basaris1 azalmaktadir. Sekil 41 ve Sekil 42°de her lic modelin V1 ve V2 veri setleri
icin MSE grafikleri yer almaktadir. Sar1 renkli ANFIS verileri her iki veri setinde de
sifira ¢ok yakinken, turuncu renkli LSTM modelinin ANFIS modeline gore sifirdan
uzaklastig1 goriilmektedir. Mavi renkli Prophet modeli verilerinin ise ANFIS ve
LSTM modellerinden daha basarisiz tahminler yaptigini1 ancak bazi sirket verilerinde

basarili tahminlerde bulundugu goriilmektedir.
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— Prophet VIMSE — LSTM V1 MSE ANFIS V1 MSE

Sekil 41. V1 Modellerin MSE Karsilastirmasi

i — Prophet V2MSE  — LSTM V2 MSE ANFIS V2 MSE

Sekil 42. V2 Modellerin MSE Karsilastirmasi
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RMSE Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error):

RMSE, ortalama kare hata degerinin karekokii alinarak hesaplanir (Uguz, 2019).
Standartlastirilmis degiskenler baglaminda, tahmin ve goézlemlere karsilik gelen
Ogeler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekokii olarak tanimlanir.
Standartlastirilmis tahminler ve gozlemler kullanilarak olusturuldugunda,
korelasyon katsayis1 ile RMSE parametresi arasinda bire bir iliski vardir (Barnston,
1992). RMSE hatalarin ne kadar yayildigini gosterir. RMSE degerleri 0’dan «’a
kadar degisebilir.

n .2
RMSE = [F=14

RMSE = VMSE

Sekil 43 ve Sekil 44’te V1 ve V2 veri setleri icin RMSE degerlerinin grafigi
incelendiginde, ANFIS modelinin parametrelerinin sifira en yakin oldugu ve
dolayisiyla diger iki modelden daha iyi tahminleyici oldugu goriilmektedir. ANFIS
modelinden sonra turuncu ile gdsterilen LSTM modeli ve en az basarili olarak da

mavi ile gosterilen Prophet modeli oldugu goriilmektedir.
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— LSTM V1 RMSE - ANFIS V1 RMSE

— Prophet V1 RMSE

Sekil 43. V1 Modellerin RMSE Karsilastirmasi

— LSTM V2 RMSE - ANFIS V2 RMSE
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Sekil 44. V2 Modellerin RMSE Karsilastirmasi
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MAPE Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error):

MAPE ortalama mutlak yiizde hata, birimsiz olma avantaj1 sayesinde, veri setleri
arasindaki tahmin performanslarini karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir. (Hyndman
ve Athanasopolos, 2018). Diisiik tahmin degerleri i¢in yiizde hatas1 %100’{i gegemez

ancak tahmin degerleri ¢ok yiiksek oldugunda ylizde hatasinin bir sinir1 yoktur.

n
100 N ¢
MAPE = — E el
n Zilaj|
j

Bir modelde MAPE degeri %10 ‘dan az ise “yiiksek derecede tahmin”, %10 ve %20
arasinda ise “iyi derecede tahmin”, %20 ve %50 arasinda ise “kabul edilebilir
tahmin”, %50 ve lizerindekiler ise “gilivenilemez tahmin” olarak degerlendirilir
(Lewis, 1982). V1 ve V2 veri setleri i¢in olusturulan MAPE grafiklerinin
goriintiilendigi Sekil 45 ve Sekil 46 incelendiginde yine tahminlemedeki basari
grafigi benzer ¢ikmaktadir. En iyi tahmin yapan modelin ANFIS, sonra LSTM ve en

son olarak Prophet oldugu goriilmektedir.
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Sekil 45. V1 Modellerin MAPE Karsilastirmasi

—Prophet V2 MAPE ~ —LSTM V2 MAPE -ANFIS V2 MAPE

Sekil 46. V2 Modellerin MAPE Karsilastirmasi
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Zaman serisi tahminlerinde kullanilan Prophet, LSTM ve ANFIS {i¢ farkli mimari
olarak ayni bagimli ve bagimsiz degiskenlerle farkli sonuglar vermistir. Gelecegi
ylizde yiiz tahmin etmek higbir teknoloji ile miimkiin olmadigindan tutarli tahminler

yapmaya c¢alismak finansal tahminlerde 6nemlidir.

Sekil 47 ve Sekil 48 V1 ve V2 i¢in 133 sirketin 2020/12 dénemi gercek degerleri ile
birlikte tic modelin bagimli degisken tahminlerini gostermektedir. Sekil 47 ve Sekil
48’te goriildiigii izere siyah renkle gosterilen gercek degerlere sar1 renkle gosterilen

ANFIS modelinin tahmin degerleri olduk¢a yakindir.
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Sekil 47. Veri Seti-1 Gerceklesen-Tahmin Karsilastirmasi
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B 2020/12 Gercek  ® 2020/12 Prophet Tahmin = 2020/12 LSTM Tahmin
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Sekil 48. Veri Seti-2 2020/12Gerc¢eklesen-Tahmin Karsilastirmasi
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Tablo 23’te goriilen MSE, RMSE ve MAPE performans kriterlerine gore ANFIS

modelinin her iki veri setinde de diger iki modelden daha iyi tahmin performansi

gosterdigi goriilmektedir. Prophet ve LSTM modelleri ile de iyi tahmin yapilan

sirketler bulunmaktadir. Ancak tiim sirketlerde {ic performans matrisinde de

tutarli tahminde bulundugu goriilen ANFIS modeli ile ileri tarihli tahminleme

yapilmaya karar verilmistir.

Tablo 23. V1 ve V2 Setlerinde Modellerin Performans Karsilagtirmasi

PERFORMANS
MATRISI

Prophet

LSTM

ANFIS

V1 MSE

EN BASARILI V1
MSE

0,001167919936

0,033678928857

0,000000000001

EN BASARISIZ V1
MSE

25,476295816186

1,106420025900

0,000089357716

V1 RMSE

EN BASARILI V1
RMSE

0,034174843616

0,042220066021

0,000000001793

EN BASARISIZ V1
RMSE

5,047404859548

1,106519994969

0,009452921027

V1 MAPE

EN BASARILI V1
MAPE

0,033708783638

0,033678928857

0,000000001268

EN BASARISIZ V1
MAPE

4,616401841586

1,106420025900

0,009042512458

V2 MSE

EN BASARILI V2
MSE

0,073600000000

0,027679767460

0,000000000001

EN BASARISIZ V2
MSE

17,073500000000

0,759272694588

0,752315570036

V2 RMSE

EN BASARILI V2
RMSE

0,271255119607

0,030426295474

0,000000001459

EN BASARISIZ V2
RMSE

4,132014026347

0,759421467781

0,867361268466

V2 MAPE

EN BASARILI V2
MAPE

0,228485294195

0,027679767460

0,000000001032

EN BASARISIZ V2
MAPE

3,973073672998

0,759272694588

0,866466558619

195




4.8. En Iyi Model ANFIS Modeli ile ileri Tarihli Tahmin Bulgular1

Tablo 23, 24, 25, 26 ve 27 sirastyla 2021, 2022, 2023, 2024 ve 2025 yillar1 i¢in
ANFIS modeli ile tahminlenen Net Donem Kari/Zarar1 degerlerini
gostermektedir. Bu tez ¢alismasi devam ettigi stirede 2021 yili ve 2022-3 dénemi
gercek veriler yaymlanmistir. Modelin yayimlanan bu donemlerle ilgili grafigi
karsilagtirildiginda ileri tahminlemede yakin bulgular olsa da test verisindeki
tahmin basaris1 kadar basarili olmadigi goriilmektedir. Bunun nedenlerinden
birinin pandemi déneminin ekonomiye yansimasi oldugu anlasilabilmektedir.
Modelin egitim setinde 6grendigi veriden farkli bir veri ile karsilastigi i¢in, yeni
durumu tam olarak 6grenemedigi goriilmektedir. ANFIS V1 veri setinin egitim ve
test asamasinda en basarili tahmine sahip ALGYO ve en basarisiz tahmine sahip
CEMTS sirketlerinin  2021/03-2022/03 ddénemleri arast yaptigi tahminler
aciklanan rakamlarla Sekil 49°da karsilagtirilmistir. ANFIS V2 veri setinde ise en
basarili ALGYO ve en basarisiz tahmine sahip KRSTL sirketi Karsilagtirmasi
Sekil 50°de gosterilmistir:

1.400.000,00
1.200.000,00
1.000.000,00
800.000,00
600.000,00

400.000,00

200.000,00 I
) [ | . [

2021/03 2021/06 2021/09 2021/12 2022/03

B ALGYO Gerceklesen ALGYO Tahmin CEMTS Gerceklesen CEMTS Tahmin

Sekil 49. ANFIS V1 En Basarih (ALGYO)-En Basanisiz (CEMTS) 2021/03-2022/03
Doénemleri Gergeklesen- Tahmin Karsilagtirmasi
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10.000.000,00
8.000.000,00
6.000.000,00
4.000.000,00

2.000.000,00

2021/03 2021/06 2021/09 2021/12 2022/03

(2.000.000,00)

(4.000.000,00)

B ALGYO Gergeklesen ALGYO Tahmin  ®mKRSTL Gergeklesen KRSTL Tahmin

Sekil 50. ANFIS V2 En Basarih (ALGYO)-En Basarisiz (KRSTL) 2021/03-2022/03
Donemleri Gergeklesen- Tahmin Karsilagtirmasi
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Tablo 23. ANFIS 2021 Net Donem Kary/Zarar: Tahmini

Sirket Kodu | 202103 2021-06 2021-09 2021-12 Sirket Kody 2021-03 2021-06 2021-09 2021-12

