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OZET

MAKiNE OGRENMESI YONTEMLERI VE ZAMAN SERISi )
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI: BIST TEMETTU 25

Bu tez ¢alismasi, Borsa Istanbul (BIST) Temettii 25 Endeksi'nde bulunan sirketlerin hisse
basina net temettii fiyatlarini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi yontemleri ile zaman serisi
algoritmalarinin performansini karsilastirmayr amaclamaktadir. Bu c¢alisma, finansal
teknolojilerin hizla ilerledigi bir donemde yatirimcilara temettii odakli yatirim stratejileri
konusunda rehberlik etmeyi ve hangi tahmin modellerinin daha etkili sonuglar dogurdugunu
belirlemeyi hedeflemektedir. Bu baglamda, Naif Yontem, Basit Ortalama, Basit Hareketli
Ortalama ve SARIMA gibi zaman serisi modellerinin yani sira Lojistik Regresyon, SVM,
Naive Bayes, K-NN, Karar Agaglari, LDA, AdaBoost, Gradient Boosting, Bagging, Random
Forest ve MLP gibi makine 6grenmesi algoritmalari tercih edilmistir.

Aragtirma, 2011 ile 2024 yillar1 arasinda BIST Temettii 25 Endeksi'nde bulunan 25
sirketin hisse senedi fiyatlarini kapsayan 13 yila ait bir veri seti lizerinde yapilmistir. Tahmin
modellerinin basarisi, RMSE (Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekokii) ve dogruluk
(accuracy) gibi oOlciitler araciligiyla analiz edilmistir. Sonuglar, zaman serisi analizinde
SARIMA modelinin ve makine dgrenimi yontemleri arasinda ise LDA, Random Forest ile
Naive Bayes'in en diisiik hata oranlarina sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu modeller,
tahmin basarilariyla dikkat cekmektedir. Ayrica, genel olarak, makine 6grenimi modellerinin
elde ettigi dogruluk degerlerinin zaman serisi modellerine kiyasla daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir.

Bu caligma, temettii odakli yatirimcilar ve yazilim sirketleri icin Ol¢iilebilir i¢goriiler
sunan etkili tahmin modelleri saglayarak hibrid modelleme ve sektorel analizler ile literatiire

katkida bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: BIST Temettii 25 Endeksi, Zaman Serileri, Makine Ogrenmesi, Yatirim
Stratejileri, Hisse Basi Net TL
Tarih: Haziran 2025
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SUMMARY

COMPARISON OF MACHINE LEARNING METHODS AND TIME
SERIES ALGORITHMS: BIST DIVIDEND 25

The thesis objective of this study is to evaluate how machine learning approaches and time-
series based algorithms in estimating the net dividend per share of companies for Borsa Istanbul
(BIST) Dividend 25 Index. The purpose of the study is to aid investors employing a dividend
investment policy in devising the most effective forecasting models during this era of advancing
financial technologies. In this research scope, time series models including Naive Method,
Simple Average, Simple Moving Average, and SARIMA were implemented alongside machine
learning algorithms of varying complexity such as Logistic Regression, SVM, Naive Bayes, K-
NN, Decision Trees, LDA, AdaBoost, Gradient Boosting, Bagging, MLP, and Random Forest.

The analysis in this study was centered on the stock price data of 25 companies which
constitute the BIST Dividend 25 Index covering the years 2011 to 2024, for a total of thirteen
years. The study evaluated the performance of the different forecasting models using RMSE
(root mean square error) and several other accuracy measures. The study found that among the
time series approaches, SARIMA was the most accurate while among the machine learning
approaches LDA, Random Forest and the Naive Bayes models had the minimum error rates.
Furthermore, the results indicated that machine learning models did outperform time series
models in regards to the accuracy values but not significantly.

This study pops up new in the literature by providing useful prediction modeling for
investment-driven dividends for stock investors and software firms, alongside hybrid model

suggestions and analyses based on sectors.

Keywords: BIST Dividend 25 Index, Time Series, Machine Learning, Investment Strategies,
Net TL Per Share
Date: June 2025



SEMBOLLER

bo
b1

d(x.y)

yni
Yt

Y+l

: Sabit terimi (intercept)

: Bagimsiz degisken katsayisi

: Iki nokta arasindaki mesafe

: Iki nokta arasindaki mesafe

: Euler say1s1 (yaklasik 2.718)

- Sirket

. Veri noktalariin boyutu (6zellik sayisi1)
: Toplam briit nakit temettii tutari

: Piyasa degeri

: Toplam riichan ve bedelli sermaye artirim tutari
: t Zamanindaki Hareketli Ortalama

: Temettii verimi

: Bagimsiz degisken

: Birinci noktanin 1. 6zelliginin degeri

: Olasilik

: Ikinci noktanin i. 6zelliginin degeri

: Tahmin edilen degerler

: t Zamanindaki Gergek Gozlem Deger

. t+1 Zamanindaki Tahmin Edilen Deger
: Dogrusal regresyon modeli

: Toplam
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POS : Point of Sale

QC > Quantum Computing
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BOLUM 1: GIRIS

Finans sektoriindeki dijital doniisiim, bankacilikta biiyiik veri analitigi, yapay zeka
ve diger ileri teknolojilerin yayginlasmasi ile birlikte bir evrim gecirmektedir.
Bankacilik sektoriinde yapilan ileri seviye tahminler, yatirim stratejileri belirleme
stirecinde biiyiik kritik dneme sahiptir. Yatirim kararlarinda, teknik analiz, makine
Ogrenmesi ve zaman serisi algoritmalar gibi ileri diizey tahmin sistemleri kullanilir.
Fakat bu yontemlerin dogrulugu ve etkinligi konusunda farkli modellerin

karsilastirmali olarak degerlendirilmesi gereklidir.
1.1. PROBLEM DURUMU

Analizlerin temel uygulama alanlarindan biri ise yatirimcilar agisindan 6nemli bir
sinyal niteligi tastyan Borsa Istanbul'da (BIST) islem gdren sirketlerin temettii
dagitim siiregleri olmaktadir. Temettii 25 endeksinde yer alan sirketlerin hisse fiyat
hareketleri yatirnmcinin karar alma siirecinde belirleyici bir faktordiir. Bu ¢aligmada,
farkli makine 6grenmesi teknikleri ve zaman serisi analiz yontemlerinin dogruluk

performanslari incelenerek en bagarili modelin belirlenmesi hedeflenmistir.

1.2. CALISMANIN AMACI VE ONEMI

Bu caligmanin temel amaci, BIST Temettii 25 Endeksi'nde yer alan sirketlerin hisse
senedi fiyat verilerinin tahmini i¢in kullanilan farkli makine 6grenimi ve zaman serisi
algoritmalarinin performanslarint karsilagtirmaktir. Calisma kapsaminda, Python
programlama dili kullanilarak Naif Yo6ntem, Basit Ortalama, Basit Hareketli Ortalama
ve SARIMA gibi zaman serisi modelleri ile Lojistik Regresyon, SVM, Naive Bayes,
K-NN, Karar Agaclari, LDA, AdaBoost, Gradient Boosting, Bagging, RandomForest

ve MLP gibi makine 6grenmesi yontemlerinin performanslari analiz edilmistir.



Bu ¢aligsma, finansal piyasalarla ilgili olan akademisyenler, yatirimcilar ve yazilim
gelistiriciler icin degerli bilgiler sunmaktadir. Dogru tahmin modellerinin
belirlenmesi, yatirimcilara daha saglam tahminler elde etme imkani1 saglayarak, risk
yonetimini iyilestirme potansiyeline sahiptir. Ayn1 zamanda, bankacilik ve finans
alaninda yapay zeka temelli analizlerin benimsenmesi ve etkili bir sekilde kullanimi

acisindan rehberlik eden bir yon tagimaktadir.

1.3. MODELIN KURGUSU

Calismada kullanilacak modeller, finansal veri setlerinin zaman serisi analizi ile
islenmesini ve ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarinin uygulanmasini igermektedir.
Bu siire¢ temel olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir:

= Veri Toplama: BiST Temettii 25 endeksinde bulunan sirketlerin ge¢mis fiyat

hareketleri ile temettii verilerinin bir araya getirilmesi.

= Veri On Isleme: Eksik verilerin tamamlanmasi, veri setinin uygun bir bigime

donistiiriilmesi ve normalizasyon siireglerinin gergeklestirilmesi.

= Modelleme: Naif Yontem, Basit Ortalama, Basit Hareketli Ortalama ve

SARIMA gibi zaman serisi analiz modelleri, Lojistik Regresyon, SVM, Naive
Bayes, K-NN, Karar Agaclari, LDA, AdaBoost, Gradient Boosting, Bagging,
RandomForest ve MLP gibi makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanmasi.

* Performans Degerlendirmesi: RMSE (Root Mean Square Error) ve dogruluk

Olclitli kullanarak model sonuglarinin karsilastirilmasi.
» Sonuc¢larin Analizi: Finansal karar siireglerindeki en etkili tahmin modelini

belirlemek ve bu modelin potansiyel etkilerinin incelemesi.

Bu caligmada, bagimli degisken olarak hisse basina net TL (Net TL Per Share)
kullamilmistir ve tarih ise bagimsiz degisken olarak degerlendirilmistir.
Gruplandirmay1 saglayan 6ge ise hisse adidir. Modeller, zaman serisi ve makine
O0grenmesi yontemlerini bir araya getirerek gecmis verilerden kaliplar1 analiz etmeyi

ve gelecekteki temettii 6demelerini tahmin etmeyi amaglamaktadir.



1.4. HIPOTEZLER

Calismada, dngorii performansini karsilagtirmak amaciyla RMSE o6l¢iitii temelinde
4 hipotez belirlenmis ve en yiiksek dogruluk degerine sahip modellerin veri setine en
uygun model oldugu varsayimi altinda toplam 11 hipotez gelistirilmistir. Toplamda 15
hipotez incelenmistir. Bu hipotezlerin amaci, degisik ydntemlerin etkinligini

karsilastirmak ve en iyi tahmin modelini bulmaktir.

1.5. CALISMANIN SINIRLILIKLARI

Bu calisma, asagida belirtilen sinirlamalar dogrultusunda yapilmistir:

= Veri Seti: Analizler, sadece BIST Temettii 25 endeksinde bulunan sirketlerin
2011-2024 donemine ait verileri ile kisitlanmustir.

= Model Performansi: Analizler, yalnizca BIST Temettii 25 endeksindeki
sirketlerin 2011-2024 yillar1 arasindaki verileriyle sinirlidir.

» Piyasa Kosullari: Calisma, onceki verilere dayanarak yapilan analizler
sunmaktadir; bu nedenle piyasalardaki hizli degisimler ya da makroekonomik

olaylar gibi dis faktorlerin etkisini dogrudan g6z oniinde bulundurmamaktadir.

Bu arastirma, yatirimcilar ve yazilim sirketleri i¢in ¢esitli tahmin tekniklerinin
giiclii ve zayif yonlerini belirleyerek, daha bilingli kararlar almalarina destek olmay1

amaglamaktadir.

1.6. LITERATUR

Literatlirde temettii, zaman serileri ve makine 6grenimi konularinda yerli ve
yabanci bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Ancak bu arastirmalarin arasinda, Hisse Basi
Net TL temettii verileri incelenerek Zaman ve Mevsimsel ARIMA (SARIMAX)
Ongoriileme Sistemleri, Yapay Sinir Aglari ve Makine Ogrenmesi ydntemleri
kullanilarak dogru tahmin yapabilen tekniklerin RMSE 6lg¢iitiine gore karsilastirildigi
bir ¢alisma yapilmamaistir. Bu alanda en diisiik hata sonucunu veren yontemler iizerine

kapsamli bir degerlendirme eksikligi mevcuttur.



Fintek, temettii, zaman serisi ve makine O6grenmesi konularinda literatiirde
gergeklestirilen ¢aligsmalarin incelenmesi sonucunda;

Tablo 1: Literatiir Taramasi

Referans Ismi Yazar Yil Aragtirmanin Sonuc
Evreni
The Evolution of ' F_1ntek, ﬁpansal kriz sonrasi yeni
. i Arner, D. W., Finansal bir paradigma olarak ortaya
Fintek: A New . I . .
L Barberis, J., 2015 | teknolojilerin ¢ikmistir ve finansal sistemin
Post-Crisis N o P
- Buckley, R.P. kiiresel evrimi dontisiimiine katkida
Paradigm?
bulunmaktadir.
The rise of Fintek Finansal Fintek, finansal hlzrnetlerde. .
o . e firsatlar sunarken, diizenleyici ve
opportunities and | Pollari, I. 2016 | teknolojilerin i .
challendes ikselisi giivenlik zorluklarimi da
g yu 3 beraberinde getirmektedir.
. Dijitallesme, finansal hizmetler
S Finansal . S
Digitization of hizmetler endiistrisinde verimliligi
the Financial Puschmann, T. 2017 e artirirken, yeni is modelleri ve
: endiistrisinin 4 L7
Services Industry . rekabet dinamikleri
dijitallesmesi
yaratmaktadir.
Yiikselen Fintek, finansal sistemde
Finansal ’ seffaflik ve erisilebilirlik
Teknolojilerin Fmansa.l. saglarken, Bitcoin gibi kripto
.o ... | Yagel, M. 2018 | teknolojiler ve ’ >
Ekonomi Politigi: Bitcoin paralar geleneksel finansal
Fintek ve Bitcoin sistemlere alternatif
Ornekleri olusturmaktadir.
Digital Finance
and Fintek: Dijital finans ve Fintek alaninda
Gomber, P., s
current research Dijital finans ve | mevcut arastirmalar ve
Koch, J., 2017 - . .
and future - Fintek gelecekteki arastirma yonleri
Siering, M. ¢ ..
research incelenmistir.
directions
Fintek and the Finansal Fintek, finansal endiistrinin
transformation of | Alt, R., Beck, . doniistimiinde kilit bir rol
- - . 2018 | endiistrinin .. .
the financial R., Smits, M.T. e oynamakta ve yeni is modelleri
. doniigiimii
industry yaratmaktadir.
Fintek, finansal hizmetlerde
A survey on Gai, K., Qiu, 2018 Finansal yenilik¢i ¢oziimler sunarken,
Fintek M., Sun, X. teknolojiler giivenlik ve gizlilik sorunlarin
da beraberinde getirmektedir.
Fintek:
Ecosystem, Fintek ekosistemi, yeni ig
pusmess models, |Lee, I., Shin, Y. 2018 | Fintek ekosistemi rpodellerl Ve yatirim kararlartyla
investment J. finansal hizmetleri
decisions, and dontstirmektedir.
challenges




The evolution of

Palmié, M.,

Finansal teknoloji ekosistemi,

; . . Finansal disruptif yeniliklerle birlikte
the financial Wincent, J., " . .
- 2019 | teknoloji gelismekte ve gelecekteki
technology Parida, V., - . e .
ekosistemi aragtirmalar i¢in bir yol haritast
ecosystem Caglar, U.
sunmaktadir.
Finansal Danaci, M. C., Bankacilik seyerek mus
. . - 2020 - deneyimini iyilestirmekte ve
Teknoloji Ve Cetintas, O. sektorii AT
- operasyonel verimliligi
Yenilikler
artirmaktadir.
Frars o AR, Fil ke
sektoriinde Fintek | Kiigiikgolak, O. 2021 | Finans sektorii y ¢ ’
- N geleneksel finansal kurumlarin
etkisi U.R. A AP,
doniisiimiinii hizlandirmaktadir.
The analysis of Tiirkive'de Tiirkiye'de Fintek sektorii hizla
Fintek sector in | Karabmer, Y. 2021 arkiyede - biiyiimekte ve finansal
Fintek sektorii .
Turkey kapsayiciligi artirmaktadir.
Temetty T_ahmlnl Temettii tahmini, firma
Ve Borsa Istanbul : .
. - Arsoy, M. F,, Borsa Istanbul performansi ve piyasa
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BOLUM 2: FINANS SEKTORUNDE DIJITAL
DONUSUM

Finans sektoriinde dijital doniistim, geleneksel finansal hizmetlerin dijital
teknolojilerin kullanimiyla doniistiiriilmesi ve yenilik¢i ¢dziimlerin sunulmasi siirecini
ifade eder. Bu doniisiim, finans kurumlarinin miisteri deneyimini iyilestirmesine,
operasyonel verimliligi artirmasina ve yeni is modelleri gelistirmesine olanak saglar.

Sirketler, dijital doniisiimii sadece teknoloji bazli bir strateji olarak
nitelendirmemelidir. Dijital doniisiimii; sirketlerin is siire¢lerinin, metotlarinin ve
verilerinin, alisilmis bir isletmeden modernize bir dijital isletmeye degisimi ile bilisim
teknolojilerini kullanim yeteneklerini ve yaklagimlarini arttirmasiyla bircok alanda
onemli kazanimlar elde edebilmektedir (KPMG, 2021). Giincel bilisim teknolojileri
sayesinde sirketlerin is verimliligi artmakta ve is siiregleri kolaylagsmaktadir (TOBB,
2021).

Geleneksel nakit ve kart tabanli 6deme yontemlerine alternatif olarak dijital 6deme
sistemleri yayginlagsmaktadir. Mobil ciizdanlar, QR kod tabanli 6demeler, dijital para
birimleri ve blockchain teknolojisi gibi inovasyonlar, 6deme siireglerini hizlandirir,
giivenligi artirir ve kullanici deneyimini gelistirir (Akbaba ve Giindogdu, 2021).

Dijjital kanallar araciligiyla bankacilik hizmetlerinin sunulmasi, miisterilere
kolaylik, erisilebilirlik ve daha kisisellestirilmis deneyim saglar. Mobil bankacilik
uygulamalari, internet bankacilig1 ve dijital hesap agma gibi hizmetler, miisterilerin
finansal islemlerini istedikleri zaman ve yerde gerceklestirmelerine olanak tanir
(Balcioglu, 2023).

Dijital doniisiim, yatirim siireclerini ve finansal planlamay1 da etkilemistir. Dijital
yatirim platformlari, robo-damigmanlik ve algoritmik ticaret gibi teknolojiler,
yatirimcilara daha hizli ve daha diisiik maliyetli yatirirm imkan1 sunar. Ayrica, yapay
zekd ve biiylk veri analitigi kullanarak finansal hedeflere ulagsmak icin

kisisellestirilmis Onerilerde bulunabilir (Ko6rpe, 2021).
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Finansal teknolojiler (Fintek), finans sektoriindeki dijital donisiimiin itici
giiclerinden biridir. Fintek sirketleri, geleneksel finansal kuruluslara meydan okuyarak
yenilik¢i ¢oziimler sunar. Ornegin, dijital 6deme platformlari, kitle fonlamasi,
blockchain tabanli finansal {irlinler, veri analitigi ve yapay zeka gibi alanlarda yenilikgi
¢Ozlimler sunulmaktadir.