1| ADEL 376.080,67 4.024.269,92 5.079.736,54 4.052.715,48 68 | GUBRF 60.473.204,68 [ 124.522.631,87 |  143.804.429,30 |  148.357.281,26
2 | AFYON 18.912.081,05 |- 8.668.475,74 |- 5.630.367,60 [-  4.677.992,71 69 | HEKTS 124.946.280,84 |  114.149.396,03 |  124.328.331,99 [  141.124.083,75
3 | AKCNS 39.682.588,07 33.710.672,19 52.785.694,63 62.130.638,75 70 | HURGZ 51.740.640,28 - 51.021.640,88 |- 56.161.741,87 |- 57.941.730,49
4| AKENR - 557.556.180,11 |- 541.303.092,43 [- 634.643.233,71 |- 723.560.176,05 71 | IHLAS 26.810.590,54 - 31.624.323,88 |- 35.651.151,68 |-  36.954.580,99
5 | AKMGY 44.510.295,10 38.759.648,37 41.607.417,04 44.760.219,46 72 | INTEM 7.448.594,68 4.996.381,23 4.872.746,45 5.158.235,78
6 | AKSA 189.306.820,05 [  170.418.183,99 |  198.967.837,87 |  239.303.446,49 73 | IPEKE 276.473.549,40 |  235.366.005,47 [  273.893.874,45 |  294.158.564,90
7| AKSUE 5.441.407,54 - 6.513.286,65 |- 7.010.525,63 |- 7.597.738,29 74 1 ISGSY 2.684.520,70 2.875.957,61 3.275.495,60 3.126.669,77
8 | ALARK 295.805.927,58 |  278.242.449,86 |  345.338.451,34 |  392.839.710,59 75 | ISGYO 102.802.846,43 63.492.882,47 81.852.692,72 |  101.433.557,84
9| ALCAR 28.305.642,14 31.336.331,15 36.312.778,51 40.786.085,84 76 | ISMEN 471.370.621,20 | 438.890.061,70 [  572.664.771,31 |  623.294.430,48
10 [ ALCTL 17.585.834,17 27.561.671,16 32.987.005,53 30.015.415,19 77 | ISYAT 27.037.331,97 13.191.045,64 21.172.717,03 23.882.007,75
11 [ ALGYO 203.942.822,74 | 210.642.762,01 [ 197.164.406,60 | 212.375.237,22 78 | IZMDC |- 589.422.355,80 [- 565.102.277,64 - 590.946.521,12 |- 625.610.154,13
12 [ ARENA 35.287.618,16 36.093.918,98 41.484.529,08 44.337.056,75 79 | KAREL 61.987.674,81 51.240.855,74 63.577.327,54 71.863.475,53
13 | ARMDA 6.543.179,02 5.986.229,43 6.600.408,57 7.007.425,39 80 | KARSN 2.178.550,64 1.351.459,16 4.492.263,97 6.579.755,87
14 [ ASELS 2.669.410.542,08 | 2.474.723.345,35 | 2.883.146.263,22 | 3.156.940.805,28 81 | KARTN 74.535.276,09 72.822.776,62 85.785.325,76 94.150.397,99
15 [ ASUZU 21.759.618,37 |- 26.600.539,28 |- 24.956.190,59 |-  20.705.919,32 82 | KCHOL 5.043.981.146,30 | 5.910.318.889,40 | 6.313.079.726,70 | 6.776.597.279,34
16 [ AYCES 6.120.260,37 [ 7.555.276,24 |- 8.230.776,78 |- 7.840.536,39 83 | KENT 75.632.061,36 86.872.356,60 |  101.472.771,96 |  108.625.365,19
17 [ AYEN 78.628.868,93 |- 92.468.070,93 - 77.677.097,20 |-  85.347.769,27 84 | KERVT 132.854.726,37 | 131.633.278,18 |  160.434.737,21 191.654.398,02
18 [ AYGAZ 76.537.415,54 |- 129.485.609,26 |- 103.879.467,16 |-  86.940.437,59 85 | KLMSN 19.180.181,90 6.858.329,42 14.672.006,54 17.252.163,17
19 [ BAGFS 28.412.540,71 |- 49.085.224,50 |-  55.648.501,07 |-  58.805.807,77 86 | KNFRT 18.008.049,99 18.101.257,82 19.892.056,85 19.976.328,24
20 | BANVT - 62.618.884,57 |- 96.092.540,72 |- 108.337.307,39 [- 119.753.286,04 87 | KONYA 3.473.732,52 |- 3.682.761,70 1.911.132,36 4.993.729,31
21 | BIMAS 1.390.707.083,49 | 1.426.794.232,31 | 1.630.140.641,05 | 1.718.098.202,23 88 | KORDS 133.460.080,93 | 107.427.107,61 117.017.946,98 [ 123.599.997,31
22 | BOSSA 7.477.041,62 |- 952.323,05 [-  2.647.538,84 2.396.987,45 89 | KRDMA |- 200.963.335,27 {- 250.406.080,20 |- 227.603.751,66 |- 203.309.396,92
23 | BRISA 217.669.279,63 |  233.004.696,29 |  274.040.455,75 |  322.978.497,11 90 | KRSTL 3.245.625,64 3.642.146,07 3.919.825,36 4.133.995,22
24 | BRKO 4.354.249,34 |- 2.964.797,13 |- 3.398.230,87 - 3.081.608,61 91 | KUTPO 14.547.086,14 11.593.950,89 15.363.855,42 17.674.855,80
25 | BRSAN 20.024.790,55 |- 28.493.078,45 - 40.523.075,64 |-  44.621.075,78 92 | LINK 5.346.291,46 5.914.513,11 6.024.108,01 6.505.877,34
26 | BRYAT 84.796.502,41 82.510.773,59 |  101.886.245,63 |  108.239.229,38 93 | LOGO 72.372.157,48 67.941.034,85 80.760.875,99 88.189.538,37
27 | BTCIM - 221.340.672,65 |- 228.189.297,50 [- 253.112.663,06 |- 272.340.638,41 94 | LUKSK 441.461,87 |- 1.404.911,63 |- 1.178.812,83 |- 360.771,42
28 | BUCIM 32.039.285,20 35.430.472,71 43.080.805,47 48.552.632,85 95 | MAKTK 5.413.717,76 4.502.367,69 4.376.114,74 4.973.308,88
29 | CCOLA 910.174.863,66 | ~ 878.662.490,29 | 1.027.669.667,20 | 1.104.454.176,46 96 | MGROS |- 326.180.254,60 [- 342.519.840,42 |- 345.650.260,37 |- 358.329.178,68
30 | CELHA 10.270.398,36 - 10.120.408,06 |- ~ 11.176.945,72 |- 11.008.771,77 97 | MNDRS 23.903.538,80 (- 21.585.995,11 |- 12.019.824,72 |-  26.321.501,17
31 | CEMTS 67.706.983,56 70.142.537,11 81.264.494,03 89.263.737,63 98 | NETAS 39.784.985,33 |- 16.441.365,58 |- 21.179.943,90 |- 31.295.629,39
32 | CIMSA 68.044.348,97 80.644.288,95 |  102.085.618,69 [  115.958.532,30 99 | NUGYO |- 202.538.325,57 (- 181.184.022,90 |- 198.450.582,43 |- 207.426.030,00
33 | CLEBI 115.327.817,27 |- 153.319.170,92 |- 175.145.406,25 |- 171.149.102,44 100 [ OYAYO 8.397.761,64 6.572.014,68 8.215.317,48 8.521.560,70
34 | CMBTN 7.190.839,15 - 8.933.180,83 |- 9.628.320,34 |- 9.889.562,45 101 [ PARSN 35.290.194,22 41.006.069,49 47.974.115,66 59.334.841,38
35 | DERIM 2.025.162,32 |- 1.324.109,33 |- 1.961.260,56 |-  2.416.063,63 102 [ PEGYO 5.418.351,92 |- 4.830.682,74 |- 5.562.259,68 |- 6.248.108,92
36 | DESA 2.349.354,29 |- 196.369,93 |- 350.267,33 774.971,58 103 [ PETKM 441.580.816,48 | 351.500.714,70 |  476.474.859,01 |  677.413.383,91
37 | DEVA 360.071.620,05 |  365.975.354,18 | 419.396.288,76 |  454.922.660,66 104 | PETUN 57.874.013,53 57.014.649,06 64.243.651,38 69.219.775,07
38 | DGATE 18.155.291,92 17.078.995,63 19.639.111,95 21.070.456,52 105 | PINSU 28.898.774,24 |- 27.149.808,53 |- 29.305.426,46 -  30.308.864,25
39 | DITAS - 140.588,13 |- 320.575,07 242.466,70 1.425.922,02 106 | PKART 4.405.543,35 3.782.504,82 4.013.938,46 4.318.821,73
40 | DMSAS 1.892.311,73 |- 237.690,81 585.068,36 2.981.587,70 107 | PKENT 6.129.087,93 |- 7.406.443,99 |- 7.751.821,02 |- 5.729.691,98
41 | DOAS 322.066.364,31 | 399.894.257,81 [  519.070.453,56 |  623.794.395,92 108 [ RYSAS 20.390.231,72 |- 24.378.888,51 |- 23.932.575,25 |-  23.226.295,86
42 | DOBUR - 3.065.718,75 |- 3.042.327,55 |- 3.320.127,21 |- 3.268.640,20 109 | SAHOL 3.251.622.191,85 | 3.090.896.169,55 | 3.534.149.471,53 | 3.792.800.745,88
43 | DOGUB - 211573723 |- 2.128.576,15 |- 1.983.530,35 |- 1.988.318,26 110 [ SANKO 33.086.867,12 32.218.956,84 36.960.963,85 39.981.393,37
44 | DOHOL 881.450.614,58 |  901.764.300,81 | 1.044.857.343,74 | 1.136.468.069,22 111 [ SARKY 99.241.849,99 [ 107.210.120,85 [  123.455.379,72 |  133.339.320,17
45 | DURDO - 9.091.450,70 |- 12.198.325,89 |- 13.785.880,41 |-  14.018.672,32 112 [ SASA 343.602.211,80 | 178.680.165,12 |  195.841.534,70 |  186.153.229,50
46 | DYOBY 47.231.591,76 51.149.380,51 64.207.424,11 71.324.464,38 113 | SELEC 529.565.164,63 |  489.318.717,25 |  514.526.293,89 |  534.786.423,87
47 | ECILC 228.183.929,58 |  232.203.849,29 [ 260.742.523,04 |  276.322.072,39 114 | SELGD 632.064,70 314.312,28 343.761,84 372.846,77
48 | ECZYT 134.077.917,41 148.806.020,35 [  178.181.821,45 |  194.950.484,35 115 | SILVR 8.057,26 1.360.126,65 1.916.395,01 2.677.637,37
49 | EDIP - 82.164.728,48 |- 102.244.927,40 |- 118.828.098,95 |- 130.124.204,72 116 | SISE 1.176.174.023,22 | 872.453.529,28 | 1.132.219.595,53 | 1.474.652.718,06
50 | EGEEN 170.420.422,94 | 156.478.329,39 |  176.593.870,33 |  192.593.785,66 117 [ SONME 7.218.275,81 5.094.223,09 7.807.999,19 9.632.706,71
51 | EGGUB 64.198.102,00 65.079.716,21 73.157.649,02 78.429.705,19 118 | TAVHL  |-1.072.587.693,13 |-1.296.150.689,16 |-1.522.801.990,97 - 1.594.547.296,61
52 | EGPRO 46.114.242,30 46.529.427,57 50.616.853,12 58.383.761,13 119 [ TBORG 283.677.125,54 | 242.629.169,89 |  310.276.995,06 |  361.830.198,68
53 | EGSER 36.380.732,24 39.406.030,69 46.646.235,82 53.260.624,37 120 | TCELL 2.544.187.562,18 | 2.248.850.711,81 | 2.738.962.357,27 | 3.066.084.292,42
54 | EMKEL - 13.207,86 207.561,58 |- 66.684,86 |- 269.349,01 121 | TIRE 20.287.055,84 26.455.752,84 31.278.453,49 34.143.231,85
55 | ENKAI 2.166.389.390,34 | 1.844.867.763,73 | 2.434.730.244,43 | 2.435.113.114,89 122 | TKFEN 190.408.884,46 | 125.457.817,04 |  114.288.098,50 |  102.456.949,18
56 | EPLAS 30.437.181,70 34.726.155,83 38.591.515,65 42.748.149,35 123 | TOASO 1.012.126.103,89 | 879.067.353,41 | 1.043.900.051,68 | 1.168.770.380,73
57 | ERBOS 42.632.381,11 38.995.425,82 44.357.737,96 49.049.693,24 124 | TRCAS 123.716.529,12 |- 144.033.184,57 |- 152.518.237,87 |- 154.378.017,72
58 | ETYAT 864.430,65 970.832,51 3.029.230,02 2.675.913,43 125 [ TTRAK 237.373.776,68 |  275.524.904,54 [  344.970.131,20 |  426.552.992,40
59 | EUYO 7.884.127,74 |- 11.385.396,50 4.852.162,07 4.010.716,87 126 | TUKAS 81.419.243,83 75.867.872,83 87.514.120,78 96.097.782,07
60 | FMIZP 21.694.857,12 19.012.093,71 21.405.329,80 22.583.109,90 127 | TUPRS  [-2.163.613.281,76 |-2.346.010.595,59 |-2.451.641.796,97 |-2.470.842.024,66
61 | FRIGO 8.506.747,69 7.744.330,94 8.809.583,22 9.798.332,92 128 [ USAK 5.796.034,01 4.914.828,21 6.022.343,19 6.619.769,78
62 | GENTS 25.098.186,09 28.018.981,86 32.506.800,83 37.664.058,68 129 [ VAKKO 1.100.108,92 |- 14.745.089,92 |- 16.239.485,78 |- 8.237.189,46
63 | GEREL - 2.247.500,29 3.510.423,24 3.963.408,18 3.743.766,26 130 | VESBE 518.646.254,36 |  502.837.746,99 |  651.557.724,11 |  791.508.579,79
64 | GLYHO - 279.064.010,73 |- 283.479.348,82 |- 298.998.652,42 |- 306.169.656,19 131 | VESTL 747.679.294,70 [ 749.794.908,38 [  880.911.502,00 | 1.080.598.867,28
65 | GOLTS 8.511.908,81 5.423.640,49 5.714.168,44 6.728.924,48 132 [ YATAS 71.348.720,15 68.156.650,79 84.983.273,11 103.458.638,71
66 | GOODY 91.009.545,49 63.405.941,14 70.961.860,05 93.610.738,52 133 [ YKGYO 292.468,82 |- 201.925,89 |- 4.976,86 242.019,99
67 | GRNYO 284.616,50 |- 466.171,79 65.060,01 151.969,65
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Tablo 24. ANFIS 2022 Net Donem Kary/Zarar:1 Tahmini

Sirket Kodu | 2022-03 2022-06 2022-09 2022-12 Sirket Kodu | 202203 2022-06 2022-09 2022-12

ADEL 3.102.096,18 3.323.659,53 3.924.111,05 3.897.375,95 68) GUBRF 146.304.737,94 | 123.101.468,10 | 136.995.356,60 [ 139.658.999,07
AFYON 5.809.590.44 |- 9.225.706,68 |- 6.949.253,35 |- 6.521.789.73 69|HEKTS 143.968.597,34 [ 129.862.320.48 | 130.473.291.20 | 133.843.352.30
AKCNS 59.583.028,54 49.436.566.26 51.367.371,90 55.022.093,60 70{HURGZ 59.264.773,66 {-  55.269.313,77 |- 55.926.440.85 |- 56.914.306,55
AKENR - 062.207.262,05 |- 613.146.927,37 |- 629.462.865,07 [- 650.171.304,25 T1]IHLAS 30.432.277,17 - 31.953.888,90 |- 33.350.805,68 |- 33.700.561.85
AKMGY 45.356.032,76 43.064.101,05 42.724.130,91 43.50.487,79 72]INTEM 5.106.616,34 5.480.574,09 5.162.614,49 5.156.821,52
AKSA 250.401.129,77 | 209.260.367,92 [ 213.249.488,35 | 222.195.914,98 73| IPEKE 292.849.378,13 [ 274.988.782,84 | 274.353.836,24 | 282.121.278,06
AKSUE 7.125.902,01 |- 6.788.019.84 |- 7.031.005,88 |- 7.119.565.91 T4{1SGSY 2.786.905.41 2.948.608,33 3.001.604.63 3.026.877.76
ALARK 423.221.904,79 | 346.228.162.88 [ 356.461.763,64 | 372.780.837.17 7518GYO 124.145.395,18 94.609.976,17 93.070.658,73 99.020.991.75
ALCAR 39.986.424,90 35.169.407,11 36.593.950,44 37.728.477,13 76]ISMEN 625.302.015,50 |  551.959.372,82 | 560.665.698,11 [ 587.199.932,86
ALCTL 26.459.212,46 26.069.608,85 28.538.252,79 28.927.272,03 TT]ISYAT 23.505.872,65 21.913.598,45 20.911.743,59 22.466.651,17
ALGYO 210.808.582,68 |  204.084.186,52 | 204.228.614,57 | 204.760.598,84 78]1ZMDC - 593.977.484,50 |- 598.103.951,82 |- 597.954.669,55 [- 602.649.840,67
ARENA 44.457.368.89 40.302.982.03 41.328.137.35 42.382.771.21 T9|KAREL 74.997.660.93 64.531.988,08 65.030.690.45 67.955.337,53
ARMDA 8.093.756,20 6.853.998.10 6.909.013,75 7.090.021.85 80| KARSN 6.385.516,84 4.051.765,93 4.551.485,65 5.217.590,57
ASELS 3.170.126.429,00 | 2.860.556.700,71 | 2.899.935.266,57 | 2.992.906.624,94 81]KARTN 93.617.642,02 84.015.086,21 85.941.127,37 88.679.993,63
ASUZU 16.921.694,81 |- 22.540.709,73 |- 22.696.777,23 |- 21.665.860,64 82]KCHOL 6.775.618.799,97 | 6.153.999.323,52 | 6.389.779.259,85 | 6.481.306.709,77
AYCES 8.231.328,00 |- 7.667.836,04 {-  7.923.747,86 - 7.991.795,88 83| KENT 105.301.132,53 94.996.122,03 99.279.025,11 ] 101.871.082,87
AYEN 85.252.254,12 |- 84.255.697,59 - 85.429.069,79 |-  83.603.296.51 84| KERVT 209.814.313,18 [ 164.687.884,95 [ 171.276.938,25 | 179.480.407,64
AYGAZ 83.163.603,66 (- 96.182.218.81 |- 99.671.980,54 |- 93.927.378 98 85| KLMSN 19.767.485,12 15.460.738,74 14.683.011,23 16.321.152,95
BAGFS - 46.843.620,59 |- 47.797.210,49 - 51.678.724,33 |- 52.177.951,77 86]KNFRT 19.878.085,27 19.139.719,30 19.366.352,36 19.646.362,82
BANVT - 121.801.199,68 |- 102.115.127,52 |- 109.797.359,84 |- 112.425.428,13 87]KONYA 2.487.890.,41 115.948,01 890.551,62 2.030.559.47
BIMAS 1.704.807.247,93 | 1.577.466.235,34 | 1.613.458.304,35 | 1.649.431.696,26 88] KORDS 128.492.814,99 | 122.788.129,86 | 120.127.629,95 [ 122.551.397,90
BOSSA 7.294.646,79 2.608.150,01 1.630.320,11 2.196.524.59 89|KRDMA |- 154.263.389.87 |- 209.921.802,23 |- 211.502.713,71 |- 202.171.713,29
BRISA 323.725.164.77 |  272.066.563,65 | 283.875.341,04 | 294.879.109.49 90[KRSTL 4.114.247.,01 3.827.526,14 3.945.265,25 3.992.036,70
BRKO 3.515.327,53 |- 3.471.097,66 |- 3.291.076,36 |- 3.354.201.88 91|KUTPO 17.735.496,01 15.165.676,01 15.319.816,44 16.196.141,99
BRSAN 31.077.012,19 |- 33.251.477,25 |- 35.755.130,15 |- 37.155.793,13 92| LINK 6.450.750,69 5.948.798,10 6.079.280,03 6.173.513,63
BRYAT 112.463.192,93 98.765.774,80 |  101.449.338,85 | 104.788.108,57 93]LOGO 89.099.079,16 79.602.468,15 81.104.913,10 83.775.359,95
BTCIM - 257.445.463,92 |- 245.386.898,15 [- 250.768.530,31 |- 255.621.263,97 94] LUKSK 941.793,28 |- 349.197,52 |- 496.442,52 |- 295.859.91
BUCIM 46.662.684.09 41.227.861.60 43.002.452.85 44.507.993.49 95| MAKTK 5.042.903,65 4.855.668,34 4.740.742,29 4.792.668,08
CCOLA 1.043.688.701,83 |  997.473.513,17 | 1.014.052.445,94 | 1.038.176.176.89 96|MGROS |- 352.016.445,74 |- 341.971.514,19 |- 351.083.871.43 |- 350.304.380,76
CELHA 10.190.549,99 |- 10.571.470,92 |- 10.626.156,86 |- 10.723.992,27 97]MNDRS 40.865.493,46 - 14.976.863,04 |- 15.536.920,96 |- 17.895.807,02
CEMTS 89.245.100,45 79.529.435,09 81.890.963,81 84.240.155,27 98]NETAS - 36.093.005,74 |- 28.731.929,87 |- 26.564.567,33 - 28.721.576,14
CIMSA 111.754.092,60 95.398.164,39 |  101.124.905,19 | 105.260.050,70 99INUGYO |- 204.796.543,97 |- 199.431.809,08 |- 198.726.912,94 |- 201.906.542,68
CLEBI - 162.229.444.36 |- 157.643.805,09 |- 164.870.840.81 |- 166.671.414.15 100{0YAYO 10.306.972,64 8.060.556,49 8.699.748.63 8.954.516,53
CMBTN 9.281.049,18 |- 8.956.734,58 |- 9.333.248,14 |- 9.415.092.47 101{PARSN 62.361.252.85 49.042.162,96 51.871.740,94 54.076.697,01
DERIM 2.552.558,98 |- 2.042.744,60 |- 2.046.038,62 |- 2.199.647,40 102]PEGYO 5.928.459.47 |- 5.599.940,17 |- 5.636.095,12 |- 5.795.74887
DESA 910.545,12 699.317,34 372.123,72 485.646,22 103|PETKM 785.694.531,77 [ 494.451.350,59 [ 511.842.769,03 | 568.002.073,69
DEVA 448.710.850,44 |  407.659.653,63 [ 418.190.012,07 | 429.462.756,77 104|PETUN 69.438.872,75 63.318.312,20 64.475.750,36 66.100.959,60
DGATE 20.545.525.41 19.254.590.10 19.492.448.65 19.998.111,27 105|PINSU 31.605.833,47 |- 29.501.700,62 |- 29.618.732,32 - 30.079.110,70
DITAS 1.715.850,01 492.467.15 636.086,80 870.040,54 106{PKART 4.578.455,52 4.209.913,59 4.168.828 90 4.250.484.86
DMSAS 3.788.993,99 1.737.273,05 1.706.818,60 2.132.128,84 107)PKENT 5.885.204,14 |- 6.520.240,54 |- 6.711.721,76 - 6.544.486,36
DOAS 597.670.315,86 [ 484.123.044,89 |  524.529.130,63 | 550.161.140,37 108]RYSAS 22.349.854,24 |- 22.278.557,80 |- 22.704.597,30 - 22.611.094,10
DOBUR 3.384.484,52 |- 3.220.079,25 |- 3.250.976,77 |- 3.290.374,49 109]SAHOL 3.783.602.090,17 | 3.495.401.088,01 | 3.543.292.962,68 | 3.632.200.637,34
DOGUB 2.018.611,33 |- 2.058.990,30 |- 2.043.560,50 |- 2.021.475.93 110{SANKO 35.697.421.32 35.527.197.47 35.993.320,75 36.816.539,72
DOHOL 1.079.106.944,09 | 1.008.330.587,76 | 1.034.950.831,19 | 1.060.990.045.44 111{SARKY 131.196.487,66 [  119.409.194,38 | 123.117.442,04 | 126.158.548.75
DURDO 12.312.257,84 |- 12.309.203,43 |- 12.963.990,00 |- 13.090.527,87 112|SASA 235.316.991,29 [ 230.127.245,14 [ 205.560.987,92 |  210.912.714,13
DYOBY 70.892.194,60 60.619.807,26 63.416.811,96 66.023.487,09 113|SELEC 544.380.127,20 [ 524.077.003,49 [ 523.937.352,00 |  528.830.664,06
ECILC 264.046.309,07 |  252.332.173,24 [ 256.981.789,97 | 262.103.653,05 114|SELGD 446.741,25 416.498,57 365.550,79 382.455,72
ECZYT 172.276.584,29 | 166.205.624,57 [ 172.795.484,19 | 177.589.675.21 115]SILVR 3.210.219,01 1.803.760,01 2.175.953,17 2.349.645,83
EDIP - 123.298.430,27 |- 109.584.312,22 |- 116.504.307,34 |- 119.513.461.54 116{SISE 1.484.548.436,67 | 1.225.397.751,70 | 1.235.772.437.77 | 1.313.433.107.44
EGEEN 190.455.385,61 | 176.954.022,90 { 178.282.199,71 | 182.913.223,88 117)]SONME 11.332.242,90 8.097.272,27 8.278.276,54 8.987.988,22
EGGUB 77.812.088,61 72.058.200,11 73.402.693,95 75.013.837,69 118] TAVHL -1.600.400.343,49 |- 1.426.528.037,26 |- 1.489.833.961,80 - 1.528.301.062,16
EGPRO 62.490.544,68 52.353.216,37 53.712.628,31 53.271.314,52 119]TBORG 348.205.984,87 [ 308.511.602,85 [ 313.530.508,59 | 328.325.971,84
EGSER 53.300.547,34 45.276.970,71 47.329.764,52 49.065.217,32 120| TCELL 3.089.868.806,92 | 2.741.838.541,79 | 2.781.031.479,31 | 2.887.072.628,42
EMKEL 48.681,59 |- 20.681,98 |- 33.047,96 |- 87.181.14 121{TIRE 35.349.159.14 29.333.625.41 31.282.357,09 32.256.303.47
ENKAI 2.402.050.257,12 | 2.381.572.445,96 | 2.418.581.657,08 | 2.442.157.101,07 122{TKFEN 96.432.525,98 | 123.973.309,52 | 114.540.510.24 |  110.652.558,55
EPLAS 43.613.259,28 37.769.731,81 39.347.465,91 40.356.850,44 123]TOASO 1.166.122.150,62 | 1.042.891.649,43 | 1.049.577.241,85 | 1.092.108.726,63
ERBOS 50.762.938,63 44.880.444,46 45.419.146,07 46.830.218,12 124 TRCAS - 148.115.571,54 |- 145.051.730,90 |- 149.373.630,20 |- 150.072.557,71
ETYAT 2.127.567.24 1.670.831,16 1.876.685,98 2.263.112,90 125]TTRAK 439.379.319.11 | 329.469.319,39 [ 356.843.811,81 | 377.248.962,99
EUYO 3.324.711.53 1.319.064,16 |- 541.688,68 2.574.097.81 126[TUKAS 94.610.019.94 86.998.884.91 88.114.832.44 90.657.864.78
FMIZP 22.959.465.39 21.543.675.01 21.509.551,97 22.009.211,67 127{TUPRS -2.386.984.031,55 |-2.366.108.859,94 {-2.402.345.874,35 |-2.415.552.829,53
FRIGO 10.782.223,70 9.136.861,04 9.245.392,55 9.549.838. 41 128]USAK 6.362.913,69 5.940.339,48 5.980.867,26 6.191.953,19
GENTS 37.326.647,30 31.733.078,98 33.317.513,35 34.449.674,63 129] VAKKO 4.831.272,57 |- 9.211.814,04 |- 10.804.387,23 |- 9.890.336,96
GEREL 3.467.726,55 2.509.551,99 3.452.404.72 3.427.824.32 130] VESBE 806.098.354,86 |  635.566.964,04 |  665.019.962,85 | 707.221.641,26
GLYHO - 302.972.705,10 |- 296.152.853,31 |- 298.494.398,99 |- 300.856.776.76 131{VESTL 1.103.632.510,03 |  864.498.779.48 |  894.286.521,96 | 949.985.488.24
GOLTS 7.709.379.27 6.832.817.89 6.476.774.89 6.092.322.80 132{YATAS 104.337.920.43 85.919.799,95 89.010.283,36 93.469.860.17
GOODY 92.752.783,48 81.838.670,59 80.062.108,40 83.690.999,57 133[YKGYO 348.513,99 125.205,73 89.582,85 158.075,90
GRNYO 166.800,20 |- 13.141,46 |- 39.636,38 61.437,64
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Tablo 25. ANFIS 2023 Net Donem Kary/Zarar:1 Tahmini