KONDA Aragtirma ve Danigmanlik A.S.'nin PwC Tiirkiye ile birlikte hazirladigi
250 kisinin katilim sagladig1 Gelecek Trendleri “2022” ¢evrim i¢in anket arastirmasina
gore, ankete katilanlarin 9%77’si nakitsiz ekonomiye gecisin hizlanacagim
ongormektedir (PwC Tiirkiye, 2022).

Salgin siirecinin kazandirdig1 ivme ile teknolojik gelismeler ve dijitallesme, tim
trendleri tetikleyerek nakitsiz ekonomiye geciste yeni denklemlerin temelini
olusturmustur. Temassiz 6deme segenekleri, sosyal mesafeyi korumak adina tercih
edilirken temel ihtiyacglarin karsilanmasinda e-ticaret portallarinin kullanimi artmigtir
(Akin, 2020). Boylece, nakit kullanimindaki diisiis ile kayit dis1 ekonomide bulunan
harcamalarin, ekonomik biiyiime ve kalkinmaya destek olacak potansiyel bir
ilerlemesi olarak degerlendirebiliriz. Buradan, kayit altina giren harcamalar1 “biiyiik
veri” odakli yaklasim analizi ile sirketlerin operasyonlarina, stratejilerine ve basta
calisanlar olmak iizere toplumun tiim paydaslarina olan etkilerine bakarak, sirketlerin
her katmanda karar verme siire¢lerindeki ortak noktalarin galisilabilirligini artiracaktir.

Dijital finans, finans sektoriinde Onemli bir donlisimi temsil etmektedir.
Kullanicilar ve sirketler arasindaki finansal etkilesimi kolaylastirarak, daha verimli ve
erisilebilir bir finansal sistem saglamay1 hedefler.

2024-2026 donemine ait 6 Eyliil 2023 Tarihli Resmi Gazete'de Yayimlanan OVP
kapsaminda; 9. maddedeki “Dijital Doniistim” baslig1 altindaki 29. alt baslikta, fintek
esaslt yerli lretim ve teknolojik kabiliyetlerin gelistirilmesine yonelik inovasyon
temelli desteklere, 30. alt baslikta ise Blokzincir tabanli akilli sozlesmeler ile menkul
kiymet ihra¢ siireglerinin dijitallestirilmesi i¢in etkili bir ¢6zliim saglanacagina
deginilmistir. Diger onemli konular; dijital faaliyetlerdeki kayit disiligr engellemek
icin vergi uygulamalarmin gelistirilmesi, uluslararas1 ekonomi diizenlemeleri
dogrultusunda stirdiiriilebilirlik kapsaminda rekabet¢iligin korunmasi ve artirilmasina

uyumlu olarak finansal sistemin gii¢lendirilmesi, yesil ve dijital doniistimdeki
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yetkinlik ag¢iginin kapatilmasi i¢in meslek standartlarinda gerekli giincellemeler

yapilmasi, mevzuat bosluklarinin giderilmesidir (OVP, 2023).

2.1. ENDUSTRI 4.0

Endiistri 4.0 kavrami, 2011 yilinda Almanya hiikiimeti tarafindan tanitilan bir
inisiyatifle ortaya c¢ikmistir. Bu inisiyatif, Almanya'nin imalat sektoriinde
dijitallesmeyi tesvik etme ve rekabetgiligini artirma amaciyla baglatilmistir (Polat ve
Erkollar, 2020).

Endiistri 4.0'm temelinde, iiretim siireclerinde dijital teknolojilerin ve akilli
sistemlerin kullaniminin yogunlastirilmasi yatmaktadir. Bu sayede otomasyon, veri
analitigi, yapay zeka, nesnelerin interneti gibi teknolojilerin entegrasyonuyla iiretim
stiregleri daha verimli, esnek, otomatik ve baglantili hale getirilmektedir (Filgueiras

vd., 2024).

Sekil 1: Endiistri 4.0 Gelisim Siirecleri

>

e

0000000
Mekanik Elektrik Otomasyon
Su ve Buhar Gucl Seri Uretim Bilgisayar ve Otomasyon Nesnelerin interneti

Hizmetlerin interneti

Siber-Fiziksel Sistemler

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Internetin yayginlasmasi, nesnelerin interneti, yapay zeka, bilyiik veri analitigi ve
diger dijital teknolojilerin ilerlemesi, iiretim siireglerinde dijital doniisiimiin miimkiin
hale gelmesine olanak saglamistir. Kiiresel rekabetin artmasi ve yeni ekonomik
giiclerin yiikselisi, geleneksel imalat sektdrlerinin daha verimli ve rekabet¢i olmalarini
gerektirmistir. Endiistri 4.0, bu rekabetcilik ihtiyacina cevap verebilecek bir yaklagim

sunmustur. Nesnelerin interneti kavraminin ortaya c¢ikisi, tiretim siireglerinde

makinelerin ve cihazlarin birbirleriyle baglanti kurabilmesini ve veri paylasabilmesini
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miimkiin kilmistir. Bu da iiretim siireclerinin daha akilli ve verimli hale gelmesine
olanak saglamistir (Machkour ve Abriane, 2020).

Gegmisten giinlimiize endiistriyel devrim siireci 4 bashk halinde temsil
edilmektedir. Birinci sanayi devriminden daha 6nce de kullanildigr bilinse de su ve
buhar gii¢lerinin birlikte daha yogun kullanilmasindan dolay1 bu dénem birinci sanayi
devrimi olarak tanimlanmistir. Henry Ford'un iiretim band1 tasarimi ve elektrigi seri
iiretimde kullanmaya baslamasiyla ikinci sanayi devrimine gecis baslamistir. Ugiincii
sanayi devrimi ise 1970'lerde iiretimde mekanik ve elektronik teknolojilerin yerini
dijital teknolojiye birakmasina sebep olan programlanabilir makinelerin kullanilmaya
baslanmasiyla ortaya ¢ikmistir. Endiistri 4.0 ise dijital teknolojilerin yogunlagsmasiyla
beraber ortaya c¢ikan temelinde her bir verinin toplandig1 ve iyi bir sekilde izlenip
analiz edilmesine imkan saglayan nesnelerin interneti, internetin hizmetleri ve siber-

fiziksel sistemlerden olusan bir degerler biitiintinii temsil etmektedir.

Sekil 2: Endiistri 1.0°dan 4.0°a Dogru

w o8 DA DL

Mekanik Uretim Tesislerinin Uygulanmasi (18. Yuzyil) Uretim Sureglerinin Otomasyonu (20. Yuzyil)

Su ve buhar gicund Kullanan makinelerin su ve Programianabilir seri Gretim hattinda farkh ¢esitierde tranlerin
™ buhardan maksimum fayda sajlamaya yonelik iretildigi esnek Gretim modeli ortaya cikmistir

Kullaniimistir.

Or.: Tekstil Endistrisi

Elektrik ve |s Bolumiune DﬂYﬂ" Seri Uretime Gegllme5| Otonom Makineler ve Sanal Ortamlar (21. YUZV“}
Y ) P )
: Z 0 (19. Yuzyil) internet tabanh aglarin retimin her asamasinda isletmelere
" Elektrigin de kullanimasiyla sanayilesme ve seri retimin yardimci olmasl, boylece Uretim ve igletme maliyetlerini

dnciilik ettigi bir dénisimdir azalimak amaclanmistir

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

2.2. NESNELERIN INTERNETI

Kisaca “’The IoT”’ olarak anilan nesnelerin interneti, fiziksel nesnelerin internete
baglanmasi ve birbirleriyle iletisim kurmasiyla olusturulan bir ag sistemidir. IoT,
sensorler, cihazlar, yazilimlar ve veri iletisimi teknolojileri sayesinde nesnelerin
verilerini toplar, analiz eder ve paylasir. Makineler arast (M2M) iletisime imkan
taniyan bu sistem olaganiistii bir sekilde gelismeye devam etmektedir (Roblek vd.,
2016).
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IoT, bankacilik sektoriinde de bir¢ok farkli uygulama alani bulmustur. Bankacilik
sektorii, [oT'yi kullanarak miisterilere daha iyi hizmet sunmak, operasyonel verimliligi
artirmak ve giivenlik Onlemlerini iyilestirmek gibi amaclarla bu teknolojiden
faydalanmaktadir.

IoT, ATM'leri daha akilli hale getirerek miisterilerin hizli ve giivenli bir sekilde
islemlerini gerceklestirmesini saglar. IoT ile donatilmis ATM'ler, uzaktan izleme ve
yonetim, veri analizi ve doluluk durumunun takibi gibi 6zelliklere sahip olabilir.
Miisterilerin subeye giris yapmasiyla birlikte akilli sistemler, miisteriye 6zel hizmetleri
sunabilir, bekleme siirelerini azaltabilir ve miisteri deneyimini 1iyilestirebilir.
Bankacilik sektorii, giyilebilir cihazlar araciligiyla miisterilerin finansal islemlerini
daha kolay ve hizl1 bir sekilde gergeklestirebilir (Khanboubi vd., 2019). Ornegin, akill
saatler araciligiyla bakiye sorgulama, 6deme yapma veya hesap hareketlerini takip
etme gibi islemler gerceklestirir ve NFC (Yakin Alan Iletisimi) teknolojisiyle entegre
edilmis 6deme cihazlar1 ve akilli telefonlar, temassiz 6demelerin kolayca yapilmasini
saglar. Biiylik veri analitigi ve gercek zamanl veri toplama imkani saglayarak, bu
sayede bankalar miisteri davranislarin1 daha iyi anlayabilir, dolandiricilik tespiti ve
risk degerlendirmesi gibi konularda daha etkin 6nlemler alabilir (Mohaghar vd., 2021).

Her ne kadar kolaylik saglansa da, 10T uygulamalariyla birlikte bazi zorluklar da
ortaya ¢ikmaktadir. Bunlar arasinda gilivenlik riskleri, gizlilik endiseleri, veri yonetimi,
standardizasyon ve entegrasyon gibi konular yer alir. Bu zorluklarin ¢oziilmesi i¢in
giiclii glivenlik onlemleri, uygun veri yonetimi politikalar1 ve sektorler arasi isbirligi

onemlidir.

2.3. HIZMETLERIN INTERNETI

Hizmetlerin Interneti (Internet of Services - 10S), dijital teknolojilerin ve internetin
hizmet sektoriinde kullanilmasiyla ortaya ¢ikan bir kavramdir. IoS, hizmetlerin daha
verimli, erisilebilir ve kigisellestirilebilir bir sekilde sunulmasini hedefler.

l0S, miisterilerin banka hesaplarini ve finansal islemlerini ¢evrimigi olarak
yonetmelerini ¢esitli dijital kanallar araciligiyla erisilebilir kilmasini saglar. Bu sayede
hizmetler daha genis bir kitleye ulasabilir, kisisellestirilebilir, daha kolay erisilebilir
hale gelir ve daha hizli bir sekilde sunulabilir.
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Internet bankaciligi platformlari, miisterilere hesap bakiyesi sorgulama, para
transferi, fatura 6deme gibi islemleri gergeklestirme imkani sunar. Miisteriler, akilli
telefonlarindan veya tabletlerinden mobil bankacilik uygulamalarin1 kullanarak
finansal islemlerini gergeklestirebilir, hesaplarin1 takip edebilir ve banka
hizmetlerinden faydalanabilir. Dijital 6deme sistemleri araciligiyla bankalarin
misterilerine kolay ve gilivenli 6deme se¢enekleri sunmasini saglar. NFC teknolojisi,
QR kodlar1 veya diger dijital ddeme yontemleriyle miisteriler, aligverislerini daha hizli

ve pratik bir sekilde gerceklestirebilir.

2.4. SIBER-FiZiKSEL SISTEMLER

Siber-fiziksel sistemler (Cyber-Physical Systems - CPS), bilgisayar tabanli
sistemlerin ve fiziksel diinyanin birlestigi ve etkilesimde bulundugu sistemlerdir. CPS,
gercek diinya olaylarini algilayan, isleyen ve yanit veren bir bilgisayar sistemini igerir.
Bu sistemler, sensorler, aktliatrler, kontrol algoritmalari ve ag baglantilar1 gibi
bilesenlerin entegrasyonunu kullanarak fiziksel diinyay1 kontrol eder ve yonetir (Al-
Salman ve Salih, 2019).

Siber-fiziksel sistemlerde, yerlesik {iretim faktorlerine gomiilii yazilimlar ve
sensorler sayesinde daha dnceden programlanan sistemler M2M iletisimi saglayarak
herhangi bir miidahale gerektirmeden calisabilmektedir (Oesterreich ve Teuteberg,
2016).

CPS'in temel amaci, bilgi teknolojilerini ve fiziksel sistemleri bir araya getirerek
daha akilli, daha verimli ve daha giivenli sistemler olusturmaktir. Ornegin, akill
kamera sistemleri ve yliz tanima teknolojileri kullanilarak giivenlik o6nlemleri
giiclendirilebilir. Ayrica, biyometrik verilerin kullanimi ile miisterilerin kimlik
dogrulama siiregleri hizlanabilir (Ochoa vd., 2017).

Banka subelerindeki islemler ve operasyonlar, CPS kullanilarak optimize edilebilir.
Ornegin, akilli kuyruk yénetim sistemleri sayesinde miisterilerin bekleme siireleri
azaltilabilir. Ayrica, sensorler ve veri analizi ile sube envanteri ve stok yonetimi daha
verimli hale getirilebilir (Colombo vd., 2014).

CPS, biiyiik miktarda verinin hizli bir sekilde analiz edilmesini saglar. Bankalar,
misteri verilerini analiz ederek dolandiricilik tespiti, risk yonetimi ve kredi

degerlendirmesi gibi konularda daha etkili kararlar alabilir.

15



2.5. ENDUSTRI 4.0 VE INOVASYONA ETKIiLERIi

Endiistri 4.0, inovasyonla baglantili bir kavram oldugundan sanayilesme siirecinde
yeni konseptler olusturmaktadir. Boylece, merkezi kavramlar olarak bilgi, veri ve IoT
ile inovasyona dayali bir ekonomiye gegisi temsil etmektedir (Cetinkaya, 2021).

Bu gecisle, endiistriyel ¢agin mevcut yapisini, pazarlarint ve is siireglerini
etkileyecek yeni bir dijitallesme ¢agina, iiretim sistemlerinin “daha akill’” aglara ve
birbirine bagli is siireglerine giden yolu acacaktir (Morrar vd., 2017).

Endiistri 4.0, bankacilik sektoriinde de onemli bir doniisiim saglamaktadir ve
inovasyonu etkileyen bir¢ok faktorii igermektedir.

Dijital doniisiim ile bankalar, miisteri deneyimini iyilestirmek ve operasyonel
verimliligi artirmak icin dijital teknolojileri benimseyerek inovasyon saglar. Miisteri
hizmetleri, 6deme sistemleri, veri analitigi, mobil bankacilik uygulamalar1 ve dijital
platformlar gibi alanlarda inovatif ¢éziimler sunulabilir. Biiytlik veri analitigi ve yapay
zeka teknolojileri sayesinde bankalarin miisterilere daha kisisellestirilmis hizmetler
sunmasini saglar. Miisteri verileri ve davraniglar1 analiz edilerek, ihtiyaclara uygun
tirtin ve hizmetler onerilebilir. Sanal asistanlar gibi yapay zeka tabanli araclarla miisteri
deneyimi daha interaktif hale getirilmistir (Aydinbas ve Erding, 2023). Yapay zeka ve
makine 6grenmesi algoritmalari, anormal aktiviteleri tespit edebilir ve siber saldirilara
kars1 daha etkili bir sekilde 6nlem alinabilir. Blockchain teknolojisi, veri biitinliigiinii
saglamak ve kimlik dogrulama siireglerini giiclendirmek i¢in kullanilmaktadir.
Bankalar, biiylik miktardaki veriyi analiz ederek, miisteri kredibilitesini, kredi riskini
ve dolandiricilik riskini daha etkili bir sekilde degerlendirebilir. Gergek zamanli veri
analizi ile piyasa hareketleri ve yonelimleri kolaylikla izlenebilmektedir. Yenilik¢i
Fintek ¢6ziimlerini benimseyerek, O0deme sistemleri, para transferleri, kredi
degerlendirmeleri ve diger finansal hizmetlerde rekabet avantaji elde edilmektedir

(Ugucu, 2023).

2.6. FINANSAL TEKNOLOJININ DOGUSU VE GELISIMI

Fintek, ilk olarak teknoloji ve finans kurumlarinin temel teknolojik sorunlarini
¢Oziimlemek iizere uygulanmistir. 21. yiizyilda ortaya ¢ikan bu kavram, finansal
hizmet ve siirecleri gelistirmeyi amaglayan finansal teknolojiler platform olarak

nitelendirilmektedir. Blockchain teknolojileri, perakende bankacilik, finansal
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okuryazarlik gibi finansal hizmetler sektoriindeki teknolojik degisimlerin 6ncii etkileri
ile kisith tanimindan ¢ikarak, kiiresel aginda destegiyle giderek genisleyen bir sektore
doniismiistiir (Akkan, 2018).

Bankacilik hizmetlerinin her yerde goriilmesiyle birlikte 6zellikle kendisini yeni
nesil 6deme alaninda Finteklere birakmistir. Bunun farkina varan birgok Odeme
alaninda faaliyet goOsteren startuplar, yatirimlarini bu alana yonlendirmislerdir.
Finansal teknoloji sirketlerinin 6n safta yer almasina olanak taniyan entegrasyonlar,
esas durum olarak goriilmektedir. Bankalarin finansal inovasyonu benimsemesi ile
sirketler, gomiilii finans basta olmak iizere diger finansal hizmetlerin startuplara
yatirnm yapmasi ve yesil 151k yakmasiyla beraber Fintek sektorii i¢in en onemli
hususlardan biri olarak katlanarak biiyiimektedir (Gtizer, 2019).

Finansal teknolojinin dogusu ve gelisimi, teknolojik ilerlemeler ve degisen tiiketici
davraniglarina bagl olarak ortaya ¢ikmustir.

Internetin ve mobil cihazlarin yayginlasmasi, finansal hizmetlerin dijitallesmesini
saglamistir. Bankacilik iglemlerinin ¢evrimi¢i olarak gercgeklestirilebilmesi,
kullanicilarin finansal hizmetlere erisimini kolaylastirmis ve geleneksel bankacilik
kurumlarina alternatif ¢6zlimler sunmustur.

Biiytik veri analitigi, finansal verilerin analiz edilmesi ve kullanici1 davraniglarinin
anlasilmasi i¢in 6nemli bir arag haline gelmistir. Veri analitigi, kredi degerlendirmesi,
dolandiricilik tespiti, risk yonetimi ve kisisellestirilmis hizmetler gibi alanlarda
kullanilarak daha i1yi kararlar alinmasini saglamaktadir.

Akillr telefonlarin yayginlagsmasi ve mobil uygulamalarin gelisimi, finansal
hizmetlerin mobil platformlarda sunulmasini saglamistir. Mobil cihazlar araciligiyla
0deme yapma, para transferi, yatirnm yonetimi gibi islemler kolaylikla
gerceklestirilebilir hale gelmistir.

Blockchain, dagitik defter teknolojisi olarak bilinir ve finansal islemlerin giivenli
ve seffaf bir sekilde gergeklestirilmesini saglar. Blockchain, kripto para birimlerinin
ortaya ¢ikmasini ve dijital varlik transferlerinin giivenli bir sekilde gergeklestirilmesini
saglamistir (Kiigiik ve Kaynar, 2023).

Finansal teknolojinin gelisimi, regiilasyonlardaki degisimlere de baghdir. Bir¢ok

iilke, Fintek sirketlerini desteklemek ve inovasyonu tesvik etmek amaciyla
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diizenlemeleri gilincellemistir. Bu da Fintek girisimlerinin biiyiimesine ve finans

sektoriinde rekabetin artmasina katkida bulunmustur (Oznur ve Gezer, 2025).

2.7. FINANS SEKTORUNDE BANKACILIGIN YERI VE ONEMIi

Finans sektorii, ekonominin can damari olarak kabul edilir ve bankacilik sektorii bu
sektoriin en oOnemli bilesenlerinden biridir. Bankacilik, bir iilkenin ekonomik
bliylimesi, yatirimlarin finansmani, tasarruflarin yonlendirilmesi ve para dolasiminin
saglanmasi gibi bir¢ok temel iglevi yerine getirir (Danaci ve Cetintas, 2020).

Bankalar, bireysel ve kurumsal miisterilere ¢esitli finansal araglar sunar. Bu araglar
arasinda mevduat hesaplari, krediler, kredi kartlari, yatirim fonlari, sigorta iiriinleri ve
diger finansal enstriimanlar bulunur. Miisterilere sunulan, 6deme sistemleri, kredi
kartlar1, banka havaleleri, elektronik fon transferleri gibi yontemlerle para transferleri
kolaylikla  gerceklestirilebilir ~ (Tanriverdi, 2021). Ekonomik faaliyetlerin
siirdliriilmesine destek olarak, ticaretin ve islemlerin sorunsuz bir sekilde
gerceklesmesiyle giivence altina alinir. Tasarruflar, kredi imkanlar1 ve yatirim fonlari
aracilifiyla sirketlere ve bireylere finansman saglamak i¢in kullanilir. Bu sayede
yatirimlarin finanse edilmesi, ekonomik biiyiimeyi destekler ve istihdami artirir. Kredi
riski degerlendirmeleri, risk yonetimi politikalar1 ve finansal analizler, bankalarin
misterilerine uygun kredi imkanlar1 sunmasini saglar. Bankalar ayrica finansal
istikrarin saglanmasi ve sistemik risklerin kontrol altinda tutulmasi i¢in diizenleyici
otoritelerle yakin isbirligi yapar (Oznur ve Gezer, 2025).

Bankacilik sektorii, finans sektoriiniin temel tasi olarak ekonomik kalkinmanin
siirdiiriilmesinde &nemli bir rol oynamaktadir. Isletmelerin ve girisimcilerin finansman
ithtiyaclarin1 karsilamasi, tasarruflarin yonlendirilmesi, yatirimlarin finansmanmi ve
ekonomik faaliyetlerin desteklenmesi, istihdamin artirilmasi ve gelir diizeyinin

yiikseltilmesi acisindan kritik bir gorev iistlenir.

2.8. BANKACILIKTA ENDUSTRI 4.0

Teknolojik geligsmelerin arasinda, “Bankacilikta Endiistri 4.0 ne demek?" sorusu
kadar "Bankacilikta Endiistri 4.0 nasil isliyor?" sorusuna dair izlere rastlanmaktadir.
Endiistri 4.0, bankacilik sektoriinde biiyiik dontisiimlere yol acan bir¢ok teknolojik

yeniligi beraberinde getirmistir.
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Endiistri 4.0 ile birlikte dijitallesme bankacilik sektoriinde hiz kazanmustir.
Bankalar, miisterilerine daha kolay erisim imkan1 sunan ¢evrimici ve mobil bankacilik
hizmetlerini gelistirmistir. Bu sayede miisteriler, bankacilik islemlerini istedikleri
zaman ve yerde gergeklestirebilirler (Ustadmer, 2019).

Bankalar, robotik siire¢ otomasyonu (RPA) teknolojisini kullanarak tekrarlayan ve
zaman alici igleri otomatiklestirebilir. Bu sayede is siiregleri daha verimli hale gelir,
hata pay1 azalir ve ¢alisanlar daha stratejik gorevlere odaklanabilir (Yetiz vd., 2021).

Endiistri 4.0 teknolojileri, bankacilik sektoriinde miisteri deneyimini iyilestirmeye
yonelik 6nemli firsatlar sunar. Kigisellestirilmis hizmetler, interaktif sanal asistanlar,
24/7 misteri destegi gibi uygulamalar, misterilerin memnuniyetini artirir ve

sadakatlerini saglar.

2.8.1. Nesnelerin Interneti ve Bankacihik Sektorii Iliskisi

I0T, fiziksel nesnelerin internete baglanarak veri aligverisinde bulunabildigi bir
teknolojidir. Bu teknoloji, bankacilik sektoriinde de 6nemli etkiler yaratmustir.

IoT, ATM ve POS cihazlarinin daha verimli ¢alismasini saglar. Bu cihazlar,
internete  baglanarak gilincel verilere erisebilir, anlik 6deme islemlerini
gerceklestirebilir ve islem verilerini aninda banka sistemine aktarabilir (Rimer, 2017).

IoT, akilli sehir projeleriyle birlikte bankacilik hizmetlerini de déniistiiriir. Ornegin,
akill park sistemleri, park ticretlerinin otomatik olarak 6denmesini saglayabilir. Akill
evlerdeki enerji tiiketimi verileri, bankalarin miisterilerine ozellestirilmis enerji
tasarrufu tavsiyeleri sunmasina yardime olabilir.

Akilli telefonlar, akilli saatler veya giyilebilir cihazlar, 6deme islemlerinin
kolaylikla gerceklestirilmesini saglayabilir. NFC teknolojisi sayesinde, bu cihazlarla
temassiz 0demeler yapmak miimkiindiir. Bu gelen veriler sayesinde, miisteri
davraniglarin1 daha iyi anlama, dolandiricilik tespiti ve risk analizi gibi konularda
kullanilabilir. Bu da bankalarin daha etkin risk yonetimi yapmasina ve miisterilerini

daha iyi korumasina yardimci olur (Mandal ve Shill, 2024).

2.8.2. Biiyiik Veri ve Veri Madenciligi ile Bankacilik Sektorii iliskisi

Veri giiniimiiz diinyasinda artik kiymetli menkul gibi 6nemli bir deger olarak

nitelendirildigi  goriilmektedir. Iliskilendirme, gruplandirma, yorumlama ve
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anlamlandirma yapilmas: gereken, bilgiye temel olusturan ham bilgiye veri
denilmektedir (Kevser ve Dogan, 2021).

Bilgi teknolojilerinin gelisim hizina bagli, veri boyutunun ve ¢esitliliginin yogun
bir sekilde artmasiyla “Biliyiikk Veri (Big Data)” ifade edilen kavrami ortaya
cikarmaktadir.

Veri madenciligi, verinin analizi, veri setleri arasindaki diizenlemesi ve yazilim
tekniklerinin kullanilmasiyla degerli olan veriyi belirli yontemler ve islem siirecleri
sonrasi ortaya cikarir.

Kisaca biiyiik veri, biiyilkk miktarda yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verileri
ifade ederken, veri madenciligi ise bu verilerden anlamli bilgileri ¢ikarmak igin
istatistiksel ve matematiksel yontemlerin kullanilmasidir.

Gilinlimiizde rekabet ortaminda siirdiirebilirligin saglanmasi ve kalict olunabilmesi
icin biiyiik veri kapsamindaki olanaklardan yararlanabilmek amaciyla tiiketicilerin
istek ve ihtiyaglarinin dikkate alindig1 veri madenciligi teknikleri ile sosyal medya
davranisglari, profil, {iriin kullanim ge¢misi vb. 6zelliklere ait biiyiik miktarda veriden
bilgi c¢ikarma etkili olmaktadir. Bu analizler ile tiiketici davranis tahminleri
yapilabilmekte ve mevcut tiiketicilerin elde tutulmasi ile yeni tiiketici kazanilmasi igin
uygulanacak stratejiler belirlenebilmektedir (Bulut, 2019).

Bankacilik sektoriinde, rekabet kosullarinin inanilmaz derecede hizli ve degisken
oldugu g6z Onilinde bulundurulursa pazarlama alaninda tiiketici sadakati
Olciilebilmekte, capraz satis imkéanlar1 degerlendirilmekte, kisisellestirilmis {iriin
onerileri ve kampanyalar olusturulabilmektedir.

Biiyiik veri analitigi ve veri madenciligi teknikleri ile dolandiricilik modelleri,
alisilmadik aktiviteleri ve anormal islem desenlerini belirlemek icin biiylik veri
setlerini analiz edebilir. Miisteri verileri, finansal durumlar, 6deme ge¢cmisleri, sosyal
medya aktiviteleri gibi faktorler analiz edilerek, kredi basvurularinin olas1 riskleri
belirlenebilir. Bu da bankalarin daha iyi kredi degerlendirmeleri yapmasina ve riskli
miisterileri belirlemesine olanak saglar. Ayrica, is siireclerinin optimize edilmesi ve
kaynaklarin daha verimli kullanilmasi i¢in de bilyiik veri analitigi kullanilabilir (Kaya

ve Sagbas, 2024).

20



2.8.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Bankacilik Sektorii
Hiskisi

YZ, MO ve DO, bankacilik sektoriinde biiyiik bir etkiye sahip olan teknolojilerdir.
Bu teknolojiler kullanilarak yapilan analizler ile yatirnm firsatlari, yatirim yapilmasi
icin en uygun zaman, yiliksek risk profiline sahip misteriler gibi faktorler
belirlenebilmekte veya siber izleme yolu ile sahtekarlik islemleri tespit
edilebilmektedir (Yildiz, 2022). Orneklendirecek olursak, YZ, MO ve DO teknikleri,
bankalarin dolandiricilik faaliyetlerini tespit etmelerine yardimet olur. Oriintii tanima,
anomaliligi tespit, sahtecilik modelleri ve davranis analizi gibi teknikler kullanilarak,
alisilmadik ve potansiyel dolandiricilik durumlari belirlenebilir. Yine YZ ve MO
algoritmalariyla Chatbotlar araciligiyla, miisterilere hizli ve etkili bir sekilde miisteri
sorularini yanitlayabilir, hesap bilgilerini sunabilir, 6nerilerde bulunabilir ve hatta bazi
basit islemleri gerceklestirebilir (Demirel, 2024).

MO ve DO algoritmalar1 kullanilarak miisteri verileri analiz edilerek, kredi
bagvurularinin  risk  seviyesi  belirlenebilir, kredi degerlendirme = siireci
otomatiklestirilebilir, miisteri tercihleri, ihtiyaglar1 ve davraniglar1 hakkinda bilgiler
elde ederek miisterilere 6zel kisisel teklifler yapabilir ve misteri memnuniyetini
artirabilir.

Operasyonel siireclerin de optimize edilmesinin yaninda biiyiik veri setleri analiz
edilerek, piyasa kosullari, ekonomik faktorler ve miisteri davramiglar1 gibi veriler
kullanilarak risk analizi ve tahminleri yapilabilir. Bu, bankalarin daha iyi kararlar

almasina ve risk yonetimini giiclendirmesine olanak tanir.

2.8.4. Gomiilii Finans ve Bankacihk Sektorii iliskisi

Gomiilii finans, bir varligin veya degerin bir blockchain ya da kripto para birimi
gibi bir dijital platform tizerinde akilli soézlesmeler adi verilen programlanabilir
kodlarin yonetilmesini ifade eder. Bu, varliklarin insan etkisi olmadan otomatik ve
giivenilir islem siirecleri sayesinde, belirli kosullara ve islem protokollerine bagh
olarak otomatik olarak islem yapabilir, fonlar1 serbest birakabilir, varliklar: takas

edebilir (Erdogan ve Bodur, 2020).
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GOmiilii finans ve bankacilik sektorii arasinda birgok iligki vardir. Gomiili finans,
bankacilik sektoriinde mevcut olan bir¢ok islemi ve hizmeti -etkileyebilir,
dontistiirebilir veya tamamlayabilir.

GOmiilii finansin en popiiler uygulama alanlarindan biri, merkezi olmayan finans
(DeFi) geleneksel finansal aracilari ortadan kaldirmayi veya azaltmayi amaglayan
kripto para birimleri ve blockchain iizerine insa edilmis finansal uygulamalari ifade
eder. Ornek olarak; bor¢ verme ve ddiing alma, likidite saglama, tahmin piyasalar1 ve
tiirev islemler gibi finansal siiregler, hizmetleri otomatiklestirerek ve merkezi bir
otoriteye ihtiyag duymadan gergeklestirerek bankalarin roliinii sorgulayabilir (Akbas,
2023).

GOmiilii finansin  temeli olan akilli soézlesmeler, bankacilik islemlerini
otomatiklestirmek ve hizlandirmak icin kullamlabilir. Ornegin; bir akilli s6zlesme
araciligiyla otomatik olarak gerceklestirilen bir para transferi veya 6deme islemi,
bankacilik islemlerini insan etkisinden uzaklastirabilir ve daha hizli bir sekilde
gerceklestirebilir (Kirbas, 2018).

Akall1 Sozlesmelerde, normal sézlesmeler gibi bir anlasmanin kosullarini icermekte
fakat anlagma sartlar1 blockchain ile dogrulama mekanizmalar ile saglandigindan
kullanicilarin mutabakata vardiklar1 sartlar1 yerine getirmesiyle otomatik olarak
yiiriirliige girer ve blockchain aginda kayit altina alimir. Sartlar, kodlara gomiilii
oldugundan yoruma agik degildir. Islemler otomatik olarak yapildig1 igin sézlesmenin
dogrulugu igin noter gibi tgiincii kisilerin onayma gerek kalmamaktadir (Yavuz,
2019).

GOmiilii  finans, varliklarin  tokenlestirilmesi yoluyla finansal iirlinlerin
olusturulmasini saglayabilir. Ornegin; emtialar, gayrimenkuller veya hisse senetleri
gibi varliklar, bir blokchain’de temsil edilebilir ve bu sayede daha likit ve erisilebilir
hale gelebilir. Bankalar, tokenlestirilmis varliklar1 yonetmek, ticaretini yapmak veya
miisterilerine sunmak i¢in gomiilii finans teknolojilerinden yararlanabilir. Blockchain
teknolojisi sayesinde veri giivenligi ve kimlik yoOnetimi konularinda bankalara
yardimct olabilir. Akilli sézlesmeler ve kriptografi kullanarak, miisteri kimlikleri ve
finansal veriler daha giivenli bir sekilde depolanabilir ve islenebilir. Bu da kimlik

hirsizligi ve veri ihlali gibi sorunlar azaltabilir (Keskin, 2025).
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GoOmiilii finans, finansal sisteme daha fazla seffaflik, giivenlik ve otomatiklik
getirebilirken, ayn1 zamanda baz riskleri de beraberinde getirebilir. Akilli s6zlesme
hatalar1, giivenlik agiklar1 ve piyasa dalgalanmalar1 gibi faktorler, gomiilii finansin
karsilasabilecegi riskler arasindadir. Merkezi olmayan yapilarin bazi dezavantajlar
arasinda, islemlerin geri alinamaz olmasi veya hatali akilli s6zlesme kodlarinin ortaya
cikmasi gibi riskler s6z konusu olabilir. Dolayistyla, bu tiir finansal uygulamalari
kullanmadan Once, riskleri ve potansiyel sonuglar1 dikkate almak onemlidir (Efe,
2021).

GOmiilii finans Ornekleri arasinda Amazon'un kasiyersiz siipermarket konsepti
Amazon Go, Jaguar ve Shell'in is birligiyle ger¢eklestirilen diinyanin ilk arag i¢i yakit
O0demeleri, Mercedes'in ardindan Uber'm Venmo ile boliinmiis 6demeleri
etkinlestirmesi, Starbucks'in uygulamasi tizerinden 6deme yapilmasi, Zara ve H&M
gibi perakendecilerin Klarna aracilifiyla satis noktasi finansmani sunmalar1 (H&M'nin
Klarna'ya 20 milyon dolar yatirnm yapmasi), ayrica Amazon'un Goldman Sachs ve
ING Almanya ile yaptig1 is birlikleri ile pazaryeri satici finansmani saglamasi

bulunmaktadir (Web-6).

2.8.5. Metaverse ve Bankacilik Tliskisi

Metaverse (sanal evren) kavrami, ilk kez Neal Stephenson'in 1992'de Snow Crash
adli romaninda yer almistir. Metaverse, avatarlarin i¢cinde bulundugu, sanal ve
gercekligin etkilesime girdigi siiriikleyici bir ti¢c boyutlu genis dijital ortami ifade
etmektedir. 33 yi1l Oncesinde bir hayalden ibaret olan bu bilim kurgu eseri, artik
giinlimiizde bir¢ok alanda kullanilmaya baslamistir (Gtiler, 2022; Biilbiil ve Ersoz,
2022). Bu dijjital diinya, kullanicilarin etkilesimde bulunabilecegi ve iginde
yasayabilecegi sanal ortamlar, oyunlar, sosyal aglar, is platformlar1 ve daha fazlasini
kapsar. Kullanicilar, avatarlar araciligiyla metaverse i¢cinde dolasabilir, etkinliklere
katilabilir, sosyal baglantilar kurabilir, aligveris yapabilir, egitim alabilir, is yapabilir
ve daha pek ¢ok aktiviteyi gergeklestirebilir (Er ve Yiicel, 2023).

Metaverse, son yillarda popiilerlik kazanan ve teknolojik gelismelerle desteklenen
bir konsept haline gelmis ve hala bir¢ok teknik, etik, giivenlik ve diizenleyici zorluklar

da mevcuttur ve bu alanlarda calismalar devam etmektedir. Ozellikle sanal gergeklik,
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artirtlmis gerceklik, blockchain ve dijital varlik yonetimi gibi alanlardaki ilerlemeler,
metaverse'in gelisimine katki saglamaktadir (Kivrak ve Hatipoglu, 2023).

Metaverse ve bankacilik arasindaki iliski, finansal teknolojilerin gelisimi ve dijital
diinyanin ilerlemesiyle giderek 6nem kazanmaktadir. Metaverse, sanal ve gercek
diinyalarin birlestigi genis bir dijital ortami ifade ederken, bankacilik ise finansal
hizmetlerin sunuldugu bir sektordiir (Akillioglu, 2024).