Sirket Kodu | 2023-03 2023-06 2023-09 2023-12 Sirket Kodu | 2023-03 2023-06 2023-09 2023-12

1]ADEL 3.661.540,82 3.581.682,29 3.677.903,53 3.748.641,34 68| GUBRF 138.793.819,80 |  136.896.888,69 | 135.052.595,53 | 137.478.795,58
2|AFYON 6.700.599.25 |- 7.083.407,54 |- 7.314.566,97 [-  6.916.218.38 69 HEKTS 135.845.515,33 [ 134.772.349.64 [ 132.967.814,06 | 133.575.531,76
3[AKCNS 55.478.272,06 54.149.903,23 53.084.692,24 53.816.902,61 70|HURGZ 57.065.000,45 |- 56.883.682,73 |- 56.412.812,91 |- 56.640.245,82
4{AKENR - 053.581.383,35 |- 640.965.520,77 |- 637.015.269,51 |- 642.126.073,83 71[IHLAS 33.287.042,48 |- 32.579.279,08 |- 32.963.159,45 |- 33.178.026,17
S[AKMGY 43.883.193,44 43.708.095,27 43.378.347,55 43.441.163,99 72|INTEM 5.215.979,13 5.221.773,06 5.247.976,85 5.203.243,10
6[AKSA 226.825.160,37 |  224.343.691.11 |  219.156.987,64 | 221.146.169,99 73[IPEKE 283.766.723,55 | 281.649.700,61 | 279.391.728,53 |  280.263.015,78
7[AKSUE 714115988 - 7.044.294,52 |- 7.026.693,51 |- 7.073.043,90 74]ISGSY 2.977.619,76 2.947.941,71 2.980.493,90 2.986.878,16
8|ALARK 378.081.724,76 |  375.099.627,76 |  365.681.200,57 | 369.604.633,05 75]1SGYO 102.469.093,63 | 102.676.297,82 98.380.206,70 99.122.122,61
9[ALCAR 38.016.797,88 37.476.170,73 36.988.041,34 37.357.739,19 76[ISMEN 589.937.781,85 |  583.060.740.33 | 574.754.981,36 | 579.074.417.47
10{ALCTL 28.093.506,20 21.729.561,76 27.978.951,82 28.250.007,75 T7ISYAT 22.610.067,95 22.354.004,00 22.060.922,50 22.088.572,66
11{ALGYO 200.590.958,81 | 205.599.507.72 |  204.935.527,85 | 205.130.542,02 78 [1ZMDC - 004.504.342,46 |- 599.967.330,20 |- 600.786.972,02 {- 601.238.274,09
12{ARENA 42.560.597,65 42.206.162,41 41.755.075,60 42.046.534,74 79| KAREL 68.842.925,17 68.241.877,49 66.912.363,26 67.392.016,94
13[ARMDA 7.189.184,58 1.222.573,71 7.053.123,34 7.092.732,99 80[KARSN 5.348.738,68 5.118.197,14 4.852.554,75 5.018.058,47
14| ASELS 3.014.961.694,63 | 2.986.953.568,18 | 2.950.661.253,27 | 2.968.942.334,88 81|KARTN 89.263.204,65 88.287.701,38 87.231.720,80 87.878.647.60
15[ASUZU 20.969.231,00 |- 21.019.209,85 |- 21.790.355,97 [-  21.637.100,96 82|KCHOL 60.514.628.412,64 | 6.462.143.993,25 | 6.399.871.377,81 | 6.449.800.851,23
16| AYCES 7.937.664.73 |- 7.953.642,45 |- 7.896.901,77 - 7.941.310.57 83 |[KENT 101.947.340,20 [ 100.659.682,85 99.728.055,20 {  100.694.495,12
17[AYEN 84.801.602,51 |- 84.674.269,12 |- 84.560.621,11 [-  84.621.352,32 84| KERVT 183.312.224,66 | 181.669.316,82 | 176.058.622,34 | 178.351.725,49
18[AYGAZ 91.917.411,33 - 92.932.316,95 |- 94.917.541,23 |- 94.667.833,35 85|KLMSN 16.668.702,15 16.551.944,98 15.934.133,21 16.028.233,83
19[BAGFS 51.472.971,59 |- 50.007.193,55 |- 50.626.838,20 |- 51.194.360,11 86| KNFRT 19.595.619,14 19.521.094,39 19.452.331,47 19.515.620,73
20[BANVT - 113.233.081,64 |- 111.926.622,18 |- 109.912.540,11 |- 111.463.035,92 87|KONYA 2.055.063,28 1.490.343,00 1.303.566,76 1.548.831,11
21[BIMAS 1.653.160.889,93 | 1.640.132.220,19 | 1.626.866.831,07 | 1.636.659.509,94 88| KORDS 123.567.201,87 [ 123.554.023.18 [ 122.531.992,20 |  122.476.724.36
22|BOSSA 3.196.649,57 3.354.808,63 2.594.555,04 2.591.202,38 89|KRDMA |- 196.843.438,49 |- 195.465.342,91 |- 203.282.404,83 |- 201.907.192,02
23[BRISA 299.150.463,53 | 294.497.285.28 |  288.792.710,86 | 292.213.560,05 90[KRSTL 4.006.117,25 3.978.749,80 3.950.640,82 3.974.962,69
24|BRKO 3.344.340,03 - 3.396.106,92 |- 3.371.660,70 |- 3.351.606,71 91|1KUTPO 16.378.245,89 16.127.595,89 15.828.417,61 15.965.560,23
25[BRSAN 36.418.534,50 - 34.781.649,54 |- 35.479.595,69 |- 35.923.876,12 92[LINK 6.207.528,72 6.150.033,80 6.107.193,86 6.140.892,04
20|BRYAT 105.327.095,32 |  104.696.303,11 | 103.045.537,08 [ 103.878.764,98 93]LOGO 84.382.003,13 83.599.287,09 82.493.584,18 83.073.265,77
27[BTCIM - 256.125.088,39 |- 253.003.342,13 |- 252.130.842,65 |- 253.520.074,50 94| LUKSK 113.780.83 |- 06.616,80 |- 265.380,67 |- 248.301,33
28[BUCIM 44.796.673,91 44.034.421,72 43.516.922,95 43.972.000,15 95 [MAKTK 4.878.095,82 4.859.086,61 4.824.888,51 4.818.770.21
29]CCOLA 1.040.243.025,24 | 1.027.003.778,61 | 1.023.546.742,99 | 1.028.673.920,58 96| MGROS - 351.250.953,88 |- 349.813.045,54 |- 348.825.796,52 |- 350.331.751,38
30{CELHA 10.627.509,48 |- 10.549.776,74 |- 10.620.133,87 - 10.629.747,34 97|MNDRS 19.480.075,25 |- 20.178.896,47 - 17.005.322,62 |- 17.810.570,32
31|CEMTS 84.835.240,17 83.948.500,07 82.888.940,56 83.560.796,11 98|NETAS - 30.262.666,28 |- 30.049.571,07 |- 28.863.807,03 |-  28.887.291,41
32[{CIMSA 105.893.653,41 | 103.882.757,09 | 102.305.127,32 [ 103.693.103,26 99[NUGYO - 202.578.630,21 |- 201.557.223,04 |- 200.865.199,88 |- 201.138.148,37
33| CLEBI - 164.716.448 21 |- 163.383.628,02 |- 163.508.471,71 |- 164.660.735,14 100)0YAYO 9.088.482,92 9.176.031,29 8.928.234,05 8.976.197,45
34|CMBTN 9.373.914,49 |- 9.270.194,31 |- 9.269.329,94 |- 9.332.116,79 101 [PARSN 55.312.899,10 54.511.824,29 52.955.884,83 53.744.641,74
35[DERIM 2.248.848,00 |- 2.215.563,16 |- 2.150.113,48 |- 2.171.709,34 102[PEGYO 5.842.220,99 |- 5.760.764.82 |- 5.727.053,85 |- 5.752.432.64
36| DESA 649.960,83 624.389,03 566.213,46 539.921,24 103|PETKM 591.113.579,44 | 575.819.521,73 |  545.041.422,62 | 556.938.354,58
37[DEVA 431.489.507,32 |  426.924.151,79 | 422.653.144,89 | 425.724.445.55 104[PETUN 06.474.291,50 65.936.102,92 65.249.831,66 65.044.822,81
38| DGATE 20.069.894,87 19.873.618,58 19.736.888,71 19.833.818,09 105| PINSU 30.237.205,43 - 30.208.014,34 - 29.930.946,19 |- 30.015.905,77
39[DITAS 1.008.616,77 928.576,62 782.648,32 843.318,72 106[PKART 4.300.775,62 4.296.992,04 4.244.827,39 4.251.909,77
40]| DMSAS 245441549 2.351.418,10 2.073.800,41 2.141.988,18 107)PKENT 6.289.238,12 |- 6.396.040,32 |- 6.492.657,54 |- 6.487.943,19
41[DOAS 556.226.694,25 |  542.683.899,98 |  531.442.738,66 | 541.032.305,91 108[RYSAS 22.412.330,064 |- 22.467.246,88 - 22.470.721,77 |- 22.521.653,41
42[DOBUR 3.283.929.21 |- 3.286.653,97 |- 3.266.595,00 - 3.275.792,62 109[SAHOL 3.651.450.523,33 | 3.622.371.341,24 | 3.589.302.780.41 | 3.607.877.093,45
43|DOGUB 2.028.373,92 |- 2.035.935,53 |- 2.038.153,06 |- 2.033.626,75 110]SANKO 36.798.001,61 36.155.846,64 36.252.472,49 36.399.706,15
44[DOHOL 1.064.045.254,47 | 1.049.660.285,27 | 1.043.576.878,82 | 1.050.678.637,20 111[SARKY 126.729.251,72 | 125.329.754,17 [ 124.176.308,76 |  125.101.951,96
45|DURDO 12.947.175,39 - 12.734.078,44 |- 12.810.373,82 |- 12.910.315,05 112|SASA 213.927.695,43 | 219.267.002,52 | 216.019.133,22 | 213.141.706,39
46[DYOBY 66.387.605,91 65.423.220,58 64.357.159,09 65.117.133,40 113 [SELEC 531.621.021,17 |  530.849.878,28 |  527.938.548,97 |  528.691.291,88
47|ECILC 202.333.026,38 | 259.578.995,43 |  258.660.244,38 | 259.929.774,55 114|SELGD 392.734,03 396.438,85 390.396,84 385.101,07
48|ECZYT 177.394.267,68 |  173.551.826,57 | 173.521.403,18 [ 174.985.211,70 115[SILVR 2.437.500,83 2.390.169,60 2.229.889,51 2.316.245,62
49[EDIP - 119.633.794,93 |- 117.614.566,03 |- 116.508.525,35 |- 117.950.139,69 116{SISE 1.348.741.259,57 | 1.323.182.989,91 | 1.28.417.524,83 | 1.302.288.899.01
50| EGEEN 184.161.397,85 |  182.514.746,18 | 180.946.942,47 [ 181.757.034,17 117)SONME 9.234.432,22 9.153.807,47 8.744.598,32 8.876.786,18
51{EGGUB 75.382.317,97 74.749.650,42 74.132.340,69 74.538.284,28 118| TAVHL -1.528.436.952,82 |- 1.515.249.720,32 |- 1.497.894.191,20 {- 1.512.024.590,64
52|EGPRO 56.257.259,77 55.839.175,92 54.656.897,64 55.137.201,78 119]TBORG 331.996.513,03 | 326.046.690,51 | 321.654.196,12 | 324.300.086,74
53[EGSER 49.559.735,38 48.844.733,16 47.991.728,14 48.553.009,08 120{TCELL 2.916.433.984,21 [ 2.885.175.663,27 | 2.842.905.818,13 | 2.862.873.983,34
54|EMKEL 91.185,30 |- 56.352,74 |- 58.391,88 |- 65.085,43 121[TIRE 32.449.855,96 32.113.382,65 31.479.375,83 31.916.083,12
55[ENKAI 2.441.268.971,99 | 2.437.089.298,42 | 2.430.524.844,16 | 2.437.171.384.84 122 TKFEN 109.803.318,12 |  111.275.265,30 |  114.159.388,42 | 112.145.722,37
56[EPLAS 40.718.096,54 40.322.962,70 39.690.069,88 40.084.069,65 123|TOASO 1.101.811.143,98 | 1.089.072.038,98 | 1.074.550.840,98 | 1.081.201.138,18
ST|ERBOS 47.334.466,26 47.002.457,69 46.280.405,51 46.568.617,65 124| TRCAS - 149.555.552,34 |- 148.532.752,00 |- 148.546.796,11 |- 149.230.569,08
S8[ETYAT 2.091.616,96 1.991.575,69 1.969.147,50 2.035.449,33 125[TTRAK 384.074.164,07 |  375.956.889,08 | 364.089.568,91 | 371.521.772,12
59]EUYO 2.140.090,10 1.760.942,49 1.448.883,56 1.469.172,75 126)| TUKAS 91.285.842,60 90.327.663,30 89.473.510,17 89.970.224,74
60 [FMIZP 22.123.053,02 22.027.839,64 21.842.727,93 21.902.539,05 127[TUPRS -2.408.066.894,71 |-2.395.858.682,50 |-2.397.571.981,87 |-2.403.865.743,56
61 [FRIGO 9.700.244,52 9.678.811,25 9.462.430,94 9.527.038,87 128|USAK 6.224.264,29 6.144.670,36 6.096.738,93 6.128.097,98
62| GENTS 34.845.239,38 34.301.990,39 33.713.330,95 34.123.151,88 129] VAKKO 8.011.141,83 [-  8.675.076,40 {-  9.443.787,96 - 9.487.280.80
63| GEREL 3.319.681,97 3.234.470,99 3.188.633,70 3.325.010,42 130[VESBE 718.846.983,96 |  704.860.603,71 |  685.568.605,16 | 696.071.800,26
64| GLYHO - 301.181.848,14 |- 300.120.057,48 |- 299.429.414,19 [- 300.037.286,57 131 VESTL 966.269.387,95 | 946.578.064,00 |  921.511.991,10 |  934.575.075,87
65[GOLTS 0.888.751,21 6.919.034,85 6.762.300,38 6.747.707.41 132| YATAS 95.201.344,69 93.553.191,42 91.413.504,66 92.523.995,43
66)GOODY 86.316.527,73 84.880.131,61 83.344.460,47 83.645.608,62 133 YKGYO 191.113,26 181.695,18 148.810,99 153.565,45
67|GRNYO 62.633,12 44.797,60 22.422,94 29.735,15
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Sirket Kodu | 2024-03 2024-06 2024-09 2024-12 Sirket Kodu | 2024-03 2024-06 2024-09 2024-12