Metaverse ortaminda, ticaret ve Odeme islemlerinde sanal para birimleri
(cryptocurrency) kullanilabilir. Bankacilik sektorii, dijital clizdanlar, sanal banka
hesaplar1 veya sanal krediler gibi 6deme sistemleri sunarak, kullanicilar da bu sanal
para birimlerini kullanarak aligveris yapabilir ve finansal islemleri gerceklestirebilir
(D6nmez, 2022).

DeFi olarak bilinen ve merkezi olmayan finansal uygulamalar, metaverse i¢inde de
etkili olabilir. DeFi protokolleri, bankalarin araciligi olmadan finansal islemleri
gerceklestirebilen akilli kontratlar ve blockchain teknolojisiyle ¢alisan sistemlerdir
(Karag6z, 2023). Metaverse igindeki kullanicilar, DeFi protokolleri iizerinden kredi
alabilir, kredilendirme yapabilir veya likidite havuzlarina katilabilir. Temel amaci,
diinyanin neresinde ikamet ettigi fark etmeksizin bir kripto para ciizdani ve internet
erisimi olan herkesin aracilara ihtiyag duymadan bankacilik sistemlerini kullanmaya
iliskin baska herhangi bir engel olmadan Merkeziyetsiz Finans diinyasiyla

kullanmasini saglamaktir (Kahraman, 2022).

Sekil 3: Geleneksel ve Metaverse Ekonomisi
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Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Metaverse’iin finansal hizmetler konusunda sundugu birgok yenilik bulunmaktadir.
Bankalar ve Fintek kuruluslari, NFT ve kripto paralarin kullanim alanlarinin
dogmasiyla bu alanda ciddi bir doniisiimii baslatmis ve geliserek farkli bir konuma
eriseceginden Oniimiizdeki donemde, bireysel ve kurumsal bankacilikta ihtiyaglar i¢in
alternatifleri gormemiz s6z konusu olacaktir (Agirman ve Barakali, 2022).

Metaverse magazalari, ¢esitli sanal gergeklik ve artirilmis gergeklik platformlarinda
bulunabilir. Coca-Cola, Uluslararast Dostluk Giinii i¢in NFT koleksiyonlarini agik
artirmaya ¢ikartarak dahil oldugu birka¢ pazarlama kampanyasii desteklemek
amaciyla dijital varliklarin1 piyasaya siirdii (Web-1). Gucci, fiziksel bir mekanin
lansmantyla uyumlu olan marka temali odalarin bulundugu Gucci Garden'in1 Roblox
tizerinde baglatti (Web-2). AnamXR, 3D immersif aligveris deneyimleri i¢in bulut
tabanli sanal e-ticaret platformlar1 olusturmak i¢in oyun motoru teknolojisini
kullanmaktadir (Web-3). Adidas'in Bored Ape Yacht Club NFT piyasaya siirimii,
fiziksel sokak giyim iirlinlerine erisim saglayarak sadakati artirdi ve sanal iiriinleri
etrafinda bir topluluk olusturdu (Web-4). Giiney Kore'nin 6nde gelen bankalarindan
HanaBank, metaverse lizerinde bir egitim merkezi kurarak calisanlarini dijital
bankacilik konusunda egitmeye baslamistir. Bu sayede, metaverse {lizerinden egitim
sertifikalar1 alan banka calisanlari, miisterilerine ¢evrimici bankacilik hizmetlerinden
finansal yatirim {iriinlerine kadar bir¢ok alanda kisisellestirilmis hizmet sunabilme
imkanina sahip olmustur. Bank of America, Amerika genelindeki 4300 subesinde
calisanlar1 i¢in metaverse teknolojisine uyum saglamak amaciyla sanal gerceklik
egitimleri baslatacagini duyururken; Singapur'un en biiyiik bankas1i DBS, gida israfini
azaltmaya yonelik metaverse konseptini agiklamustir. Ote yandan, HSBC Sandbox
metaverse’li lizerinde, JP Morgan ise Decentraland metaverse’ii tizerinde girigsimlerini
baglatarak dijital diinyada var olma yolunda adimlar atmistir. BNP Paribas ve
Kuveyt'in devlet bankas1 Bank of Kuwait de dijital ortamda hesap faaliyetlerine
erismeyi miimkiin kilan sanal gergeklik temelli subeler i¢in ¢alismalarini baslatmistir
(Agirman ve Barakali, 2022). Garanti BBV A, Tiirkiye'nin ilk bankacilik sanal asistani
Ugi aracilifiyla miisterilerine para transferinden kart bilgilerini sorgulamaya kadar
200'den fazla bankacilik islemini sadece sesli komutlarla gerceklestirme olanag:

sunmaktadir. Misterilerinin ihtiyaclari Ugi'nin yeteneklerinin 6tesine gectiginde,
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proaktif bir yaklagimla Ugi, Garanti BBVA canli destek birimine ydnlendirilerek
artirtlmig bir miisteri deneyimi saglamaktadir (Web-5).

Tiketim kiiltiirii, Influencer pazarlama ve marka fanatizmi etkisiyle sanal
gayrimenkuller basta olmak tizere dijital 6ncelikli giyim, aligveris yapmak, yeni yerler
kesfetmek, film seyretmek, tiyatro izlemek, konsere gitmek gibi pek ¢ok gercek
faaliyeti sanal bir evrende de yasamaktadir. Bankacilik ve metaverse arasindaki
iliskinin potansiyelini gosteren daha fazla hizmet ve yeniliklerin ortaya g¢ikmasi
beklenmektedir. Bu dogrultuda sirketler, tiiketicilerin veri tabanindaki bilgilerine
istinaden gergek hayat ve meta evrendeki davranislarina, kararlarina ve tercihlerine
gore pazarlama stratejilerini sanal bir ekonomide kullanilabilecek sekilde
dontistiirmesi gerekecektir (Ooi, 2023).

Metaverse igindeki kullanicilar, dijital varliklara sahip olabilir ve bunlar
yonetebilir. Bankalar, kullanicilarin sanal miilklerini ve diger dijital varliklarini
yonetebilir, alim-satim islemleri yapabilir ve yatirnmlarin1 ydnlendirebilir.
Kullanicilar, sanal magazalarda veya diger metaverse ortamlarinda banka hesaplari

veya diger 6deme araglar1 araciligiyla 6deme yapabilir.

2.8.6. Kuantum Hesaplama ve Bankacilik iliskisi

QC yontemlerinde, geleneksel bilgisayar sistemlerinde 0 ve 1’lerden olusan ikili
veri (bit) yerine “qubit” olarak isimlendirilen, verinin 0, 1 ve her ikisinin de ayni
oldugu, hizmet odakli tamamen akilli bir 6.Nesil iletisim agnin isteklerini
gerceklestirmede daha hizli ve etkili bir sekilde islem yapma potansiyeline sahip yeni

bir bilgi islem paradigmasidir (Sahin, 2024).

Sekil 4: 6.Nesil (6G) Tletisim Agmin Gelisim Siirecleri

Mobil Genis Bant Sistemi (MBS)

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Kuantum hesaplama, finansal piyasalarda yiiksek frekansli ticaret ve sahtekarligi
tespit etmek i¢in kredi riski yonetimi hakkinda 6nemli bir iligki kurmaktadir. Klasik
bilgisayarlar, baz1 finansal islemleri ve analizleri, 6zellikle biiylik veri kiitleleriyle
ugrasirken, yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyarlar. Kuantum bilgisayarlar ise
ozellikle optimizasyon, portfdy yonetimi, risk analizi ve kriptografi gibi alanlarda
geleneksel bilgisayarlara kiyasla 6nemli avantajlar sunabilir (Kiiciikvardar ve Aslan,
2021). Ornegin, kuantum hesaplama, yatirim uzmanlarmnin hisse senetleri, tahviller,
para birimleri ve diger varliklar arasindaki korelasyonlar1 belirlemek icin birden ¢ok
biiyiik miktarda veriyi ele alirken, islemleri daha hizli gergeklestirebilir ve daha kesin
sonuglarla birden ¢cok degisken arasinda optimize edilmis portfoy bilesimi saglayabilir.
Boylece, yatirnmcinin portfoylinii en iyi sekilde gesitlendirmesi ve riski minimize
etmesine imkan sunabilir. Yatirimeilarin, nereye yatirim yapacaklar1 konusunda daha
bilingli kararlar vermelerine yardimc1 olabilir.

Kuantum bilgisayarlar, heniiz gelistirme asamasinda olduklarindan finansal
sektorde tam manasiyla yaygin degildir (Geng, 2022). Basta, potansiyel giivenlik
tehditlerine kars1 da 6nlemler alinmasi olmak iizere gelisim devam ettik¢e bankacilik
ve finans sektorii de bu teknolojiden elde edebilecegi avantajlar takip etmek i¢in gaba
gosterecektir.  Bankalarin  ve finansal kurumlarim  kriptografi  algoritma
giincellemelerine yonelik hazirlikli olmalarini gerektirir (Giiler, 2022).

Kuantum teknolojisinin finans alanindaki olasi kullanimini Deutsche Borse, risk
analizini Olgmek icin 1000 parametre iceren bir Monte Carlo Simiilasyonu
yapmustir. Geleneksel bilgisayarlarin 10 yilda yapacagi simiilasyonu, bir kuantum
bilgisayar ile 30 dakika yapilabildigini kanitlamisladir (Deutsche Borse, 2021).

Dolandiricilik yiiziinden, yillik yaklasik 10 ila 40 milyar§ (IBM, 2019) arasinda
finansal kuruluglarin gelir kaybina ugradigi tespit edilmistir. Dolandiriciligin tespiti ve
engellenmesi konusunda, kuantum bilgisayarlarin, islem kabiliyeti ve yapay zeka alt
kiimelerini kullanarak tepki siiresindeki hizi da dikkate alinarak 6nemli bir rol
oynayacagi belirtilmektedir.

IBM, 6zel finansal uygulamalar olusturmak i¢in Barclays ve JP Morgan gibi ticari
sirketlerle is birligi yapmaktadir. Yakin gelecekte ultra hizli kuantum bilgisayarlarin

yardimiyla yeni bilgisayarli ticaret stratejileri belirleme, risk modellerini dikkate alma,
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veri  hirsizligt  ve  finansal  dolandiricilik  girisimlerinin = taninmasi
slireglerini hizlandirabilecegi belirtiliyor (Teifurova, 2021).

Kuantum bilgisayar1 deneyimleme firsatina sahip birkag¢ finans kuruluslarinda
arasinda bulunan J.P Morgan, 2020 yilinda Chicago Quantum Exchange’in destegiyle
sirket icinden optimizasyon, yapay zeka ve alt kiimelerinin de dahil oldugu kuantum
sonrast sifreleme konusunda ¢alismalarina katki sunan bir kuantum takimi kurmustur.
HSBC ise siber giivenlik makine 6grenmesi ve risk analizinde kuantum bilgisayarlarin
Oonemini fark etmistir. Bu dogrultuda, 4 sene i¢in $5.5 milyonluk bir biitge ile The
European NEASQC firmasiyla yaptigi ortaklik dogrultusunda cesitli kullanim
denemelerine baslamistir. Citi Bank, QC Ware ve 1QBit gibi kuantum startuplarina
yatirim yapmasinin yani sira 2019 yilinda, 5 teknoloji trendi arasinda kuantum
bilgisayarlar1 gostererek, risk analizi, portféy optimizasyonu, dolandiriciliklar:
engelleme ve ticaret algoritmalar1 gelistirme gibi konularda o6ne ¢ikacagimi
aciklamistir. Wells Fargo’nun IBM ve MIT ile 2019 yilinda yaptig1 anlagsmayla birlikte
kuantum teknolojisi kullanilarak daha akilli, giivenli, hizli ve kolay olacagim
belirtmistir. Finans sektoriindeki bu alandaki degisimlere karsi gerekli hazirliklarina
baglamistir. ABN AMRO, kuantum algoritmalar1 ve sifrelemeler ana ilgi alanlari
tizerine yine Hollanda’da bulunan Rabobank ile 2020 yilinda arastirmaya
baslamislardir. Barclays, giivenli islem konularindaki ¢alismalara onderlik etmektedir.
Kuantum bilgisayarlarin heniiz kullanim1 yaygin olmasa da, gelecek 10 yil igerisinde

finans sektoriinde aktif olarak yer almayacagini ongérmektedir (Akbank, 2021).

2.9. FINTEK

Fintek kavrami, bugiiniin modern toplumunda dijital teknolojilerden faydalanarak
teknoloji odakli olusturulan finansal hizmetleri saglayan sektor isletmelerini
tanimlamaktadir (Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbagkanligi Finans Ofisi, 2022).

Fintek, finans sektoriinde teknolojinin kullanimiyla ortaya c¢ikan yenilikgi
¢oziimleri ifade eder. Fintek sirketleri fonlama, 6deme sistemleri, elektronik ciizdan,
elektronik ticaret, elektronik sigorta ve belki de hepsinden ¢ok giindemde yer bulan

kripto paralar gibi alternatifler iiriinlerle donanmis durumdadir (Bussmann, 2020).
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Tablo 2: Fintek’in Kullandig1 Teknolojiler
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Kaynak: OECD, 2018, s.14

2.9.1. Fintek Tarihgesi

Fintek'in tarihi, teknolojinin finans sektoriinde kullaniminin gelisimiyle baglantili
olarak sekillenmistir.

1950 - 1960 donemlerinde hesaplama makineleri ve anahtar delikli kartlar gibi
teknolojiler, finansal islemlerin hizim1 ve dogrulugunu artirmak ig¢in
kullanilmistir.1970'lerde ATM'ler, miisterilerin nakit ¢cekme ve hesap sorgulama gibi
temel bankacilik iglemlerini yapmalarini saglamistir. 1980 — 1990 arasinda bankalar,
miisterilerine telefon {izerinden hizmet verme imkani saglayarak finansal erisimi
artirmiglardir. 2000'lerde internetin yayginlasmasiyla birlikte Fintek'in gelisimi hiz
kazanmistir. 2010'larda mobil bankacilik uygulamalari, dijital ciizdanlar, mobil 6deme
sistemleri ve P2P kredilendirme platformlar1 gibi yenilik¢i ¢oziimler kullanicilarin
finansal islemlerini kolaylastirmistir (Jaksi¢ ve Maring, 2019).

Giiniimiizde Fintek, geleneksel finans kuruluslarindan bagimsiz olarak biiyiimeye

devam etmektedir. Yeni nesil Fintek sirketleri, yapay zeka, biiyiik veri analitigi,
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blockchain ve diger ileri teknolojileri kullanarak finansal hizmetlerin daha hizli, daha

giivenli ve daha kullanic1 odakli bir sekilde sunulmasini saglamaktadir.

Sekil 5: Fintek Tarihcesi

Elektronik weri isleme sistemlerinin Ffinansal kuruluslarda
1950-1960 kullamlmaya basladign donemdin
1970 Finansal hizmetlerin otomatiklestirilmesinde bir déniim
noktasidir.
Telekomiinikasyon altyapisindaki gelismeler, bankalarin
1980-1990 elekironik weri iletisimi wve telefon bankacihiglr gibi hizmetler
sunmasini miimkiin kalmagtin
2000 internet bankaciligl, online deme sistemleri, e-ticaret ve dijital
para birimleri gibi yeni finansal hizmetler ortaya cikmustir
2010 Mobil teknolojilerin yiikselisi. Fintelkk alanminda biiyiik bir
doniisiimii tetiklemigtir
CHiniimiiz Geleneksel finans kuruluslarina alternatif hizmetler sunarak

I finansal hizmetlerin erigilebilirligini artmrmaslardar

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

1950 yilinda miisterisini yemege davet eden “Diners Club’iin” kurucusu Frank Mc
Namara, ciizdaninin iizerinde olmadigini fark edince kartvizitinin arkasini1 imzalayarak
hesab1 6der. Vakit kaybetmeden kisilerin yaninda nakit para tasimaksizin aligveris
yapabilecegi diisiincesiyle glinlimiizde hala varligini siirdiiren, slogan1 “ye ve imzala”
(dine and sing) olan bir 6deme arac1 gelistirmeye karar verir (Teoman, 1996; Kaya,
2009).

Fintek'in tarihi, teknolojik ilerlemelerle es zamanli olarak finans sektoriinde
dontisiimii tetiklemistir. Geleneksel finans kuruluslari, bu teknolojik yeniliklere ayak
uydurmak ve dijital doniisiimii benimsemek zorunda kalmislardir. Bu siireg, Fintek'in
biliylimesini ve finans sektoriinde kitle fonlamasi, varlik yonetimi, kredilendirme,
sigorta ve sermaye piyasast hizmetleri gibi yeni is modellerinin ortaya c¢ikmasini

saglamistir (Singh vd., 2020; Utami vd., 2021).

2.9.2. Fintek Ekosistemi

Devletler, finansal kurumlar ve girisimciler Fintek ekosisteminin temel
oyuncularidir. Devletlerin rolii ekosisteminin gelisimini kolaylastiracak smirli olan
politikalar1 belirlemek, girisimcilik faaliyetlerini tesvik desteklemek ve yasal

diizenlemeleri olusturmaktir (Gurrea-Martinez ve Remolina, 2020).

30



Fintek ekosisteminin genis katilimcilari arasinda, yenilik¢i teknolojik ¢coziimleri ile
katkida bulunan girisimciler (teknoloji sirketleri) ve kulucka merkezleri ile altyapi
sirketleri gibi unsurlar bulunmaktadir.

Fintek ekosistemi, finans sektoriinde faaliyet gdsteren ¢esitli aktorlerin bir araya
geldigi ve inovasyon, isbirligi ve teknolojik gelisim iizerine odaklanan bir yapidir. Bu
ekosistem, geleneksel finans kuruluslari, Fintek sirketleri, teknoloji saglayicilari,
yatirimcilar, diizenleyici kurumlar ve miisteriler arasindaki etkilesimi igerir (Narez-

Sanchez, 2022).

Geleneksel Finans Kuruluslari; basta olmak {izere bankalar, sigorta sirketleri ve
diger finansal kurumlar ile dijital dontigiimii gelismelerini saglar. Fintek Sirketleri ise
alternatif kredi ve dijital varlik yonetimi platformlar: ile mobil 6deme uygulamalar:
gibi farkli alanlarda faaliyet gOsteren yenilik¢i finansal ¢oziimler sunar ve
gelistirmelerinde yer alir. Yapay zeka, veri analitigi platformlari, bulut bilisim
saglayicilart ve blockchain ¢oziimleri gibi teknoloji altyapisi saglayan ve onlarin
gelisimi teknoloji saglayicilarinin gorevidir. Kurumsal yatirimeilar, risk sermayesi
sirketleri ve melek yatirimeilar, sirketlerin biiylimelerini ve gelismelerini saglayarak
ekosistemin Onemli bir parcasini olusturmaktadir. Sirketlerinin faaliyetlerini
denetlemek, diizenlemek ve tiiketici haklarinin korunmasini saglamak amaciyla
diizenlemeler ve yonetmelikler gelistiren Diizenleyici Kurumlar, ekosistemde etkin bir
rol oynamaktadir (Liu, 2024). Ekosisteminin merkezinde yer alan miisteri odaklilik,
bir sirketin pazardaki gelismeleri odak olarak belirleyerek, miisterilere kendilerini

degerli hissettirecek bir adil ve esitlik anlayisini temsil etmektedir.

Sekil 6: Fintek Ekosisteminde Yer Alan Unsurlar

Geleneksel Finans

. Diizenleyici Kurumlar
Kuruluslar

Teknoloji Saglayicilan

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Fintek ekosisteminin temel dinamikleri arasinda; dijital doniisiim, yenilikgilik ve
misteri deneyimi odakli ¢aligmalarin yer almasiyla farkli aktorler arasindaki igbirligini
tesvik ederek finansal hizmetlere erisimi genisletir (Karaki vd., 2023).

Biiyliyen pazarda, inovasyon ve dijital doniisiimii hizlandirdiklarindan daha kolay
ve kullanici odakli finansal hizmetler sunulmasinin yaninda erigimi sinirlt olan
kesimlere finansal hizmetlere erisim imkan1 saglar. Yapay zeka, biiyiik veri analitigi
ve otomasyon teknolojileri kullanarak dijitallesme sayesinde finansal siireglerde
verimliligi artirabilir, islemler daha hizli ve daha az maliyetli hale gelebilir (Giilbas1
ve Karahan, 2023).

Fintek ¢ozlimlerinin yayginlagmasi ile verilerin giivenligi ve gizliligi 6nemli bir
konu haline gelmistir. Bunun yani sira teknolojiye gii¢lii bir sekilde bagiml
olundugundan arizalar, giincelleme, planli veya plansiz kesinti gereksinimleri de
hizmet kalitesini etkileyebilir. Farkli iilkelerdeki diizenleyici cergevelere uyum
saglanamamasi, gereksinimlerin kargilanamamasi ve diizenlemelerin degiskenligi

yayilmay1 sinirlayabilir (Giimis vd., 2023).

Sekil 7: Fintek GZTF Analizi

Giiclit Zanf
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_Rekabet

_Teknolojik Bagimhlhik

_Inovasyon ve Dijital Déniiglim
_Erigilebilirlik

_ Verimlilik ve Malivet Tasarrufu
_Kigisellegtirilmiy Hizmetler

_ Bilyiiyen Pazar

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Fintek sirketlerinin finansman zorluklartyla karsilagsmasiin baslica nedenleri
arasinda yatirimci ilgisindeki degisimler veya risk sermayesi kaynaklarinin
kisitlanmasi olabilir. Sirketler, finansal piyasalardaki dalgalanmalar basta olmak iizere

her tiirlii zorluklarla, basarilarini stirdiirebilmeleri adina giiclii bir risk yonetimi ve
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uyum stratejileri gelistirmelidir. Fintek sirketlerinin basarisini saglamak, siirdiiriilebilir
biiyiime ve rekabet avantaji1 elde etmesinde miisteri verilerinin glivenligi, diizenleyici
uyumluluk ve operasyonel stireklilik gibi konular1 benimsemeleri 6nemlidir (Giudici,
2018).

2.9.3. Fintek’in Gelecegi

Fintek'in gelecegi oldukg¢a parlak ve biiylik bir potansiyele sahiptir. Gelisen
teknolojiler, degisen tiiketici tercihleri ve finansal hizmetlere erisimdeki artan talep,
Fintek sektoriiniin biiylimesini ve gelismesini desteklemektedir.

Fintek sirketleri, daha fazla dijitallesme ve otomasyon ile finansal hizmetleri daha
erisilebilir ve kullanict dostu hale getirecektir. Mobil 6demeler, dijital ciizdanlar,
online kredi bagvurular1 gibi alanlarda biiylime ve yenilikler beklenmektedir. Miisteri
davraniglarin1 anlamak, risk degerlendirmesi yapmak, kisisellestirilmis hizmetler
sunmak ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda yapay zeka ve veri analitigi ¢oziimleri
kullanilacaktir (Komiirciioglu ve Akyazi, 2020). Kripto para birimleri, sinirlar1 asan
hizl1 ve diisiik maliyetli para transferleri i¢in kullanilabilir ve finansal enstriimanlar
olarak daha fazla benimsenebilir. Fintek sektdriindeki biiyiime ile birlikte diizenleyici
otoriteler, giivenlik ve tiiketici korumasi konusunda daha siki diizenlemeler getirebilir.
Fintek sirketlerinin diizenleyici uyumluluga ve veri giivenligine daha fazla 6nem
vermesi beklenmektedir. Finansal altyapr saglayicilari ile entegrasyon ve veri
paylasimi, miisterilere daha kapsamli ve entegre finansal ¢dziimler sunulmasini
saglayabilir (Rolando ve Mulyono, 2024).

Fintek sektorii, kiiresel Olgekte biliylimeye devam edecektir. Gelismekte olan
iilkelerde finansal hizmetlere erisimdeki artan talep ve dijital altyapimin hizla
gelismesi, Fintek sirketlerinin yeni pazarlara agilma firsatlarini artiracaktir.

Fintek'in gelecegi, teknolojik yeniliklere, diizenleyici gelismelere ve tiiketici
beklentilerine bagl olarak sekillenecektir. Ancak, hizli degisen bir sektor oldugu i¢in
Fintek sirketlerinin esneklik, inovasyon ve miisteri odaklilik konularinda siirekli

olarak kendilerini yenilemeleri gerekmektedir.
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2.10. FINANSAL TEKNOLOJILER VE BiLGi GUVENLIGIi

Finansal teknolojiler, gelencksel finansal hizmetlerin saglanmasinda Odeme
sistemleri, dijital para birimleri, yatirnm ve risk yonetimi, kredi degerlendirme, sigorta
ve diger finansal hizmetlerin otomasyonu gibi birgok alanda yenilikler getirerek finans
sektoriinde biiyiik degisimlere yol agmistir (Olaiya vd., 2024).

Finansal teknolojilerin benimsenmesiyle birlikte bilgi glivenligi 6nemi de artmustir.
Finansal verilerin dijital platformlarda saklanmasi ve islenmesi, siber saldirilara ve
veri ihlallerine maruz kalma riskini beraberinde getirir. Dolayisiyla, finansal teknoloji
sitketleri ve finans kurumlarin bilgilerinin gizliligini ve giivenligini saglamak i¢in
gliclii bir bilgi giivenligi stratejisi uygulamak zorundadir (Tyagi, 2024).

Bu dogrultuda alinmasi gereken bazi onlemler; ¢ok faktorlii kimlik dogrulama,
onemli finansal verilerde tek kullanimlik ve gii¢lii parolalar olarak belirlenmesi,
yazilimlar1 giincel tutarak ve iyi yapilandirilmig giivenlik duvarlart ile aglar ve
sistemleri korumak 6nemlidir. Veri kaybin1 6nlemek i¢in diizenli veri yedeklemesi ve
kurtarma planlar1 olusturulmalidir. Diger bir hususta, ¢alisanlarin sosyal miihendislik
saldirilarina kars1 bilinglenmesi iizerine diizenli olarak gilivenlik egitimi verilmesidir
(Sirenk vd., 2020).

Bahsi gegen onlemler, finansal teknoloji sirketlerinin ve finans kurumlarinin bilgi
giivenligini saglamak i¢in temel olarak diisiiniilebilir. Siber tehditler siirekli olarak
gelismek oldugundan, her bir organizasyonun benzersiz riskleri ve gereksinimleri
bulundugu i¢in giivenlik onlemlerinin siirekli olarak gdzden gecirilmesi, belirli bir
giivenlik stratejisi olusturulmasi ve uygun Onlemlerin alinmasi da biiylik 6nem arz
etmektedir (Idayani vd., 2024).

Finansal teknolojiler ve bilgi giivenligi konularinda GZTF analizi Sekil 8’teki gibi
olabilir.

34



Sekil 8: Fintek ve Bilgi Giivenligi GZTF Analizi

Giiclii Zawnl
_Inovasyon _Veri Giivenligi Riski
_Hiz ve Verimnlilik _Regiilasyon Engelleri
_Dijitallesme
_Verl Analitigi
Tehdit Firsat
_Rekabet _Biiyiime Potansiyeli
_Regiilasyon _Yapay Zeka

Driizenleyici Defgimler

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Geleneksel finansal hizmetlere yenilik¢i yaklasimlar getirerek sektorde biiytik bir
fark olusturmustur. Dijitallesme siireci ile finansal hizmetlere erisimi kolaylagtirarak,
hizl1 ve verimli bir sekilde daha fazla finansal kaynaklara ulasilmasini saglar. Ozellikle
gelismekte olan tilkelerde finansal hizmetlere erisimi artirma potansiyeli, biiytlik veri,
veri madenciligi ve yapay zeka gibi ileri teknolojileri teknikleri kullanarak finansal
karar alma stireclerini iyilestirebilir ve daha iyi miisteri deneyimi saglayabilir. Hizla
degisen diizenleyici ortamlara uyum saglanmasi ve siki regiilasyonlar, siber saldirilar
ve veri ihlalleri gibi giivenlik zorluklariyla miicadele ve biiyiik finansal kurumlarla

rekabet etmek zor olabilir (Vucini¢ ve Luburi¢, 2022).
2.11. FINANSAL OKURYAZARLIK

Finansal okuryazarlik, bireylerin finansal konular1 anlama ve yonetme becerilerine
sahip olmalari anlamina gelir. Finansal okuryazarlik, kisilerin gelir, harcama, tasarruf,
yatirim, bor¢ yonetimi gibi finansal konular1 anlama ve bu konularda bilingli kararlar
alma yetenegini igerir (Fettahoglu ve Kildize, 2019).

Finansal riskler degerlendirilerek ve yoOnetme becerisi gelistirilerek yatirim
seceneklerini degerlendirmesini saglar. Finansal hedeflerin belirlenmesine ve bu
hedeflere ulagilmasina yardimci olur (Dogan, 2020). Boylece, riskleri azaltma ve olasi
sorunlara kars1 hazirlikli olma yetenegi kazanilir. Finansal kararlarin bilingli olarak

alinmasi ile gelir artirma, tasarruf etme, yatirim yapma ve emeklilik i¢in birikim yapma
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gibi hedeflere ulasim daha etkili bir sekilde gergeklesir ve finansal bagimsizliklarini
artirma becerisini gelistirir (Terzi ve Isli, 2020).

Egitim programlarina erisimdeki yasanabilecek bazi zorluklar ve yetersiz egitim
durumlarinda bilinglendirme ¢abalarini sinirlayabilir. Diger bir durumda, bilgi kirliligi
ve yanlig bilgilendirme ile karsilasabilir, bu da finansal kararlarin dogru sekilde
alimmasimi engelleyebilir. Bazi bireyler, finansal konulara ilgi duymayabilir veya
finansal okuryazarlik egitimine gereken 6nemi vermeyebilir (Sarigiil, 2020). Finansal
kuruluglar, sivil toplum kuruluslar1 ve egitim kurumlar1 arasindaki isbirlikleri ile
egitim programlarmin gelistirilmesi ve yayginlagtirilmasiyla daha fazla kisilerin
finansal konular1 anlamasi saglanabilir. Interaktif 6grenme deneyimleri sunularak,
baz1 egitim sistemlerinde yetersiz veya eksik olunan konular hakkinda bilgi sahibi
olmasini engellenebilir.

Sekil 9: Finansal Okuryazarhk GZTF Analizi

Giicli Zawf
_Bilinglendirme _FErigim Zorluklan
_Fkonomik Bafmsizhik _ Yetersiz Egitim
_TRisk Yonetimi
Tehdit Firsat
_Bilg Kirliligi _Egitim Programlan
Dgi Eksikligi _Teknolojik Geligmeler ve Dijital Araglar

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Finansal okuryazarlik, bireylerin finansal refahin artirir, riskleri yonetmeyi ogretir
ve gelecege yonelik finansal hedeflerini gergeklestirmelerine yardimci olur. Bu
nedenle, bireylerin finansal okuryazarlik becerilerini gelistirmek i¢in egitim,
kaynaklar ve danigmanlik hizmetlerinden yararlanmalar1 6nemlidir.

Sekil 10’te 2003-2023 Haziran dénemlerini igeren BIST100 endeksinin TL bazli
grafigi yer almaktadir. 2003 yilinin ortalarinda endeks 108’11 seviyelerdeyken 20 yil
sonrasinda 5750°li seviyelere kadar ¢ikmustir. Bu bilgilere istinaden BIST 100
endeksinin 20 yilda 53 kat artmis oldugunu sdyleyebiliriz.
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Sekil 10: BIST 100 Kapams Fiyatlar: (2003-2023)

BIST 100 Kapanis Fiyatlar
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2003 ve 2004 yillarinda 50 — 100 seviyeleri arasinda artis ve azalislar sergileyen
BIST 100 endeksi, 2004 y1l1 ortasindan itibaren yiikselise baglamis ve 2006 yilinin ilk
ceyregi olan 500°li seviyelere kadar yiikselisini devam ettirmistir. Akabinde, 4 ay
kadar siireyle 300’1 seviyelerine kadar gerilemistir. 2006 yili ortasinda yeniden
yiikselise gecmis ve 2007 yilinin {igiincii ¢eyreginde 600°lii seviyeleri test etmistir.
2008 yilinin baslangicindan sonuna kadar diistisler devam etmis ve tekrardan 210’lu
seviyelere kadar diisiis gerceklesmistir. 2009 yilinin Mart ayindan itibaren tekrar
yiikselise gegmis ve bu ylikselis 2010 yilinin ii¢lincii ceyregine kadar 750’11 seviyelere
ulagmustir.

Sekil 11: BIST 100 Kapamis Fiyatlar1 (2003-2013)

BIST 100 Kapanis Fiyatlar

—— Close
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2010 ve 2016 yillar1 arasinda yasanan dalgalanmalar ile BIST 100 endeksi 550-900
seviyelerinde seyretmistir. 2016 yilmin sonunda 700’lii seviyede bulunan BIST 100
endeksi, 2018 yilinin basina kadar 1200’11 seviyelere ulasmistir.
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Sekil 12: BIST 100 Kapamis Fiyatlar1 (2013-2018)

BIST 100 Kapanis Fiyatlan
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Pandeminin yavas yavas etki gostermesi ile tiim diinya genelindeki emtialarda
yasanan satis baskis1 yiiziinden BIST 100 endeksi de etkilenmis ve 2020 yilinin ikinci
ceyreginden itibaren 850 seviyelerine kadar diismiis ve ayni yilin sonunda 1350

seviyelerinden kapanmustir.

Sekil 13: BIiST 100 Kapams Fiyatlar: (2018-2023)

BIST 100 Kapanig Fiyatlari
6000 panis Ty

—— Close

5000 +

4000

3000 +

son Fiyat (TL)

2000 4

1000 +

2 2 o 7 P
Tarih

2020 yilinin ortalarindan sonra yabanct uyruklu kisilerin, fonlarini ve hisse
senetlerini  satmasiyla birlikte BIST 100 endeksinde TL bazl yiikselisler
gbzlemlenmistir.

2023 yilma ait Ocak-Mayis doneminde yatirnmcisimi iizen BIST 100 endeksi,
Tirkiye'de se¢im belirsizliklerinin sona ermesiyle rekor iistiine rekor kirmaya devam
ettigi, Birlesik Arap Emirlikleri arasinda imzalanan 50,7 milyar dolar degerindeki
anlasma ve mutabakat zapti ile yukari yonlii yiikselise isaret etmektedir (Iletisim

Bagkanligi, 2023). Tiirkiye'nin biiyiime tarafinda kalma cabasi ile yatirimcilarin
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borsaya ilgisinin tekrar artmaya baslayacagi ve enflasyona karsi yatirimcilarin

alternatif arayisinin slirecegini soyleyebiliriz.

2.12. TOPLUM 5.0 VE BANKACILIK

Toplum 5.0, Japonya'nin bir vizyonu olarak ortaya ¢ikan bir kavramdir. Bu kavram,
geleneksel endiistrilerin dijital donilistimii ve siirdiiriilebilir bir toplum olusturma
hedefini igerir. Hem farkli sirketlere hizmet hem de sosyal hayattaki zorluklart
kapsayan, bunlar1 ¢6zme kavusturan bir toplumun olusturulmasi yapay zeka, robot
teknolojileri, biiyiik veri analitigi ve diger ileri teknolojilerin kullanimini tesvik ederek
insanlarin yasam kalitesini artirmay1 hedefler.

Bankacilik sektorii, Toplum 5.0 vizyonunun onemli bir bilesenidir. Bankacilik,
finansal hizmetlerin temel bir pargas1 oldugundan sagladigi dijitallesme ve teknolojik
ilerlemelerden etkilenir. Toplum 5.0 felsefesine uygun olarak, bankacilik sektorii
degisim ve doniisliim siirecine girerek birgok teknolojik yenilikle miisterilere daha iyi
hizmet sunmaktadir.

Toplum 5.0, bilimsel ve teknolojik gelismelerin yardimiyla toplumlari ve bireyleri
ana deger olarak varsayan, insan1 merkeze alan, bir topluma kesin doniigiim olarak
ifade edilmektedir (Korpe, 2021). Bu sayede gelecegin toplumu, yeni degerleri ve
hizmetleri eksiksiz olarak sekillendiren insanlarin yagamlarini1 daha siirdiiriilebilir ve

uyumlu hale getiren bir toplum olabilecektir (Kent, 2018).

Sekil 14: Toplum 5.0 ve Bankacilik

Dijital Bankacilik Uygulamalari Blockchain Teknolojisi

Mobil Odeme Sistemleri Dijitallesme ve Yenilikeilik

Yapay Zeka Destekli Miisteri Sosyal Sorumluluk ve
Hizmetleri Siirdiiriilebilirlik

Kisisellestirilmis Hizmetler Finansal Erisim ve Kapsayicihk

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Yapay zeka destekli miisteri hizmetleri ve kisisellestirilmis hizmetler ile bankalar,

miisterilerin finansal ihtiyaglarina uygun kredi, yatirnm ve sigorta {irlinleri sunar
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(Alimohammadlou ve Khoshsepehr, 2023). Miisterilerin finansal islemlerinin
giivenligini saglamak, islemlerini seffaf bir sekilde gergeklestirmek ve dolandiriciligi
onlemek igin blockchain teknolojisini kullanmaktadir (Carayannis ve Morawska-
Jancelewicz, 2022).