1]ADEL 3.713.443,67 3.676.700,47 3.679.665,41 3.699.283,03 68| GUBRF 137.574.102,64 |  137.157.106,92 | 136.831.078,64 | 136.817.699,51
2]AFYON 6.909.035,48 - 6.985.904,96 [ 7.042.299.85 [-  7.034.089,70 69[HEKTS 134.200.695,01 [ 134.270.919,10 [ 133.956.897.43 [ 133.794.398,65
3] AKCNS 54.309.636,20 54.166.955,15 53.905.258,02 53.856.428 44 70{HURGZ - 56.783.34349 |- 56.757.045,08 |- 56.695.382,76 |-  56.657.771,86
4] AKENR - 044.712.951,64 |- 643.626.277.22 |- 641.675.996,92 |- 641.817.694,52 71]IHLAS - 33.141.252.42 |- 33.029.828.01 |- 32.978.768,25 |- 33.058.064,57
S|AKMGY 43.584.139.18 43.599.030,41 43.542.183,12 43.508.974,79 T2[INTEM 5.210.350,11 5.221.182,50 5.222.153,98 5.220.991,36
6|AKSA 222.732.235,66 |  222.838.999.89 | 222.042.919,64 | 221.582.808,56 73| IPEKE 281.440.348,69 | 281.303.897,07 | 280.810.165,70 | 280.642.282,65
7[AKSUE 7.081.20L,71 - 7.073.474,02 - 7.059.805.91 [-  7.062.897.01 74{ISGSY 2.983.941,57 2.975.365,62 2.974.916.11 2.980.317,66
8[ALARK 372.248.697,74 | 372.138.129,16 |  370.950.534,66 | 370.122.606,48 75{1SGYO 100.333.421,96 |  100.596.040,12 | 100.221.541,19 99.730.632,61
9|ALCAR 37.512.377,79 37.469.212,39 37.360.364.39 37.337.241,57 76]ISMEN 582.822.898.03 | 581.930.636,76 | 580.330.279,99 | 579.785.735,16
10{ALCTL 28.195.108,52 28.048.282,94 28.040.329,70 28.102.122,75 T1{ISYAT 22.318.782,79 22.288.958,30 22.223.581,57 22.196.655,55
11{ALGYO 205.383.248,62 |  205.507.217,50 |  205.303.373,23 | 205.247.189,74 78]1ZMDC - 601.866.402,92 [- 601.689.029,16 - 601.120.614,59 |- 601.344.524,86
12| ARENA 42.190.172,49 42.151.681,64 42.069.925,91 42.042.653,65 79| KAREL 67.867.860,89 67.850.329,04 67.652.383,44 67.534.670,69
13| ARMDA 7.129.547,50 7.137.423,57 7.127.012,83 7.107.962,29 80[KARSN 5.110.756,28 5.089.539,39 5.037.919,25 5.021.673,43
14| ASELS 2.982.844.117,86 | 2.980.832.943,74 | 2.974.035.084,31 | 2.971.449.989,10 81|KARTN 88.267.695,30 88.185.196,71 87.969.944,21 87.906.449,02
15| ASUZU 2141831880 |- 21.368.777,54 |- 21.447.811,82 - 21.532.972,31 82[KCHOL 6.461.552.426,92 [ 6.457.577.267,26 [ 6.446.178.809,33 | 6.442.982.471,72
16| AYCES 7.944.486,29 - 7.934.980,13 - 7.934.310,03 [-  7.930.444,28 83| KENT 100.977.792,02 | 100.799.499,25 | 100.571.583,34 |  100.553.673,47
17]AYEN 84.453.769,96 |- 84.623.018,78 |- 84.586.831,02 |-  84.569.341,69 84]KERVT 179.771.944,22 | 179.830.107.98 | 179.135.575,34 | 178.628.714,37
18| AYGAZ 93.671.174,81 |- 93.619.424,65 |- 93.961.167,84 |- 94.166.913,03 85| KLMSN 16.299.962,72 16.295.768,74 16.221.552,70 16.155.726,92
19|BAGFS 51.096.187,29 |- 50.879.726,75 |- 50.761.158,52 |- 50.911.673,36 86| KNFRT 19.546.028,74 19.525.994,69 19.512.153,11 19.510.372,63
20{BANVT 111.793.251,75 |- 111.666.995,30 |- 111.353.127,62 |- 111.238.231,33 87[KONYA 1.684.053,25 1.614.965,04 1.527.958,07 1.535.454,54
21|BIMAS 1.641.263.526,92 | 1.639.630.717,43 | 1.636.917.272,00 | 1.636.272.224,38 88| KORDS 122.938.872,01 | 123.015.355,51 | 122.904.483,94 | 122.773.794,14
22[BOSSA 2.785.812,57 2.903.885,18 2.845.520,78 2.744.057,84 SO|KRDMA |- 199.951.473.21 |- 199.504.635.41 |- 200.031.238,43 |- 200.939.341,25
23|BRISA 293.895.797,13 | 293.699.372,50 |  292.616.046,07 | 292.240.197,67 90[KRSTL 3.980.615,31 3.978.313,37 3.972.685,25 3.971.468,63
24[BRKO 3.363.633,55 |- 3.365.518,51 |- 3.369.720,33 |- 3.364.438,50 91{KUTPO 16.097.950,40 16.078.348,20 16.019.097,17 15.997.540,07
25[BRSAN 35.954.350,08 |- 35.712.610,20 |- 35.571.488,58 |- 35.728.617,32 92|LINK 6.155.211,39 6.151.561,75 6.140.650,97 6.138.918,26
26|BRYAT 104.352.622,63 | 104.265.072,54 |  104.049.707,31 | 103.919.837,18 93{LOGO 83.465.443,69 83.403.198,92 83.206.968,61 83.128.560,60
27[BTCIM - 254.074.368,67 |- 253.765.893,85 |- 253.297.766,61 |- 253.356.330,54 94] LUKSK - 198.144,94 |- 178.562.80 |- 191.490.43 |- 216.412,71
28|BUCIM 44.165.828,14 44.097.322,63 43.957.281,06 43.941.928,54 95[MAKTK 4.834.625,53 4.843.003,14 4.836.030.73 4.831.444.20
29]CCOLA 1.031.551.815,54 | 1.030.222.590,36 | 1.028.204.842,65 | 1.028.444.894,54 96| MGROS - 350.116.502,40 |- 350.078.204,22 |- 349.842.449,18 |- 349.839.936,01
30]CELHA - 10.630.453,60 |- 10.611.581.64 - 10.608.390.81 |- 10.620.069,02 97|MNDRS - 18.380.540,86 - 18.486.913,55 |- 18.344.903,11 |-  17.983.850,41
31[CEMTS 83.894.744,50 83.825.661,36 83.623.738,54 83.558.777,52 98[NETAS - 29.356.208,60 |- 29.483.226,37 |-  29.327.467,16 |- 29.183.490,20
32[CIMSA 104.206.550,16 |  103.995.949,56 |  103.616.614,32 | 103.563.333,29 99|NUGYO - 201.612.681,41 [- 201.553.606,68 |- 201.346.467,23 |- 201.304.103,07
33[CLEBI - 164.598.097,05 |- 164.179.522,81 |- 164.069.336,21 |- 164.204.655,42 100]OYAYO 9.026.611,99 9.040.926.46 9.030.098,44 9.000.871,27
34|CMBTN |- 9.332.081,16 -  9.315.495,39 -  9.303.812,80 |-  9.310.555,11 101{PARSN 54.119.651,09 54.128.204,96 53.891.682,30 53.767.770,58
35| DERIM - 2.197.097.88 |- 2.196.589.96 - 2.186.174.61 |-  2.180.317,92 102]PEGYO - 5.775.660.70 - 5.771.642.99 |- 5.757.515,34 |- 5.756.864,80
36[DESA 573.267,12 590.809,34 578.932,75 569.829,85 103{PETKM 566.936.709,62 |  566.724.043,32 |  562.076.868,20 |  559.412.537,89
37|DEVA 427.241.496,36 |  426.798.464,64 |  425.865.630,53 | 425.653.846,64 104|PETUN 65.880.065,83 65.835.995,09 65.708.958,81 65.663.570,82
38[DGATE 19.902.324,65 19.883.215,17 19.845.973,90 19.840.429,31 105|PINSU - 30.094.652,09 - 30.097.660,76 |- 30.069.441,22 |-  30.041.777,35
39[DITAS 886.009,85 889.210,17 865.679,67 853.202,27 106{ PKART 4.268.874,63 4.272.554,27 4.266.962,74 4.260.997,43
40[DMSAS 2.230.237,78 2.249.903,16 2.209.265,31 2.180.930,49 107 PKENT - 6.442397.94 [ 6.422.105,77 |- 6.448.280,70 |- 6.458.747,94
41|DOAS 544.310.755,56 |  543.142.584,80 |  540.524.371,62 | 540.090.267,04 108|RYSAS - 22.491.083,80 - 22.467.280.47 - 22.483.193,39 |- 22.486.026,66
42|DOBUR - 3.280.69899 |- 3.278.760,97 |- 3.277.710,01 |- 3.275.918,77 109{ SAHOL 3.620.694.735,93 | 3.618.390.059,56 [ 3.611.743.788,64 | 3.609.615.489,23
43[DOGUB - 2.031.569,90 |- 2.033.589.37 - 2.034.603,14 |- 2.034.325,01 110]SANKO 36.484.079,03 36.417.180,06 36.341.915,94 36.378.819,92
44|DOHOL 1.053.791.352,74 | 1.052.354.426,77 | 1.050.014.850,55 | 1.050.083.638,72 I11{SARKY 125.501.216,64 [ 125.369.730,92 | 125.095.911,56 | 125.049.751,89
45[DURDO - 12.898.718,55 |- 12.860.356,95 - 12.842.923,26 |- 12.864.602,82 112]SASA 214.663.002,25 | 215.409.824.46 | 215.702.761,88 | 214.988.622,04
46|DYOBY 65.459.887,25 65.347.265,39 65.140.298,78 65.083.777,21 113|SELEC 529.600.371,92 |  529.752.316,63 |  529.370.729,37 |  529.073.860,83
47|ECILC 260.520.902,39 |  260.203.691,15 |  259.779.192,35 | 259.818.530,71 114{SELGD 389.318,92 390.699,76 390.317,89 389.145,36
4[ECZYT 175.420.430,33 | 174.981.680.48 | 174.498.068,45 | 174.682.040,93 115|SILVR 2.344.535,.33 2.343.512,85 2.324.796,49 2.311.742,62
49|EDIP - 118.239.335,50 |- 117.985.415,25 |- 117.658.262,08 |- 117.666.767,97 116]SISE 1.315.461.222,14 | 1.315.865.623,51 [ 1.309.263.560,64 | 1.306.467.659,42
50| EGEEN 182.456.393,49 | 182.365.338,19 | 182.007.462,33 | 181.906.025,17 117| SONME 8.998.745,50 9.000.866,99 8.954.488,22 8.914.855,32
51[EGGUB 74.764.629,78 74.714.314,47 74.580.143,02 74.546.230,82 18] TAVHL -1.516.409.877,19 [-1.514.014.918.46 |- 1.511.129.335,45 |-1.510.298.985,80
52|EGPRO 55.428.345,21 55.459.616,72 55.301.975,91 55.195.569,75 119] TBORG 326.461.347,94 | 326.088.215,60 | 324.908.977,27 | 324.681.608,05
53|EGSER 48.800.517,75 48.747.701,60 48.586.659,85 48.535.166,91 120] TCELL 2.878.989.160,45 | 2.877.361.374,82 | 2.869.489.413,31 | 2.866.347.195,70
54[EMKEL - 71.580,66 |- 68.473,48 |- 63.961,64 |- 65.482,90 121[TIRE 32.042.463.47 31.999.737,71 31.909.926,31 31.869.285,22
S5|ENKAI 2.438.461.207,70 | 2.437.633.332,16 | 2.436.494.385,24 | 2.436.291.029,21 122[ TKFEN 111.613.395,22 | 111.804.843,37 [ 112.203.121,88 [ 112.387.387,93
56| EPLAS 40.233.053,62 40.208.340,43 40.107.136,38 40.064.092,33 123]TOASO 1.087.685.979,98 | 1.086.803.027,81 | 1.083.841.149,78 | 1.082.796.994,19
S7[ERBOS 46.801.708,83 46.796.104,76 46.689.195,61 46.626.749,69 124| TRCAS - 149.192.157,87 |- 149.015.772,17 |- 148.904.962,06 |- 148.979.192,42
S8|ETYAT 2.069.170,14 2.030.647,91 2.018.959,05 2.024.384,67 125| TTRAK 374.524.722,61 | 373.981.024.21 | 371.991.545,32 | 371.203.051,49
59[EUYO 1.876.816,14 1.738.996,23 1.658.957,56 1.638.471,51 126] TUKAS 90.342.589,34 90.279.600,13 90.078.602,08 90.028.793,82
60[FMIZP 21.981.177,85 21.975.543,23 21.945.967,61 21.929.591,06 127[TUPRS -2.404.175.219,61 |-2.401.900.117,18 |-2.400.675.222,90 |-2.401.636.261,30
61|FRIGO 9.583.653,22 9.590.381,07 9.568.383,03 9.546.369,32 128| USAK 6.157.210,99 6.150.327,97 6.135.478,30 6.133.596,55
62[GENTS 34.285.200,96 34.252.414,72 34.134.732,84 34.101.299,56 129] VAKKO 9.221.996.21 |- 9.088.437.35 |- 9.183.446,01 |-  9.285.167.88
63| GEREL 3.299.127,74 3.273.391,42 3.264.120,93 3.270.047,88 130] VESBE 702.439.405,16 | 701.486.240,71 |  698.056.137,31 | 696.701.094,32
64| GLYHO - 300.332.266,30 |- 300.226.550,37 |- 300.031.900,89 |- 300.013.595,69 131] VESTL 943.422.439,74 | 942.120.991.42 |  937.502.155,41 |  935.721.444,00
65[GOLTS 6.802.070,15 6.823.958,63 6.811.008,43 6.789.408,57 132] YATAS 93.230.697,67 93.182.900,76 92.780.117,70 92.625.714,46
66)GOODY 84.372.628 32 84.509.170,72 84.149.448,71 84.003.746,38 133] YKGYO 166.601,14 168.301,83 163.781,75 160.199,31
67[GRNYO 44.114,39 40.658,26 36.289,19 34.624,10
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Sirket Kodu | 202503 2025-06 2025-09 2025-12 Sirket Kodu | 2025-03 2025-06 2025-09 2025-12