Toplum 5.0, teknolojik gelismeleri kullanarak finansal hizmetlere erisimi
kolaylastirmayi ve finansal kapsayiciligi artirmay1 hedeflemektedir. Bankalar, finansal
teknolojileri benimseyerek inovasyon odakli ¢6ziimler sunmaktadir (Ar1, 2021). Ornek
olarak; yapay zeka ve biiyiik veri analitigi kullanarak miisterilere kisisellestirilmis
finansal danigmanlik saglamak, blockchain teknolojisiyle giivenli ve seffaf finansal
islemler gerceklestirmek gibi uygulamalar1 hayata gecirebilirler. Yine, mobil
clizdanlar araciligiyla banka hesab1 olmayan kisilere 6deme yapma ve para transferi
imkan1 saglamak gibi ¢dziimler sunabilirler. Ozellikle gelismekte olan bdlgelerde ve
dezavantajli gruplarda finansal hizmetlere erisimi kolaylastirmak amaciyla dijital
bankacilik ¢oziimleri ve mikrofinans projeleri gelistirilir (Mehdiabadi vd., 2022).

Toplum 5.0’nin bir diger 6nemli unsuru olan sosyal sorumluluk, bankalari
stirdiirtilebilir ve toplum odakli yatirimlari tesvik etmeye yonlendirmektir (Mahawar
vd., 2024). Bankacilik sektorl, siirdiiriilebilirlik ilkelerini benimseyerek yesil
finansman ve topluma pozitif etkisi olan sosyal etki yatirimlar1 ve ¢evresel faktorleri
dikkate alan krediler gibi uygulamalarini destekleyerek sosyal etki yatirimlarina
odaklanmaktadir (Vittala vd., 2025). Ornegin, yenilenebilir enerji projeleri, enerji
verimliligi yatirnmlart ve ¢evre dostu projelere finansman saglama, dezavantajl
gruplara yonelik kredi programlar1 veya sosyal girisimlere destek verme gibi
uygulamalar gerceklestirir ve toplumun siirdiirilebilir kalkinmasina katkida
bulunurlar.

Bankalarin destekledigi baz1 Toplum 5.0 sosyal projeleri sunlardir: Asya Altyapi
Yatirim Bankasi (AIIB), Ozbekistan'in Buhara Bolgesi'nde temiz igme suyu saglama
projesini finanse etmektedir. Proje kapsaminda hedeflenen bolgelerde kanalizasyon
ag1 bulunmamakta, bu ylizden su ve sanitasyon altyapisinin giiclendirilmesi biiyiik
onem tasiyor. 1.15 milyon kisiyi etkileyecek bu projenin amaci, sadece temiz su
saglamakla kalmayacak; ayn1 zamanda su hizmetlerinin operasyonel performansini
giiclendirmesi ve saglik sonuglarini iyilestirmesi gibi faydalar da saglamaktadir.

AlIB'nin destegiyle, bu proje su kaynaklarmin siirdiiriilebilir kullanimina ve toplumun
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refahina katki saglamaktadir (AIIB, 2023). Tiirkiye'de faaliyet gosteren bir banka olan
Garanti BBVA tarafindan yenilenebilir enerji projesi desteklenmektedir. Proje,
Tirkiye'nin enerji ihtiyacini karsilamak igin riizgar, giines, jeotermal ve biyokiitle gibi
yenilenebilir enerji kaynaklarini kullanmay1 amaglamaktadir. Proje, hem ¢evresel hem
de ekonomik agidan siirdiiriilebilir bir enerji modeli olusturmayi hedeflemektedir
(Garanti BBVA, 2021). Japonya'da faaliyet gdsteren bir banka olan Mizuho Bank
tarafindan desteklenen afet yardimi projesi, Japonya'da meydana gelen deprem,
tsunami, tayfun gibi dogal afetlerde zarar goren insanlara yardim etmeyi
amaglamaktadir. Mizuho, etkilenen bolgede yardim saglayan kuruluslara 10 milyon
JPY bagista bulunuyor. Proje, hem finansal hem de goniillii olarak afetzedelere destek
saglamaktadir (Mizuho Bank, 2023).

Bu 6rnekler, Toplum 5.0 vizyonunun bankacilik sektoriinde nasil sekillendigini
gostermektedir. Bankacilik sektorii, dijitallesme, siirdiiriilebilirlik ve sosyal
sorumluluk gibi alanlarda yenilik¢i ¢oziimler sunarak toplumun daha siirdiiriilebilir,

erisilebilir ve yasanabilir bir gelecege dogru ilerlemesine katkida bulunmaktadir.

2.13. BIST TEMETTU 25 (XTM25) ENDEKSI

Temettii, bir sirketin karindan hissedarlara dagittigi kar payidir. Temettii miktari
genellikle sirketin finansal durumu, yatirim ihtiyaglari, borgluluk diizeyi, ge¢mis
temettii 6demeleri, sektor egilimleri, bliyiime hedefleri ve piyasa kosullari gibi
faktorlere bagl olarak belirlenir. Ancak, her sirketin temettii politikas1 ve temettii
O0deme diizeni farkl olabilir, bu nedenle yatirimeilar hisse senedi se¢iminde temettii
politikasini ve temettli 6demelerini de dikkate almalidir (Kaya, 2024).

Temettii 6demeleri genellikle belirli periyotlarda yapilir, yillik veya donemsel
olarak aciklanir. Sirketler, temettii 6demelerini genel kurul toplantilarinda hissedarlara
duyururlar. Temettii 6demeleri genellikle nakit olarak yapilir, ancak bazi durumlarda
hisse senedi boliinmesi seklinde de dagitilabilir (Y1lmaz ve Giil, 2023).

BIST TEMETTU 25 Endeksleri, 01.07.2011 tarihinde hesaplanmaya baslayarak
Borsa Istanbul'da islem goren sirketler arasindan giiclii finansal duruma ve istikrarl
temettli ddeme gegmisine sahip olan temetti verimliligi acisindan en yiiksek 25 sirketi

icermektedir. Bu endeks, yatirimcilara temettii 6demeleri lizerinden getiri elde etmeyi
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hedefleyen bir referans noktasi olusturmak i¢in kullanilabilecek sirketleri
belirlemektedir.

Her yil belirli bir doneme gore sirketlerin temettii verimliliklerini degerlendirerek
olusturulur. Endekste yer alacak sirketler, temettii 6demeleri yapilan déneme gore
secilir ve yiiksek temettii verimliligi gosteren sirketler tercih edilir. Temettii Verimi

Sekil 15’teki gibi hesaplanmaktadir:

Sekil 15: Temettii Verimi

(OT, — SAT))
PD;

Buradaki formiilde yer alan “i” sirketi ifade etmektedir. “TVi”, degerleme giiniine

TV, =

takiben hesaplanan temettii verimini, “OTi”, icinde bulunulan mali donemde Odedigi
toplam briit nakit temettii tutarini, “SATi”, i¢inde bulunulan mali dénemde ortaklara
riichan hakki kullandirmak suretiyle yaptigi riighan hakk: kullandirma fiyati ve bedelli
sermaye artirnm tutarinin g¢arpilmasi sonucunda elde edilen tutarlarin toplamini,
“PDi”, degerleme giinii piyasa degerini belirtmektedir (BIST, 2023).

Farkli sektorler ve sirketler; operasyonel, ekonomik durgunluklarda ve
dalgalanmalarda zorluklarla karsilastiginda ya da kriz donemlerinde temettii
politikasinda azaltma veya tamamen kesme karar1 degisikligi yapabilirler. Ayrica,
sirketler karlarin1 artirmak veya yatirimlara yonlendirmek i¢in temettii politikalarini
degistirebilir. Dolayisiyla, yatirnmcilar bu temettii gelirinden beklenen geliri elde
edemeyebilir ve mahrum kalabilirler.

Temettli yatirimlari, hisse senedi fiyatlarindaki biiyiik artislardan yoksun kalabilir.
Diger yatirnm stratejilerine gore potansiyel getiri diisiik olabilir. Endeks, sadece
temettii 6demesi yapan sirketlerden olustugu i¢in bazi sektorleri ve sirketleri disarida
birakabilir. Bu ylizden, temettii yatirimcilari hisse senedi fiyatlarinin yani sira temettii
verimini de dikkate almalidir. Sirketlerin kar pay1 6demeleri, genellikle karlilik ve
finansal durumlarina dayandigindan siirdiiriilebilir kar payi politikalari olan sirketler,

yatirimcilar i¢in giivenilir bir segcenek olabilir.

42



Sekil 16: BIST TEMETTU 25 Endeksi ve Temettii Yatirrmlar1 GZTF Analizi

Giichi Zawnf
_Risk Analiz ve Diversifikasyonu ~ _Kasith Sektor
 Kar Pay1 Getirisi _/J Suurh Biyiime Potansiveli

_TIslem Kolayhg _Fiyat Dalgalanmalan

~ Sabit Gelir _ Temettii Kesintisi
_Siirdiiriilebilirlik _Getiri Potansiyeli
Tehdit Firsat
Rekabet _ Temettii Getirisi

_Sektérel Dalgalanmalar ve
Ekonomik Kosullar
_Vergi Politikalan

_Kararllik ve Gelir
_Biviime Potansiyeli
_Portfoy Cesitlendirmesi

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Yatirimeilar, BIST TEMETTU 25 endeksi iizerindeki performans: takip ederek
temettii odakli portfoylerini yonlendirebilirler. Fakat, endeksteki sirketlerin temettii
O0demeleri ve performansi siirekli olarak degisebilir, bu nedenle yatirimcilarin giincel

verileri ve girket analizlerini takip etmeleri 6nemlidir.
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BOLUM 3: DIJITAL FINANS

Dijital finans, finansal hizmetlerin dijital teknolojilerin kullanimiyla sunuldugu bir
kavramdir. Bu kavram, geleneksel finansal hizmetlerin dijitallesmesi, siireglerin ve is
modellerinin teknolojik yenilikler ile beraber finans sektoriinde yayginlagmasiyla
ortaya ¢ikmistir. Dijital finans, kullanicilarin finansal islemlerini daha hizli, kolay ve
erisilebilir bir sekilde gerceklestirmelerini saglar (Gomber vd., 2017).

Dijitallesme, ekonomiyi ¢esitli diizeylerde etkileme giiciine sahiptir. Ekonominin
tiretim tarafinda, dijital doniisiim, isletme operasyonlarinin otomasyonunu, islem
maliyetlerindeki azalmay1 ve bunlara bagli olarak ortaya ¢ikan operasyonel verimliligi
beraberinde getirmektedir (Katz, 2017).

Nakit para kullanimini azaltarak 6demelerin daha hizli ve kolay yapilmasini
saglayan online ddeme sistemleri, mobil 6demeler, dijital clizdanlar ve kripto para
birimleri gibi elektronik 6deme yontemlerini icerir. Bankacilik hizmetlerinin dijital
kanallar araciliiyla sunularak, Mobil bankacilik uygulamalari, internet bankacilig1 ve
ATM'ler gibi dijital araglar lizerinden hesap islemleri, para transferleri, kredi
basvurular1 ve diger bankacilik islemleri gerceklestirilebilir.

Dijjital  finans1  destekleyen finansal teknolojiler, finansal hizmetlerin
dijitallesmesini ve yenilik¢i ¢oziimler sunulmasini saglar. Fintek, yapay zeka, biiyiik
veri analitigi, blockchain teknolojisi ve otomasyon gibi ileri teknolojileri kullanarak
finansal stire¢leri gelistirir ve finansal erisilebilirligi artirir.

Djjital yatirnm platformlar1 ve finansal planlama araglari, yatirimcilarin portfoy
yonetimini kolaylastirir ve finansal hedeflerine ulagmalarina yardimei olur. Geleneksel
bankaciliga erisimi sinirli olan kisiler, dijital bankacilik ve 6deme yoOntemleri
sayesinde finansal hizmetlere daha kolay erisebilitler. Odemelerin aninda
yapilabilmesi, bankacilik islemlerinin evden veya cep telefonundan kolayca
yapilabilmesi gibi avantajlar vardir. Ornegin, peer-to-peer krediler, kitle fonlamasi ve

otomatik yatirim platformlar1 gibi yeni finansal modeller popiiler hale gelmistir.
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Inovasyon, miisteri deneyimi, dijital ve teknolojik yetkinlik gelismelerinden azami
diizeyde yarar saglamak ve riskleri nasil degerlendirecegimize olanak taninmasi i¢in
once yetkinlik doniisiimii yani STEM (Bilim, Teknoloji, Miihendislik, Matematik)
yetkinlikleri degerlendirilmelidir (PwC Tiirkiye, 2022).

Daha iyi kullanici deneyimi, yenilik¢i finansal ¢oziimler, daha hizli ve kolay
finansal islem avantajlarinin yani sira dijital doniisiimiin bazi1 zorluklar1 da vardir.
Bunlari, giivenlik ve veri gizliligi riskleri, altyapi ve donanim, ydnetim, is
operasyonlari ve regiilasyon zorluklari olarak siniflandirabiliriz (Gai vd, 2018). Finans
kuruluglarinin miisteri gliivenini korumasi ve bu zorluklarla basa ¢ikmasi i¢in ek olarak
giivenlik onlemleri almasi, biitiinliigii, yetkilendirme ve kullanilabilirligi saglamalidir

(Mehrban vd, 2020).

3.1. FINANSAL HIZMETLERDE DIJITAL DONUSUMU
SAGLAYAN TEKNOLOJILER

Dijital doniistim, Sekil 17°de gosterildigi gibi birgok finansal hizmetler sektoriinde
kullanilabilmektedir ve belirtilen baslica alanlarin 6niimiizdeki yillarda daha hizli bir

gelisim gostermesi beklenmektedir.
Sekil 17: Finansal Hizmetlerde Dijital Doniisiimii Saglayan Bashica Teknolojiler

e Blockchain ve Dagitik
Bulut Bilisim Defter Teknolojileri

Biiyiik Veri ve Veri Mobil Uygulamalar ve
Analitigi Odemeler

Yapay Zeka ve Makine Robotik Siire¢
Ogrenmesi Otomasyonu (RPA)

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Bulut bilisim ile daha fazla veri kapasitesiyle, finansal kurumlarin verilerini ve
uygulamalarin1 depolayarak, isbirligi ve maliyet tasarrufu ile internet tabanli bir
altyap1 kullanilmasi saglanir. Veri analitigi, kisisellestirilmis hizmetler, dolandiricilik
tespiti ve risk degerlendirmesi alanlarinda biiyiik veri ve veri analitigi teknolojilerini
kullanarak biiyiik veri kiimelerini analiz edebilir ve miisteri davranislarini, riskleri ve

pazar trendlerini anlamalarma yardimci olur. AI ve ML teknolojileri yardimlariyla
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finansal kurumlarin verileri analiz etmesini, ongdriiler yapmasini ve otomatik kararlar
almasini saglar. Mobil uygulamalar ve O6demeler ile finansal hizmetlere erisim
kolaylasir. Odeme, yatirim ve biitge yonetimi gibi islemleri mobil cihazlar araciligiyla
hizl1 ve giivenli bir sekilde transferlerini miimkiin kilar. RPA, finansal kurumlarin
tekrarlayan ve zaman alict ig siireglerini otomatiklestirmelerine olanak saglar. Boylece,
veri girisi, hesaplamalar, raporlama ve diger rutin gorevleri otomatik hale getirir.

Blockchain teknolojisi kullanilarak finansal islemleri giivenli ve degistirilemez bir
sekilde kaydetmeye olanak saglandigindan para transferleri, akilli sézlesmeler, KYC
stiregleri ve takas islemleri gibi alanlarda etkin olarak faaliyetlerde bulunur.
Diizenleyici ortam ya da yiiksek giivenlikli finans uygulamalarinda kullanildigindan,
tiim bilesenlerin diizgiin bir sekilde entegre edildigi, sistemlerin ve iglevlerinin giivenli
ve aktif ¢alismasi i¢in bir takim testler belirli periyodlarda ve uygun prosediirlerde
yapilmalidir. Bunlardan; fonksiyonel, entegrasyon, hata ayiklama, sistem performans,
akilli s6zlesmeler ve API testleri 6nemli birer degerlendirme araci olarak dikkate
alinmasi gereken esaslarin baginda gelmektedir (Ozenen, 2023).

Muhabir Bankacilik, esasinda yerel bir bankanin yurtdisinda subesi bulunmadigi
baska bir iilkedeki banka ya da finans kurulusuna kendi adina operasyonlar1 yoneten
bankadir. Teminat mektuplari, para transferleri, nakit yonetimi, déviz bozdurma, fon
aktarimi gibi ticari islemlerin tiimiine aracilik etmektedir. Dagitik defterler teknolojisi
ile bankalar arasi islemlerde masraflar en aza indirgenirken, ¢apraz kurlara gore gergek
zamanl 6demeleri de miimkiin kilacaktir. Bu sistem sayesinde, giinlerce siiren para
transfer islemleri saniyeler icinde yapilabilecek ve tiim islem siirecleri seffaf olarak
saglanabilecektir (Giiler, 2019).

Togg'un dijital platform uygulamasi Trumore; IoT, NFT, fintek, insurtek,
blokzinciri, yapay zeka gibi yeni nesil teknolojilerle entegre edilmis bir platformdur.
Earn.more servisi altinda bulunan e-ciizdan sayesinde mobil édeme ya da arag¢ igi
O6deme yapabilir, 6diil programlari ile birlikte aktiflesecek olan dijital varlik clizdani

olusturulabilirsiniz (TOGG, 2023).
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3.1.1. YAPAY ZEKA TEKNOLOJILERIi

Yapay zeka teknolojileri, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zeka ve 0grenme
yeteneklerini kullanarak gorevleri gerceklestirmesini saglayan bir dizi teknik ve
yontemleri kapsar.

Alan Turing'in tinlii Turing Testi bu alanda 6nemli bir doniim noktas1 olmustur.
1950 yilinda yayimladigi "Computing Machinery and Intelligence" baslikli
makalesinde, bir insanin bir makineyle iletisim yoluyla anlam ve biling acisindan ayirt
edilemez bir sekilde etkilesime gectigi durumda, makinenin yapay zekaya sahip
oldugunu kabul etmek gerektigini One slirmiistiir. Bu test, yapay zekanin insan
diisiincesi ve zekasiyla benzerliklerini degerlendirmek icin hala kullanilmaktadir
(Turing, 2004; Turing, 2009).

Sibernetik, yapay sistemlerde bilgi, haberlesme, geri besleme karar ¢iktisinin geri
bildirim girisi olarak sistemi tetiklemesi esasina dayanana, oto kontrol ve oto bakim
lizerine yogunlasan, insan ihtiyaglarin1i ve davranislarini toplumun diizenine gore
iyilestirmeyi diizenleyebilen yoOnetim sistemleridir. Sibernetik sistemler, insani
miidahaleye gerek duymadan, makinenin degisen durumlara gore kendi kendini
diizenleyebilen bir diizeltme mekanizmasi olarak tanimlanabilir.