1{ADEL 3.703.546,68 3.694.529,54 3.690.745.91 3.693.554,15 68) GUBRF 137.171.789,51 | 137.110.258,49 | 137.017.554,89 | 136.989.657,81
2|AFYON 6.977.563,80 |- 6.989.837,78 |- 7.005.959,02 |- 7.009.963,09 69|HEKTS 133.959.589,83 | 134.036.518,73 | 134.003.612,88 | 133.950.201,68
3[AKCNS 54.010.976,35 54.049.820,92 53.997.866,13 53.964.004,07 70| HURGZ - 56.706.756,60 |- 56.720.063,64 - 56.707.403,50 |- 56.697.476,19
4] AKENR - 042.789.656,95 |- 642.922.495.94 |- 642.565.431,85 |- 642.353.824,72 71|IHLAS - 33.077.218,82 |- 33.057.003,22 |- 33.040.187,58 |- 33.042.248,27
S[AKMGY 43.535.113,90 43.553.888,70 43.547.840,29 43.537.600,57 72| INTEM 5.215.597.59 5.218.058,16 5.219.599,74 5.219.280,60
6[AKSA 222.068.508,06 | 222.253.016,32 | 222.157.213,28 |  222.020.878,86 73| IPEKE 280.892.066,16 |  281.017.823,27 |  280.933.276,37 |  280.859.135,06
7|AKSUE 7.070.094,98 |- 7.069.503,17 -  7.067.158,52 |- 7.065.893,88 T4]ISGSY 2.980.283,00 2.978.964.41 2.977.969,10 2.978.489.91
8| ALARK 371.012.657,10 | 371.294.396,90 | 371.103.560,08 | 370.896.697,19 75]ISGYO 100.000.718,85 [ 100.176.463,06 |  100.145.072,38 |  100.054.883,78
9[ALCAR 37.407.336,30 37.417.266,28 37.398.263,51 37.384.086,39 76]ISMEN 580.788.370,56 |  581.131.897.84 [ 580.793.324.,42 |  580.566.017,63
10{ALCTL 28.127.133,17 28.102.543,94 28.084.063,88 28.091.233,21 T7]ISYAT 22.223.507,16 22.250.355,46 22.236.682,62 22.226.176,34
11{ALGYO 205.312.490,04 | 205.349.985,63 | 205.343.541,62 |  205.311.168,35 781ZMDC - 601.453.332,69 |- 601.495.726,16 |- 601.421.036,12 |- 601.367.287,21
12] ARENA 42.100.194,22 42.110.922,62 42.095.075,59 42.083.754,04 79| KAREL 67.659.371,01 67.712.883,37 67.681.901,60 67.048.233,31
13] ARMDA 7.118.934,37 7.124.178,04 7.123.101,40 7.120.237,46 80| KARSN 5.055.596,99 5.063.082,34 5.053.564,56 5.046.365,40
14{ASELS 2.975.618.736,73 | 2.976.954.425,19 | 2.975.777.409,61 | 2.974.766.830,62 81| KARTN 88.041.553,08 88.074.145,62 88.035.444.27 88.005.502,63
15[ASUZU 21.481.169.85 - 21.449.873,30 |- 21.456.171,26 - 21.473.616,52 82| KCHOL 60.451.623.515,51 | 6.451.983.140,92 | 6.450.068.821,26 | 6.448.567.184,85
16{AYCES 7.937.120,04 |- 7.936.273,82 |- 7.934.629,63 |- 7.934.556,68 83| KENT 100.719.363,53 | 100.724.294,13 | 100.673.649,82 | 100.648.496,46
17{AYEN 84.570.988,68 |- 84.560.859,36 |-  84.582.221,81 |-  84.574.057,52 84| KERVT 179.143.484,59 | 179.301.863,62 | 179.207.892,93 | 179.083.487,99
I18[AYGAZ 94.017.249.85 - 93.887.113,12 |- 93.930.338,22 - 93.992.545,11 85| KLMSN 16.200.177,42 16.234.610,43 16.221.545,59 16.206.715,59
19[BAGFS 50.968.665,67 |- 50.923.485,87 |- 50.888.950,10 |- 50.890.790,67 86| KNFRT 19.522.022,18 19.523.306,23 19.518.766,95 19.517.322,84
20| BANVT - 111.502.997.91 |- 111.510.959.89 |- 111.454.490,35 |- 111.411.971,18 87 KONYA 1.582.168,25 1.588.853,92 1.569.852.46 1.560.846,20
21|BIMAS 1.638.149.574,60 | 1.638.447.144,92 | 1.637.883.706,33 | 1.637.534.098,46 88] KORDS 122.822.131,31 [ 122.890.976,63 | 122.881.399,83 | 122.854.576,07
22|BOSSA 2.774.015,01 2.810.639,02 2.815.601,63 2.797.959,35 89|KRDMA |- 200.467.843,96 |- 200.179.417,07 |- 200.224.847,86 |- 200.368.686,03
23|BRISA 292.932.555,18 |  293.076.409.26 |  292.912.694,50 | 292.755.499,29 90| KRSTL 3.975.615,90 3.975.744,13 3.974.767,43 3.974.057,04
24|BRKO 3.362.986,24 - 3.365.260,90 - 3.365.586,00 |-  3.365.598,74 91|KUTPO 16.031.616,44 16.044.866,12 16.034.265,68 16.025.467,82
25|BRSAN 35.778.350,89 {-  35.749.131,90 |- 35.708.074,60 -  35.707.150,31 92| LINK 6.145.397.80 6.146.325,01 6.144.556,59 6.143.164,20
26| BRYAT 104.093.511,65 | 104.136.349.96 |  104.093.004,50 [ 104.058.523,36 93| LOGO 83.255.530,75 83.291.970,54 83.257.253,55 83.228.060,43
27|BTCIM - 253.602.710,18 |- 253.619.203,67 |- 253.528.296,72 |- 253.480.820,16 94| LUKSK - 200.598,01 |- 198.245,93 |- 198.265,86 |- 202.203,88
28|BUCIM 44.026.883,61 44.037.857,90 44.012.256,33 43.995.243,34 95|MAKTK 4.832.768,07 4.835.572,14 4.835.761,27 4.834.314,65
29]CCOLA 1.029.420.788,70 | 1.029.569.871,95 | 1.029.172.959,11 | 1.028.962.829,89 96|MGROS |- 350.042.962,37 [- 349.984.400,14 |- 349.957.814,58 |- 349.933.635,09
30]CELHA 10.620.055,09 |- 10.618.114,13 [-  10.615.643,84 |- 10.616.455,69 97|MNDRS |- 18.197.435,12 |- 18.275.542,49 |-  18.256.129,98 |- 18.210.866,99
31|CEMTS 83.692.744,65 83.719.133,61 83.6084.011,37 83.655.681,37 98|NETAS - 29.247.419,09 |- 29.319.545,72 - 29.312.205,97 |- 29.278.018,34
32| CIMSA 103.815.106,36 | 103.839.495,52 |  103.766.094,94 [ 103.720.125,79 99INUGYO |- 201.391.198,11 |- 201.441.743,00 |- 201.407.490,55 |- 201.378.226,02
33|CLEBI - 164.343.243,50 - 164.279.214.45 |- 164.215.366,50 |- 164.222.426,77 100]OYAYO 9.015.062,77 9.022.788,28 9.021.988,08 9.018.174,70
34|CMBTN 9.318.805,35 |- 9.316.148,90 |- 9.312.962,39 |-  9.312.456,46 101)|PARSN 53.930.368,38 53.967.514,03 53.937.090,33 53.898.879,03
35|DERIM 218637132 - 2.189.307,86 [-  2.187.750,36 |-  2.185.983,77 102|PEGYO - 5.760.82432 |- 5.764.902.21 |- 5.762.750.29 |- 5.760.971,50
36/ DESA 570.557.83 576.679,85 571.363,67 574.672,93 103| PETKM 562.390.580,68 |  563.492.882,72 [  562.809.157.47 | 562.032.713,16
37| DEVA 426.256.446,11 |  426.362.826,73 |  426.187.289,22 [  426.065.137.85 104| PETUN 65.746.643,10 605.767.003,40 65.744.413,90 65.726.108,94
38| DGATE 19.861.145,21 19.866.612,25 19.859.473,52 19.854.725,98 105| PINSU - 30.063.904,50 |- 30.073.504,11 |- 30.069.262,04 |- 30.063.580,18
39|DITAS 867.449,03 872.290,49 869.551,50 865.629,81 106| PKART 4.264.249,53 4.266.724,29 4.266.294,38 4.265.044,67
40| DMSAS 2.202.430,13 2.214.538,72 2.211.401,59 2.203.709,78 107) PKENT - 6451.907,30 |- 6.444.700,10 |- 6.445.159,94 |- 6.449.761,44
41{DOAS 541.820.442,77 |  541.977.706,65 | S41.511.186,69 |  541.184.798,26 108 RYSAS - 22.489.647,97 |- 22.483.269.87 - 22.481.788,75 |- 22.484.754,39
42{DOBUR 3.277.7771,75 |- 3.278.174.27 |- 3.277.668,94 |- 3.277.450,13 109]SAHOL 3.613.667.088,07 | 3.614.824.208,09 | 3.613.649.176,96 | 3.612.700.339,54
43{DOGUB 2.033.545,30 |- 2.033.528,24 |- 2.033.919,50 |- 2.033.984,73 110 SANKO 36.404.270,49 36.405.222,68 36.389.459,71 36.383.936,56
44{DOHOL 1.051.385.214,67 | 1.051.525.937,38 | 1.051.072.958,85 | 1.050.816.532,19 111]SARKY 125.223.668,03 |  125.248.145,88 |  125.197.463,21 | 125.163.003,96
45[DURDO 12.875.404,99 |- 12.868.408,34 |- 12.862.345,41 |- 12.862.739,08 112|SASA 214.781.349.87 |  215.109.365,97 | 215.198.477,62 | 215.156.195,00
46{DYOBY 605.229.595,37 65.252.094,29 65.210.572,25 65.183.252,91 113| SELEC 529.298.591,86 | 529.419.739,12 | 529.383.310,64 [ 529.309.339,56
47{ECILC 260.050.448,67 | 260.074.507.46 |  259.985.268,97 [  259.941.590,48 114)SELGD 388.907,84 389.675.,35 389.746,53 389.557,60
48[ECZYT 174.914.013,79 | 174.899.569.50 | 174.795.321,25 [  174.758.040,71 115|SILVR 2.328.159,46 2.330.543.91 2.321.741,70 2.324.596,70
49[EDIP - 117.899.870,85 - 117.889.761,14 |- 117.819.952,88 |- 117.786.883,95 116|SISE 1.309.873.730,40 | 1.311.387.683,46 | 1.310.572.862,58 | 1.309.513.419,22
50]EGEEN 182.098.344,44 | 182.166.618,04 | 182.108.721,66 [ 182.057.416,63 117)SONME 8.949.089,98 8.963.583,23 8.956.556,91 8.947.707,62
51]EGGUB 74.628.769,38 74.646.862,00 74.623.279,42 74.605.066,53 118) TAVHL -1.512.778.220,14 |- 1.512.926.752,06 |- 1.512.230.051,58 |- 1.511.872.850,16
52|EGPRO 55.304.337,67 55.337.849,28 55.319.773,71 55.291.866,25 119]TBORG 325.287.869,65 | 325.485.485,02 | 325.290.348.86 [ 325.130.832,53
S3|EGSER 48.644.516,59 48.602.827.45 48.635.329,53 48.612.881,16 120) TCELL 2.871.018.655,99 | 2.872.644.975,68 | 2.871.374.107,75 | 2.870.175.552,23
54| EMKEL 66.914,37 |- 67.280,31 |- 60.421,69 |- 66.011,76 121| TIRE 31.947.498,52 31.953.763,53 31.936.033,61 31.923.296,35
55| ENKAI 2.437.265.949,85 | 2.437.262.018,26 | 2.437.005.331,64 | 2.436.870.101,05 122| TKFEN 112.032.279,45 | 112.008.402,10 | 112.087.362,56 | 112.143.767,15
56/EPLAS 40.139.283,95 40.150.332,98 40.133.809,86 40.118.919,87 123| TOASO 1.084.462.110,39 | 1.085.115.222,62 | 1.084.602.437,69 | 1.084.163.099,52
ST|ERBOS 46.696.386,57 46.721.974,30 46.706.050,95 46.688.058,71 124| TRCAS - 149.064.783,07 |- 149.031.543.88 [- 148.999.339.40 |- 148.995.995,96
S8|ETYAT 2.035.677.93 2.035.720,24 2.029.066,38 2.028.753,52 125| TTRAK 372.642.243.47 | 372.866.643,72 |  372.535.812,26 [  372.247.408,55
59]EUYO 1.676.445,25 1.717.867,39 1.686.145,23 1.675.575,26 126] TUKAS 90.139.935,20 90.173.885,23 90.140.155,63 90.112.271,25
60| FMIZP 21.946.964,98 21.955.849,76 21.950.785,03 21.945.831,93 127) TUPRS -2.402.450.743,56 |-2.402.167.064,10 {-2.401.765.811,14 |-2.401.738.980,68
61| FRIGO 9.563.158,61 9.570.389,55 9.567.734,29 9.563.206,29 128 USAK 6.140.949,88 6.143.514,81 6.140.776,75 6.138.804,16
62|GENTS 34.179.313,27 34.190.541,50 34.171.634,35 34.155.492,53 129]VAKKO |- 925329394 - 9.206.492,00 |- 9.203.378.41 |-  9.226.359.48
63| GEREL 3.286.348,50 3.278.607.49 3.274.503,80 3.274.725,65 130) VESBE 098.946.991,19 |  699.523.169.41 |  698.941.185,71 [  698.433.117,88
64| GLYHO - 300.128.722,92 |- 300.146.858,80 |- 300.109.660,84 |- 300.086.204.41 131) VESTL 938.647.919,67 | 939.469.531,33 |  938.684.823,30 [ 938.002.356,91
65|GOLTS 6.794.829,93 0.804.256,17 6.804.691,62 6.800.839,25 132) YATAS 92.868.587,24 92.937.546,02 92.878.933,41 92.818.166,25
66]GOODY 84.135.847,16 84.234.077,23 84.206.386,45 84.145.882,58 133] YKGYO 162.485,03 164.271,55 163.806,64 162.908,53
67]GRNYO 37.069,59 38.548,61 37.435,46 36.792,45