Sibernetik bir yaklasimla modellenmis bir Yapay Beyin, Sembolik bir yaklagimla
insan aklina benzetilmis biligsel siire¢ler ve Yapay Biling sistemi, insan akli kadar
esnek ve duygulari olan bir Irade (Karar alma yetisi), Uzman sistemler kadar yetkin
bir bilgi birikimi ve rasyonel yaklasimin dengeli bir karisimi sayesinde Yapay Zeka,

gelecekte insan zekasina bir alternatif olusturabilir.

Sekil 18: Yapay Zeka ve Alt Kiimeleri

Makine
Ogrenmesi

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Yapay zeka, bankacilik ve finans sektoriinde biiyiik bir etkiye sahip olmustur.
Finans sektoriinde 6zellikle otomatik risk degerlendirmesi, dolandiricilik tespiti, risk
analizi, kisisellestirilmis hizmetler, portfoy yonetimi, tahmin, miisteri davranisi
analizi, otomatik yatirnm danigsmanligi, miisteri hizmetleri ve Chatbotlar gibi alanlarda
yapay zeka teknolojilerinden faydalanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi, bir bilgisayarin belirli bir gorevi yapabilmek igin veri
kullanarak kendini egitmesini saglayan bir yapay zeka yontemidir. Makine 6grenmesi
algoritmalari, veri setlerindeki desenleri ve iligkileri tantyarak tahminlerde bulunabilir,
siiflandirma yapabilir veya kararlar alabilir.

Derin Ogrenme, sinir aglar1 olarak bilinen yapay sinir ag1 modellerini kullanarak
karmasik veri yapilarini islemeyi hedefleyen bir makine 6grenmesi alt dalidir. Derin
ogrenme algoritmalari, ¢ok katmanli sinir aglarini kullanarak veriye dayali 6grenmeyi
gerceklestirir ve genellikle goriintii tanima, ses isleme ve dogal dil isleme gibi

karmasik gorevlerde etkilidir.

Sekil 19: Yapay Zeka GZTF Analizi

Gilclii Zanf

_Veri Bagimhihi

_ Algoritmik Yamlgilar

_Karar Anlayis1 Fksikligi

_insan Tletigimi ve Thna Yetenegi
Eksikligi

_Yiiksek Verimlilik ve Hiz
Kesintisiz ve Yorulmaz Cahsma
_Ofrenme Yetenedi

_Hata Orammn Azalmasi

Tehdit Frrsat

Veri Gizliligi ve Etik Sorunlar
_Tnsan Tsgicii Endiseleri
_Sistem Hatalan ve Teknik
Sorunlar

_Kigisellestirilmis Hizmetler
_Sektdrel Uygulamalar
_Is Sireglerinde Verimlilik

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Yapay Zeka, biliyiikk miktarda veriyi hizli bir sekilde analiz edebilir ve karmasik
islemleri otomatiklestirebilir, bu da verimliligi artirir. Insanlar gibi fiziksel ve zihinsel
simirlamalardan etkilenmez, siirekli olarak calisabilir. Veri analizi ve algoritmalar
kullanarak stirekli olarak 6grenebilir ve kendini gelistirebilir. Tekrar eden ve rutin

isleri insan hatalarindan arindirir ve dogruluk oranini artirir.
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Yapay Zeka sistemleri, yiiksek kalitede ve giivenilir veriye ihtiya¢ duydugundan,
yetersiz veya yanlis veri, yanlis sonuglara yol agabilir. Insanlarla duygusal bag kurma,
benzeri diisiinme ve anlama yetenegine veya ikna etme yetenegine sahip
olmadigindan, bazi hizmetlerde miisteri memnuniyetini etkileyebilir. Bu durum,
finansal risklerin yanlis degerlendirilmesine veya hatali yatirim kararlarina yol
acabilir.

Yapay Zekanin kullanilmasiyla, is siireclerini otomatiklestirerek ve verimliligi
artirarak maliyetleri diisiirebilir ve is silire¢lerini hizlandirabilir. Miisteri davraniglarini
analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler sunabilir ve miisteri deneyimini iyilestirebilir.
Bir¢ok uygulama alanina sahip oldugundan ve yeni firsatlar sunmaktadir.

Yapay Zekanin yayginlagmasi, bazi islerin otomatiklestirilmesine ve is giicii
talebinde azalmalara neden olabilir. Ozellikle veri kullanimi, algoritmik adalet ve etik
standartlar gibi konular dikkate alinmalidir. Hassas bilgilerin korunmasi ve kétii niyetli
kullanimlara karsi dnlemler alinmalidir.

Sistem hatalar1 ve teknik sorunlar, oOzellikle karmasik finansal islemlerin
otomatiklestirildigi durumlarda, sistem hatalarinin finansal kayiplara yol ag¢ma
potansiyeli oldugundan finansal siire¢lerde aksamalara veya hatalara neden olabilir.
Etige Iliskin Sorunlarda ise yapay zeka algoritmalari tarafindan verilen kararlar,
adaletsizlik, ayrimcilik veya Onyargi gibi sorunlara neden olabilir. Boylece, finans

sektoriinde giivenilirlik ve itibar sorunlarina yol agabilir.

3.1.2. MAKINE OGRENMESI KONSEPTI

Makine 6grenimi, algoritmalarin veri lizerinde otomatik olarak 6grenme yapmasini
ve sonuglar tahmin etmesini saglayan bir yapay zekanin bir alt dalidir. Kural tabanh
programlamaya dayanmadan verilerden O6grenebilen, miimkiin olan en dogru
tahminleri yapmak igin tasarlanan algoritmalardir. Calisma prensibi; "Model olarak X,

Y ve Z verildiginde A'y1 tahmin etmede % 16 dogruluga sahiptir" seklindedir.

Sekil 20: Makine Ogrenmesi Bilesenleri

MAKINE
+ + . .
w ﬁ i — i

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tarihler 1958 yilim1 gosterdiginde, halka acik bir konferansta "Makine diislinebilir
mi ve nasil diisiinebilir?" sorusunu giindeme getiren Arf, bir insan diisiincesinin belli
bir parcasini taklit etmeye calisan kimi 6zelliklere sahip makinelerin tespitlerde
bulunmasini 6rnek ¢oziimler ile ele almistir. Arfiin 1959 yilinda yazdigi makalesinde
One siiriilen ispatlarla makine ve insan arasindaki kiyaslamalara yer verilmis ve
diistinen makine tasarimlar1 incelenmistir. Arf, temel farki makinelerde eksik olan
estetik bilincin insanin sahip oldugu gibi kazandirilmasini istemektedir (Arf, 1959).

Sekil 21, tezde arastirma yapilan makine 6grenmesi modellerini kapsamaktadir.
Yukarida bahsedilen makine 6grenmesi ve bazi temel 6zellikler ilerleyen bdliimlerde
aciklanmustir.

Sekil 21: Makine Ogrenmesi Modelleri

MAKINE O GRENMEST

TOPLULUK I
OGRENME s trggl*ll 1;1 E
{Ensemhle) o

l—‘—l
= eduction) griay
=X EN kN
=
=

gam Decision Tree

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

_KLASIK
OGRENME

Makine 6grenmesi teknolojisi ile bilgisayarlarin programlanmaktan ziyade verileri
kullanarak kendilerini gelistirmesine olanak tanir. Bu siiregte, algoritma gecmis
verileri kullanir, bu verilere dayali olarak modeller olusturur ve bu modelleri yeni
verilere uygular. Gelecek hakkinda tahminler yapilabilmesi igin; test ve egitim veri

setleri olmak tizere iki alt sinifa ayrilir. Olusturulan modelde, egitim verilerinden elde
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edilen verilere gore olusturulur. Modelin eksik veya asir1 6grenmesi durumda, model
yeterli 6ngoriide bulunamayacagindan tahminlerde hata orani yiiksek olacaktir.

Makine 6grenmesi yontemleri, zaman serisi verilerini analiz etmek ve gelecekteki
temettii 6demelerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Makine 6grenmesi modelleri,
temettli 6demelerindeki desenleri, gegmis performansi ve diger ilgili faktorleri dikkate
alarak gelecekteki temettii 6demelerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Makine 6grenmesinde kullanilan temel adimlar; Veri, Algoritma, Ogrenme ve
Degerlemedir.

[k adimda yer alan ve makine 6grenmesi igin temel olan veri, belirli bir problem
veya gorevle iliskili olan girdi ve ¢ikti bilgilerini igerir. Veri setleri genellikle egitim
verileri, dogrulama verileri ve test verileri olarak ayrilir. Verilerde mevcut olan
tutarsizlik yanlis tahminlere yol acabileceginden fazlalik ve gereksiz veriler
temizlenmelidir.

Makine 0grenmesi algoritmalari, verileri analiz etmek, desenleri belirlemek ve
modeller olugturmak i¢in kullanilir. Bu asamada, farkli tahmin degiskenleri arasindaki
iliski tespit edilmeli ve anlagilmalidir. Cesitli veri degiskenleri arasindaki iliskiyi
bulmamiz gereken en 6nemli adimlardan biridir.

Bir Makine Ogrenimi modeli olusturulmasindaki temel amag, algoritmanin
verilerden 6grenmesini saglamaktir. Bu, algoritmanin verileri analiz etmesi, desenleri
tanimasi ve yeni verilere uygulamak i¢in model olusturmasi anlamina gelir.

Model Degerlendirmesinde, temel olarak makine 6grenimi modelinin verimliligini
test edilir. Egitim verilerine dayali olarak gelecekteki veriler i¢in tahminler yapabilir
ve Kkararlar verebilir. Iyilestirme i¢in herhangi bir yer varsa, parametre ayar1 yapilir.

Boylece, modelin dogrulugunu artirilir.

Sekil 22: Makine Ogrenmesinde Kullanilan Adimlar

VERI ALGORITMA m DEGERLEME

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Dogru veri setlerinin kullanilmasi, modelin dogru sekilde egitilmesi, veri gizliligi

ve etik konular1 gibi dikkate alinmasi gereken zorluklar ve risklerin yaninda biiyiik
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veri analizi, dngoriilebilirlik, kisisellestirilmis hizmetler ve otomasyon gibi alanlarda
Oonemli faydalar saglayabilir.

Makine 6grenmesi, bankacilik ve finans sektoriinde birgok farkli alanda kullanilan
bir teknolojidir. Ornegin, bir makine 6grenmesi modeli, belirli bir miisterinin bir {iriinii
satin alma olasiligim1 tahmin edebilir veya bir e-postanin spam olup olmadiginm
belirleyebilir. Risk analizi, hisse senedi fiyatlari, doviz kurlar1 ve emtia fiyatlar1 gibi
piyasa trendleri tahmini, miisteri segmentasyonu, dolandiricilik tespiti ve otomatik

karar verme gibi alanlarda makine 6grenmesi teknikleri kullanilabilir.

Sekil 23: Makine Ogrenmesi GZTF Analizi

Giiclii Zanf

_Veri Analizi ve Desen Tamma
Yetenegi

_ Olgeklenebilirlik

_Ozellegtirme ve Kisisellestirme
_Hizh ve otomatik karar verme
_Stirekli Ofrenme

_Veri Kalitesi
_Insan Miidahalesi Gerektirebilir
_Asin Uyarlanma Riski

Tehdit Firsat

_Veri Gitvenligi ve Gizliligi
_Etige Uygunluk
_insan Isgiieti Etkisi

Iyilestirilmis Musteri Deneyimi
_Dolandineilik Tespiti

_Verimlilik Artis1

_Inovasyon ve Yeni Uriin Geligtirme

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Makine 6grenmesi, biiylik veri setlerine ait karmasik desenleri hizli bir sekilde
isleyebilme, analiz edebilme, otomatik kararlar verebilme ve 6l¢ekleyebilme iliskileri
tanimlama yetenegine sahiptir. Bireysel kullanicilarin tercihlerine ve davraniglarina
dayali olarak kisisellestirilmis hizmetler sunma yetenegi ile yeni verilerle beslenerek
stirekli olarak gelisebilir ve daha dogru tahminler yapabilir, miisteri memnuniyetini
artirabilir.

Makine Ogrenmesi teknolojisi, bazi islerin otomatiklestirilmesine ve insan is
giiciiniin yerini almasina neden olabilir. Makine 6grenmesi modellerinin egitimi ve
yonetimi bazen uzman insan miidahalesi gerektirebilir. Egitildigi veri setine ¢ok siki
bir sekilde bagl olabilir ve genelleme yetenegi zayif olabilir. Veri kalitesi eksikligi

veya diisiik kaliteli veriyle karsilagtiginda performansin etkileyebilir.
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3.1.2.1.Klasik Ogrenme
3.1.2.1.1.Géozetimli (Supervised) Ogrenme

Gozetimli  (supervised) Ogrenme yOnteminde, egitim verileriyle birlikte
etiketlenmis (label) 6rnekler kullanarak bir modelin 6grenmesi saglanir. Egitim veri
setindeki 6rneklerle beslendiginden yeni verileri tahmin etmek i¢in kullanilir. Egitim
verileri bir dizi giris ve hedef setinde olusmaktadir. Egitim seti, test seti arasinda
farklilik bulunmaktadir. Egitim seti 6grenen algoritma i¢in kullanilirken test seti ise
aragtirmaci tarafindan olusturulan hipotezlerin dogrulugunu test etmek icin kullanilir
ve 0grenen algoritmalardan saklanan bir 6rnek setidir. Model, bilinen verilere gore
egitildikten sonra, bilinmeyen verileri modelde kullanabilir ve yeni bir sonuca
ulasilabilir.

Sekil 24: Gozetimli (Supervised) Makine Ogrenmesi

: istenilen Egitim
L ’> Cikta l Verileri

8 B

Ham Veri Algoritma isleme

Sonug

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

Gozetimli 6grenme hedef tiirline baglh basitge siniflandirma ve regresyon olmak

tizere iki kategoriye ayrilir.

3.1.2.1.1.1.Regresyon (Regression)

Regresyon, nicel (sayisal) degiskenler aralarindaki nedensellik iliskisini tahmin
ederek gelecegi tahmin etmede yardimci olan istatistiksel bir yaklasimdir. Bir

gdzlemin ait oldugu sinifi tahmin eden siniflamanin tersine, regresyon siirekli bir g1kt
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degiskenine doniisiir. Regresyon analizinin temelinde; gozlenen bir olay1

degerlendirilirken, hangi olaylarin etkisi iginde oldugunun arastirilmasi yatmaktadir.

3.1.2.1.1.1.1.Lojistik

Lojistik Regresyon (Logistic Regression), bagimli bir degiskenin (etiket) kategorik
bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilan etkili bir makine 6grenimi
modelidir. Lojistik regresyon ¢ikti olarak bir olasilik degeri irettiginden hedef
degiskeni i¢in (0,1) araliginda bir ihtimal elde edilir. 0,5'ten daha az (veya esit) (esik
olarak bilinir) ihtimaller, olumsuz olarak siniflandirilirken 0.5'den biiyiik bir ihtimal
olumlu olarak siniflandirilir. Bu olasilik degeri, belirli bir sinifa ait olma olasiligini

temsil eder. Sekil 25’te 6rnek bir lojistik regresyon denklemi verilmistir:

Sekil 25: Lojistik Regresyon Denklemi

1
Ply=1|z)= 1 + e (bo+tbrzi+brza . tbotn }

“e”, dogal logaritmalarin tabanidir (Euler’in sayis1 veya EXP () islevi) ve deger,
dontistiirmek istediginiz gercek sayisal degerdir.

Lojistik regresyon egitim modeli, veri setindeki bagimsiz degiskenler ile bagimli
degisken arasindaki iligkiyi yakalamayi1 amaglar. Egitim verileri kullanilarak model
parametreleri tahmin edilir.

Lojistik regresyonda, parametrelerin yorumlanmasi kolaydir. Birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki etkilesimleri dogrudan ele almadigindan bagimli degiskenin
olasilik tahminleri saglanir. Iyi performans gosterir ve hizli hesaplamalara olanak tanur.
Fakat dengesiz sinif dagilimlart gibi veri seti Ozellikleri performansi etkileyebilir.
Model, veriye dayanarak her bir bagimsiz degiskenin (X) sonucunu nasil etkiledigini
belirler. Katsayilarin isareti, etkinin yoniinii gosterir. Pozitif bir katsayi, bagimsiz
degiskendeki artisin olay gerceklesme olasiligini artirdigini gosterirken, negatif bir
katsay1 tam tersini gosterir.

Katsayilarin biiyiikliigii, etkinin giiciinii gosterir. Mutlak degeri biiyiik olan
katsayilar, ilgili bagimsiz degiskenin olay gergeklesme olasiligi tizerinde daha biiyiik
bir etkiye sahip oldugunu gosterir.
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3.1.2.1.1.2.Simiflandirma (Classification)

Makine Ogreniminde simiflandirma, gozlemlenen verileri igeren bir dizi egitim
verisine dayanan yeni bir gézlemin hangi kategori kiimesine ait oldugunu belirleme

islemidir.

3.1.21.1.2.1.S5VM

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines), verileri analiz etmek ve
kaliplar1 tanimak igin iligskili 6§renme algoritmalarini kullanan gozetimli makine
O0grenimi teknikleridir.

SVM'de, amacimiz veri noktalarim1 farkli siiflara ayiran en iyi hiperdiizlemi
bulmaktir. Hiperdiizlem, destek vektorlerin (hiperdiizleme en yakin veri noktalar)
arasindaki marj1 maksimize eden karar sinir1 olarak tanimlanir ve yeni veri noktalarini

siniflandirmak i¢in kullanilabilir.

3.1.2.1.1.2.2.Naive Bayes

Naive Bayes teoremi, bir olayin gerceklesme olasiliginin, olaymn gozlemlenmis
kanitlarina dayanarak nasil giincellenecegini agiklar.

Naive Bayes algoritmasi, bagimsiz degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ve
siif etiketinin bilindiginde bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmadigini varsayar
ve bagimli degiskenin siniflarinin olasiliklarini hesaplar. Bu, modelin hesaplamalarini
basitlestirir ve hesaplama maliyetini azaltir.

Naive Bayes, basit, hizli ve hesaplama agisindan verimlidir. Daha kiigiik veri
setleriyle 1yi sonuglar verebilir ve genellikle 1yi bir siniflandirma performansi gosterir.
Veri setinde nadir veya eksik oOzellikler oldugunda yanlis sonuglar verebilir.

Bagimsizlik varsayimi gergek diinyadaki verilerde her zaman gegerli olmayabilir.

3.1.2.1.1.2.3.K-NN
K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors), bir veri noktasinin yakinlik tabanli

siniflandirmasinda, en yakin komsularinin smiflarina bakarak karar veren bir

tahminleme modelidir. K, veri kiimesindeki veri sayisini ifade etmektedir.