SONUC VE ONERILER

Finansal tahmin esas olarak piyasanin diizensizligi, ilgili verilerin eksikliginden
kaynakli dalgalanmalarin yani sira yatirimeilarinin egilimi ve kitle psikolojisi de
diisiiniildiginde zorlu bir gorevi temsil eder. Tim bunlarin kapsamli
yorumlanmasi i¢in analiz edilecek sonuglarin 6nemli 6l¢iide artmasi isi daha da
zor ve gerceklestirmesi zaman alict hale getirir. Verilerin yiiksek derecede
karmagikligi ve duragan olmayan dogasi etkili bir tahmin modelinin
olusturulmasint da zorlagtirmaktadir. Ayrica finansal tahmin tekniklerinin
genellikle saglikli  sirket performans kosullarinda uygulanmak {izere
tasarlandigina dikkat edilmelidir. Sirketlerin sagliksiz finansal durumdan ¢ikis
yolunu bulmast i¢in geleneksel teknikler yeterince etkili degildir. Finansal tahmin
calismalarinda geleneksel istatistiksel yontemlerin yaninda son yillarda giderek
artan bir sekilde yapay zeka teknolojileri de kullanilmaktadir. Dolayisiyla,
bilitceleme, gelir yiizdesi ve  geleneksel matematiksel tekniklerle
karsilagtirildiginda, yapay zeka teknikleri ile finansal tahmin, sirketlerin finansal
zorluklarint agmasi i¢in daha kisa siirede daha biiyiik veri ile temel Ongorii

saglayan finansal tahminin en etkili araci olarak goriilmektedir.

Yatinmcilar dogru sirkete yatinm yapma olanaklarini arttirmak i¢in yakin
gelecekte hisse senedi fiyatlarindaki gelismeler hakkinda bilgi ve Ongdrii
saglayabilecek aracglar bulmaya caligmaktadir. Bu nedenle yatirim amaciyla BIST
endeksini takip eden yatirimcilarin artmasi da son yillarda arastirmacilar
caligmalarinda yeni yapay zeka teknolojilerini kullanarak finansal tahminlerde

bulunmaya yonlendirmistir.

Literatiirde pek c¢ok farkli mimari ve algoritma ile yapilan c¢aligmalar
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada ise nispeten yeni bir yapay zeka teknolojisi olan
Facebook Prophet, literatiirde daha yaygin olarak kullanilan LSTM ve bulanik
mantik algoritmasi olan ANFIS yontemleri ile net donem kari/zarari tahmini
yapilarak en basarili bulunan tahmin modeli ANFIS ile ileri tarihli tahmin
yapilmistir. Genel olarak bulgulara bakildiginda kullanilan ii¢ modelin de tahmin

yapabilmek i¢in umut vaat ettigi soylenilebilir.
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Olusturulan V1 ve V2 gibi iki farkli veri seti ile denenerek modellerin farkli veri

setinde de benzer trendde tahminde bulundugu goriilmiistiir.

Prophet V1 veri setinde en iyi tahmine sahip 20 sirketin, bes farkli sektorde yer
aldig1 goriilmiistiir. En iyi tahmine sahip ilk sirket Teknoloji, Bilisim, Savunma
sektdriinde, ikinci ve iigiincii en iyi tahmine sahip sirketlerin ise imalat sektdriinde
yer aldigr gortilmistiir. Prophet V1 veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20
sirket ii¢ farklh sektorde yer aldig1 goriilmektedir. En basarisiz tahmine sahip ti¢
sirket Imalat sektoriinde faaliyet gdstermektedir. Prophet V2 veri setinde de en iyi
tahmine sahip 20 sirketin, bes farkli sektorde yer aldigir goriilmistiir. En iyi
tahmine sahip ilk sirket Mali Kuruluslar, ikincisi Toptan Perakende Ticaret,
Lokantalar, Oteller sektdriinde ve iigiinciisiiniin Imalat sektoriinde yer aldig
goriilmiistlir. Prophet V2 veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20 sirketin yine
tic farkli sektorde yer aldigi goriilmektedir. En basarisiz tahmine sahip ii¢ sirket

de Imalat sektdriinde faaliyet gdstermektedir.

LSTM V1 veri setinde en iyi tahmine sahip 20 sirketin, dort farkli sektorde yer
aldig1 goriilmiistiir. En 1y1 tahmine sahip ilk iki sirket Mali Kuruluslar sektoriinde,
{iclincii en iyi tahmine sahip sirketin ise Imalat sektdriinde yer aldig1 griilmiistiir.
LSTM V1 veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20 sirket yedi farkli sektdrde
yer aldigi goriilmektedir. En basarisiz tahmine sahip {i¢ sirket sirasiyla Mali
Kuruluslar, Toptan Perakende Ticaret, Lokantalar, Oteller ve Imalat sektoriinde
faaliyet gostermektedir. LSTM V2 veri setinde de en iyi tahmine sahip 20 sirketin,
dort farkl sektdrde yer aldig1 goriilmiistiir. En iyi tahmine sahip ilk ti¢ sirketin V1
setinde oldugu gibi ilk iki sirket Mali Kuruluglar sektoriinde, iigiincii en iyi
tahmine sahip sirketin ise Imalat sektdriinde yer aldig1 goriilmiistir. LSTM V2
veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20 sirketin yine yedi farkl sektorde yer
aldig1 goriilmektedir. En basarisiz tahmine sahip ii¢ sirket sirasiyla Teknoloji,
Bilisim, Savunma, Madencilik ve Tas Ocak¢iligi ve Mali Kuruluslar sektoriinde

faaliyet gostermektedir.

ANFIS V1 veri setinde en iyi tahmine sahip 20 sirketin, sekiz farkli sektorde yer
aldig1 goriilmiistiir. En iyi tahmine sahip ilk sirket Mali Kuruslar i¢inde, ikinci ve

liclincii en 1yi tahmine sahip sirketler ise Teknoloji, Bilisim, Savunma sektoriinde
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yer aldig1 goriilmiistiir. ANFIS V1 veri setinde en basarisiz tahmine sahip 20 sirket
bes farkli sektorde yer aldig1 goriilmektedir. En basarisiz tahmine sahip ii¢ sirket
sirastyla Mali Kuruluslar, Toptan Perakende Ticaret Lokantalar, Oteller ve Imalat
sektoriinde faaliyet gostermektedir. ANFIS V2 veri setinde en basarili MSE
degerine sahip 20 sirket alt1 farkli sektorde faaliyet gostermektedir. En basarili
tahmin degerine sahip ilk {i¢ sirket sirasiyla Mali Kuruluslar, Teknoloji, Biligim,
Savunma ve Toptan Perakende Ticaret Lokantalar, Oteller sektoriinde oldugu
goriilmektedir. ANFIS V2 veri setinde bes farkli sektorde faaliyet gostermektedir.
En basarisiz tahmin edilen ii¢ sirketin ilki Imalat sektoriinde, diger ikisinin ise
Mali Kuruluglar sektoriinde faaliyet gosterdigi goriilmektedir. V1 ve V2 veri
setlerinde farkli sektorlerde basarili ve basarisiz tahminler goriilmektedir. Her iki
veri setinde de en basarili tahmin degerine sahip ALGYO sirketi ile V1 veri
setinde en bagarisiz tahmine sahip CEMTS ve V2 veri setinde en basarisiz tahmine
sahip KRSTL sirketlerinin 48 donemlik gerceklesen Donem Net Kari/Zarari
incelendiginde ALGYO sirket verilerinin donemler itibari ile diizenli bir trende
sahip oldugu, basarisiz tahmine sahip CEMTS ve KRSTL sirketlerinin ise daha
dalgali ve diizensiz bir trende sahip oldugu goriilmiistiir. Bu da gostermektedir ki

model diizenli trende sahip verilerde daha basarili tahminler yapmaktadir.

Performans matrislerinden MSE, RMSE ve MAPE degerlerine bakildiginda
ANFIS modelinin ti¢ modelin i¢inde en tutarli tahmini yaptig1 goriilmektedir. Bu
nedenle 2021, 2022, 2023, 2024 ve 2025 yillart i¢in ileri tahminleme ANFIS

modeli ile yapilmustir.

ANFIS modeli ile tahminlenen 2021 yili ve 2022/03 dénemi Net Donem
Kari/Zaran degerleri gercek degerler ile karsilastirilmistir. Bu donemlerle ilgili
karsilagtirma grafigi incelendiginde, tahminlemede yakin bulgular goriilmekle
beraber test verisindeki tahmin bagarisi kadar basarili gériilmemektedir. Modelin
egitim setinde 6grendigi veriden farkli bir veri ile karsilastigi i¢in, yeni durumu

tam olarak 6grenemedigi goriilmektedir.

Finansal performans tahmin modeli bu c¢alismadaki veriler ve degiskenlerle
stnirhidir.  Gelecekteki arastirmalarin  sektorlere gore farkli  degiskenler,

makroekonomik degiskenler ve bu ¢aligmanin sinirlarindan olan enflasyon, déviz
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kuru dalgalanmalar1 ve Covid-19 pandemisi gibi olagan olmayan durumlar1 da
dikkate alarak modeller gelistirilebilir. Her sirketin kendi 6zel durumuna uygun
degiskenler de eklenebilir. Hatta yalmizca finansal degiskenleri degil ayni
zamanda finansal olmayan bilgileri de igeren girdi verilerine dayanarak, diger is
performansi tahmin modellerini tasarlamaya ve tahminin daha yiiksek dogruluga

odaklanmasinin dikkate alinmasi Onerilir.

Tahmin i¢in tasarlanmis yapay zeka modelleri giincellendiginde isletme
performansinin degerlendirilmesi, yoneticiler i¢in faydali araglar olarak kabul
edilebilir. Bu modeller araciligiyla, dnceki yillarin deneyimlerine dayali olarak ve
mevcut finansal durumun merceginden analiz edilerek gelecekteki performans

stratejilerini gelistirebilirler.

Ileriye doniik hem teorik hem uygulamali ¢alismalar icin olasiliksal arastirma
literatiiriine daha fazla katkida bulunulmalidir. Ozellikle ¢ok degiskenli tahmin
lizerine ¢aligmalar artirilmalidir. Zaman serisi analizleri tarihsel olarak toplanan
verilerde bir sablon arar ve bu sablonun gelecekte de devam edecegini var sayar.
Coklu zaman serileri arasindaki ortak hareketi anlamak, genis bir uygulama alani
icin Ozellikle Onemlidir ve tahmin zorlugu nedeniyle Ozellikle merak
uyandiricidir. Finansal tahmin literatiiriinde tek degiskenli tahmin iizerine yapilan
caligmalarla karsilastirildiginda daha dar calismalarin yer aldig1 ¢ok degiskenli
tahmin c¢aligsmalarinin arttirilmasi onerilmektedir. Tek bir yontem kullanmak

yerine hibrit yontemler denenebilir.

Dogru yatirnm yapabilmek i¢in giivenilir analizler ile teknolojik gelismeler de
yakindan takip edilmelidir. Sirketlerin finans departmanlar etkinliklerini
arttirmak icin yeni teknolojiye odaklanacak analizlerini gelistirmeleri gerekir.
Yapay zeka teknolojilerinin kullanilmasiyla sirket verileri daha kapsamli olarak

analiz edilip ileriye doniik tahminlerde kullanmak i¢in zaman kazanilacaktir.

Yapay zeka teknolojileri her ne kadar miihendislik biliminin konusu olsa da
glinlimiizde tiim mesleklere girmis olmasi nedeniyle transdisipliner ¢alismalar
giderek artmaktadir. Diinya piyasalar ile rekabet icindeki sirketlerin dijital
doniisiime gegerek siirekli artan biiyiik verileri analiz etme noktasinda yapay zeka

teknolojilerinden faydalanmalar1 kaginilmazdir. Bu nedenle sirketler bir taraftan
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alt yapilarin1 veri madenciligi yapabilecek teknik donanimla gii¢lendirirken, bir
taraftan da istihdam politikalarinda analitik becerilerini son teknolojilerle
biitlinlestiren; muhasebe, mali veri yoOnetimi, operasyon yOnetimi, finansal
hizmetler yonetimi gibi 6nemli zaman ve maliyet igeren gorevler i¢in yapay zeka
teknolojilerine hakim profesyoneller géreve almasi gerekmektedir. Bu alanda
kariyer yapan profesyonelleri yetistiren iiniversite boliimlerinde ise yapay zeka

teknolojiler ders igeriklerine dahil edilebilir.
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