» K-NN algoritmasinin ¢alisma prensibi su sekildedir:
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1. Adim: Siniflandirma durumunda, yeni bir veri noktasinin sinifin1 tahmin
etmek icin K-NN, yeni veri noktasmin komsu k-en yakin noktalarmi Oklid
mesafesi kullanarak belirler. K, kullanic1 tarafindan belirlenen bir
parametredir ve genellikle tek say1 olarak segilir.

2. Adim: Tahmin yapmak i¢in, k-en yakin komsularin siniflar1 (etiketleri) goz
oniinde bulundurulur. Siniflandirma durumunda, en yaygin smif etiketi

tahmin olarak segilir. Yani yeni veri etiketlenmis (label) olur.

» K-NN algoritmasinin bazi énemli noktalar1 sunlardir:
= K-NN, egitim asamasinda veriler lizerinde bir model olusturmaz. Bunun
yerine, tahmin yapmak i¢in 6rnek verileri kullanir.
= K-NN, veriye dayal1 bir 6grenme yontemidir, bu nedenle egitim stiresi ¢ok kisa
olabilir.
» Parametre olarak se¢ilen K degeri, modelin performansini etkileyen 6nemli bir
faktordiir. Farkli K degerleri farkli sonuglar verebilir.
*» Veri kiimesindeki 6zelliklerin 6lgeklenmesi, K-NN algoritmasinda énemlidir.
K-NN, basit ve anlasilir bir algoritma olmasinin yani sira yiiksek boyutlu verilerle

calisirken hesaplama maliyeti ve boyutluluk problemleri ortaya ¢ikabilir.

d(z,y) = 4 Z(:r@ —u)?

3.1.2.1.1.2.4 Karar Agaclar:1 (Decision Trees)

Sekil 26: K-NN Denklemi

Karar Agaclari, veri kiimesini aga¢ yapistyla temsil eden ve her diiglimde bir karar
kurali uygulayan bir modeldir. Verileri kategorik veya sayisal 6zelliklerine gore
siiflandirir veya regresyon yapar.

Karar Agaglari, bir makine 6grenmesi algoritmasidir ve siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. CART (Classification and Regression Trees),
Decision Tree algoritmasinin bir uygulamasidir ve hem smiflandirma hem de

regresyon problemlerini ele alabilir.
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Karar agaglari, ¢cok degiskenli analizin basit ama giiglii bir seklidir. Verileri dal
benzeri boliimlere ayirmanin ¢esitli yollari tanimlayan algoritmalar tarafindan
uretilirler. Karar agaclari, verileri girdi degiskenlerinin kategorilerine gore alt

kiimelere bolerek birinin karar yolunu anlamaniza yardimer olur.

» Karar Agaclar1 algoritmasinin ¢aligma prensibi su sekildedir:

1. Adim: Veri kiimesi, 6zellikler ve hedef degiskenlerden olusur. Her bir 6rnek,
ozellik degerleriyle temsil edilen bir nokta olarak diisiiniiliir.

2. Adim: Algoritma, veri kiimesi lizerinde bir kok diigiim (root node) olusturur.
Bu kok diiglim, en iyi ayrisma (split) kriterine gore en 6nemli 6zelligi seger.

3. Adim: Segilen 6zellik ve esik degeri lizerinde bir ayrisma yapilir ve veri
kiimesi bu ayrigmaya gore alt kiimelerine ayrilir.

4. Adim: Her alt kiime i¢in, adim 2 ve 3 tekrarlanarak agacin bir sonraki seviyesi
olusturulur. Bu islem, belirli bir durumun tam olarak siniflandirildig1 yaprak
diigiimlere (leaf node) kadar devam eder.

5. Adim: Tahmin yapmak i¢in, bir test Ornegi agacta gezinir ve Ozellik
degerlerine gore uygun dali takip eder. En sonunda, test ornegi yaprak
diigiimiine ulasir ve bu diiglimiin tahmin degeri, test 6rnegi i¢in tahmin olarak
kullanilir.

Sekil 27: Karar Agaclari

Seviye
Kk Diigiim (Root Node) — 0 {;k?N";l]
Dallanma (Branch) -{ 1 ’Evet Hayn‘

Karar Diigiimil Karar Diigiimii
(Decision Node) (Decision Node)

Diigiimler
(Leaf Node) (Leaf Node)

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
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Bir karar agaci, bir kok diiglimden yukaridan asagiya olusturulur ve verileri benzer

degerlere sahip (homojen) 6rnekler igeren alt kiimelere ayirmayai igerir.
3.1.2.1.2.Gozetimsiz (Unsupervised)

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning), etiketlenmenmis veriler kullanilarak
modelin 6grenmesi gerceklestirilir. Modelde etiket bilgisi yoktur, veri seti igerisindeki

yapilari ve iliskileri kesfetmeye calisir.

Sekil 28: Gozetimsiz (UnSupervised) Makine Ogrenmesi

‘ Bilinmeyen Cikt ‘
- &
‘ Egitim Verileri Yok

to— i

Ham Veri Yorumlama Algoritma isleme

4 8-

Sonug

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.2.1.2.1.Boyutsal Kiiciiltme (Dimensionality Reduction)
3.1.2.1.2.1.1.LDA

LDA, bir veri setinden etiketlenmemis verilerini kullanarak yalnizca ise yarayacak
ozellikleri ¢cikarmak igin verilerin boyut kiicliltme kullanilir.

LDA modeli, verileri temsil eden vektorler elde etmek ve bu vektorleri kullanarak
verileri gruplamak, benzer verileri bulmak veya verilerdeki 6nemli konular1 kesfetmek

gibi birgok uygulamada kullanilabilir.

3.1.2.2. Topluluk Ogrenme (Ensemble)

Topluluk Modelleri, daha dogru bir ¢oziim saglamak icin her biri veriler i¢inde
farkli modeller bulan ¢esitli makine 6grenimi modellerini birlestirir. Bu teknikler, daha

fazla egilim yakaladiklari i¢in performansi artirabilir.
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Bir topluluk yonteminin genel ilkesi, tek bir modele gore saglamligi artirmak igin

belirli bir 6grenme algoritmasi ile olusturulmus birka¢ modelin tahminlerini

birlestirmektir.

Sekil 29: Topluluk Ogrenme (Ensemble)

Egitim Verisi

Model A

Fe ™ . e ™y -
Egitim Verisi Tahminler Cienellestirilmis | Tahminler

Model B Model
| FParametreleri |
Egitim Verisi | '
Model C

3.1.2.2.1.Arttirma (Boosting)

3.1.2.2.1.1.AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting), simiflandirma problemlerinde kullanilan etkili bir

ensamble algoritmasidir. Veri kiimesindeki zayif dgrenicilerin hatalarini diizelterek,

yiiksek dogruluk saglayan bir gii¢lii 6grenici olusturur.

» AdaBoost algoritmasinin galisma prensibi su sekildedir:

1.

Adim: Baslangigta her veri 6rnegi igin esit agirhiklar atanir. 11k olarak, zayif

bir 6grenici (6rnegin, karar agaci) bu veri kiimesinde egitilir.

. Adim: Zay1if 6grenici, egitim veri kiimesindeki 6rnekleri siniflandirir. Ancak,

baz1 6rnekler dogru bir sekilde siniflandirilamayabilir.

Adim: Smiflandirma hatalar1 yapilan orneklerin agirliklari artirilir, dogru
siniflandirilan 6rneklerin agirliklar: ise azaltilir. Bu sayede, sonraki zayif
ogrenicilerin daha fazla odaklanmasi gereken 6rnekler belirlenir.

Adim: Bir sonraki zayif 6grenici, agirliklarr giincellenmis veri kiimesinde
egitilir ve siiflandirma hatalar1 yapar.

Adim: 3. ve 4. adimlar, belirlenmis bir sayida zayif 6grenici olusturulana
kadar tekrarlanir. Her bir zayif 6grenici, onceki Ggrenicilerin hatalarini
diizeltmek i¢in odaklanir.

Adim: Son olarak, tiim zayif dgrenicilerin katkilar birlestirilerek giiclii bir
ogrenici (ensemble) olusturulur. Bu genellikle siniflarin oylama veya agirlikl

oylama yontemleriyle yapilir.
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» AdaBoost algoritmasinin bazi 6nemli 6zellikleri sunlardir:

Her bir zayif 6grenici, yalnizca veri kiimesinin belirli bir kismina odaklanir ve bu

kismi daha fazla 6grenmek icin agirliklarla vurgular. Bu, AdaBoost'un veriye adaptif

bir sekilde odaklanmasini saglar.

3.1.2.2.1.2.Gradient Boosting

Gradient Boosting (Gradyan Artirma), gozlemleri artirma islemine gore degil

hataya gore sectiginden Onceki tahminlerden yapilan hatalardan ders ¢ikarildigindan

sonraki tahminlerde bu 6grendigi mantig1 kullanir.

Bu algoritma ayn1 zamanda birkag¢ birlesik karar agaci kullanir, ancak Random

Forest aksine agaclar iliskilidir. Her seferinde bir aga¢ olusturur, boylece bir sonraki

agacin onceki agagtaki kusurlari diizeltmesini saglar.

» Gradient Boosting algoritmasinin ¢alisma prensibi su sekildedir:

1.

Adim: Baslangicta, bir zayif 6grenici (6rnegin, karar agaci) olusturulur ve

veri kiimesi lizerinde egitilir.

. Adim: Olusturulan model, egitim veri kiimesi lizerinde tahminler yapar ve bu

tahminlerin hatalar1 hesaplanir.

Adim: Hatalar, bir sonraki zayif d6greniciyi egitmek i¢in kullanilir. Ancak,
Gradient Boosting algoritmasi, sadece hatalarin degil, ayn1 zamanda bu
hatalara en iy1 uyan 6greniciyi de bulmaya c¢alisir. Bu nedenle, her bir zayif
ogrenici, 6nceki dgrenicilerin hatalarini diizeltmek i¢in optimize edilir.
Adim: Hatalarin diizeltildigi bir sonraki zayif 6grenici olusturulur ve egitim
veri kiimesi lizerinde tahminler yapar.

Adim: 3. ve 4. adimlar, belirlenmis bir sayida zayif 6grenici olusturulana
kadar tekrarlanir. Her bir zayif 6grenici, Onceki Ogrenicilerin hatalarini
diizeltmek i¢in optimize edilir.

Adim: Son olarak, tiim zayif 6grenicilerin tahminleri birlestirilerek giiglii bir
ogrenici (ensemble) olusturulur. Bu genellikle siniflarin oylama veya agirlikl

oylama yontemleriyle yapilir.
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3.1.2.2.2.Bagging

Bagging (Bootstrap Aggregating), birden ¢ok orneklem seti olusturarak ve bu
orneklem setleri iizerinde ayr1 ayr1 modeller olusturarak calisir. Her bir modelin
tahminleri birlestirilerek genel bir tahmin elde edilir.

» Bagging algoritmasinin ¢aligma prensibi su sekildedir:

1. Adim: Veri kiimesinden, tekrarli Ornekleme (bootstrap Ornekleme)
yontemiyle birden c¢ok oOrnekleme seti olusturulur. Bootstrap Ornekleme,
rastgele 6rnekleme yaparken, orijinal veri kiimesinden 6rnekleri birden ¢ok
kez se¢me ve bazi 6rnekleri segmeme olasiligina sahiptir.

2. Adim: Her bir 6rnekleme seti lizerinde, ayn1 6grenme algoritmasi (genellikle
karar agaci) kullanilarak ayr1 ayr1 modeller olusturulur.

3. Adim: Her bir model, kendi 6rnekleme seti lizerinde egitilir ve tahminler
yapar.

4. Adim: Smiflandirma problemlerinde, tahminler genellikle oylama
yontemiyle birlestirilir. Yani, her bir modelin tahmini i¢in bir oy sayilir ve en
cok oy alan simf tahmin olarak secilir. Regresyon problemlerinde,

tahminlerin ortalamasi alinarak genel tahmin elde edilir.

Tahmine dayali analitik, en yaygin olarak giivenlik, pazarlama, operasyonlar, risk
ve dolandiricilik tespiti i¢in kullanilir. Tahmine dayali analitik ve makine 6greniminin
farkli sektorlerde nasil kullanildigina dair birkag 6rnek:

Bankacilik ve finansal hizmetler sektoriinde, dolandiriciligi tespit etmek ve
azaltmak, piyasa riskini 6lgmek, firsatlar1 belirlemek ve ¢cok daha fazlasi i¢in tahmine
dayal1 analitik ve makine 6grenimi birlikte kullanilir.

Siber giivenligin giinlimiizde her isletmenin giindeminin basinda yer almasiyla
tahmine dayali analitik ve makine 6greniminin giivenlikte 6nemli bir rol oynamasi
sasirtict olmamali. Giivenlik kurumlar, genellikle hizmetleri ve performansi
lyilestirmek i¢in tahmine dayali analitigi kullanir, ayn1 zamanda anormallikleri,
sahtekarlig tespit etmek, tiiketici davranisini anlamak ve veri giivenligini gelistirmek

i¢in de kullanir.
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3.1.2.2.3.Rastgele Ormanlar (Random Forests)

Rastgele Ormanlar, higbiri birbiriyle iligkili olmayan bir¢ok karar agacinin bir araya
gelmesiyle olusur. Her agacin bagimsiz olarak tahmin yapmasi ve sonuglarin bir araya
getirilmesiyle daha giivenilir tahminler elde edilir.

» Rastgele Ormanlar algoritmasinin ¢aligma prensibi su sekildedir:

1. Adim: Veri kiimesinden rastgele drneklemler (6rneklem ¢ekme) alinir ve bu
orneklemler tizerinde karar agaclari (decision tree) olusturulur.

2. Adim: Her bir karar agaci, veri kiimesinin farkli alt kiimesiyle egitilir. Alt
kiime olusturma islemi, Ornekleme c¢ekme asamasinda gerceklestirilen
rastgelelikle saglanir.

3. Adim: Karar agaclar1 olusturulurken, her bir diigiimdeki en iyi boéliinme
noktasini belirlemek icin genellikle karar agaci algoritmasindaki 6zellikler
kullanilir. Ancak Random Forest algoritmasi, boliinme noktasini belirlerken,
rastgele bir 6zellik alt kiimesini kullanir. Bu, her bir karar agacinin farkl bir
ozellik setine odaklanmasini saglar.

4. Adim: Siniflandirma durumunda, Random Forest, karar agaglarinin
oylamasiyla tahmin yapar. Yani, her bir karar agacinin verilen 6rnegi hangi

sinifa tahmin ettigi belirlenir ve en fazla oyu alan sinif tahmin olarak segilir.

3.1.2.3.Derin Ogrenme

Derin Ogrenme (Deep Learning - DL), yapay sinir aglar1 ve biiyiik veri setleri
izerinde calisarak karmasik problemleri ¢c6zmek i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi
yaklasgimidir. Derin Ogrenme’deki "derin" sifati, agda birden ¢ok katmanin
kullanimina atifta bulunur.

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli (derin) yapisini kullanarak
veriye dayali 6grenme ve desen tanima yeteneklerini artirir. Bu katmanlar, giris
katmani, gizli katmanlar ve sonu¢ katmani olarak adlandirilir. Derin Ogrenme,
gbzetimli denetimli veya goOzetimsiz olabilir. Verinin yapisina gore hangi
parametrelere ne agirlik verilecegini kendisi kesfetmektedir.

Ogrenebilen ilk sinir ag1 makinesi, 1951'de Marvin Minsky ve Dean Edmonds
tarafindan yapay zekdyr donanima uyguladiklart SNARC (Stochastic Neural Analog

Reinforcement Computer)'tir.
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» Derin 6grenme algoritmalarinin ¢aligma prensibi su sekildedir:
» Veri Hazirligt: Derin 6grenme i¢in Oncelikle uygun bir veri seti toplanir ve
hazirlanir. Bu veri seti genellikle biiyiik miktarda etiketli veri igermelidir.
* Mimari Tasarimi: Derin 6grenme modelinin mimarisi belirlenir. Bu,
kullanilacak katman sayisi, katman tiirleri, noéron sayilari, baglantilar ve
aktivasyon fonksiyonlar: gibi faktorleri igerir.
= [Ik Deger Atamas1: Agirlik ve bias degerleri rastgele veya 6nceden belirlenmis
baslangi¢ degerleriyle atanir.
={leri Yayilm (Forward Propagation): Veri, agmn giris katmanma verilir ve
ardindan katmanlardan gegerek ¢ikis katmanina ulasir. Her katmanda aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak ¢iktilar hesaplanir.
= Geri Yayilim (Backpropagation): Ileri yayilim sonucunda elde edilen ¢iktilar
ile gercek degerler arasindaki hata (loss) hesaplanir. Geri yayilim algoritmasi,
bu hatay1 kullanarak agirliklar1 ve bias degerlerini glinceller. Bu adim, hatanin
azaltilmasi ve modelin daha i1yi sonuglar liretmesi i¢in iteratif olarak tekrarlanir.
* Model Optimizasyonu: Optimizasyon algoritmalar1 (6rnegin, gradyan inisi)
kullanilarak modelin hata fonksiyonunu minimize etmek i¢in agirlik ve bias
degerleri ayarlanir. Bu, modelin daha iyi genelleme yapmasimi ve daha iyi
sonuglar iiretmesini saglar.
* Test ve Degerlendirme: Egitim siireci tamamlandiktan sonra model, ayr1 bir
test veri seti tizerinde degerlendirilir. Dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1

skoru gibi performans metrikleri kullanilarak modelin performansi dlgiiliir.

Tablo 3: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Kiyaslamalari

Amaci, makinenin herhangi bir ~ Amaci, makinenin ge¢mis Amaci, kisgilerin beyni gibi
kisinin miidahalesi olmadan deneyimlerden 6grenmesini  karmagik problemleri ¢esitli
diistinmesini saglamaktir. saglamaktir. filtre ve algoritmalar

kullanarak ¢6zmektir.

Kisilerin davraniglarini taklit Gecgmis verilerden ve Noronlar olarak adlandirilan
edebilen akilli makineler deneyimlerden dgrenen bir kisi beyin hiicrelerinden ilham
olusturmak icin kullanilan bir Yapay Zeka alt kiimesidir. alan ve kisi beyninin
teknolojidir. Karmagik calismasini taklit eden makine

sorunlar1 ¢6zmek i¢in farkli
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Makine 6grenimi algoritmalar1 Ogrenimi ve yapay zekann alt

ve kavramlari kullanir. kiimesidir.
Biiyiik miktarda veri ile ¢alisir.  Derin 6grenme ve yapay Yapay Zekaya gore az, Makine
zekaya kiyasla daha az Ogrenmesine kiyasla ¢ok

miktarda veri ile ¢alisabilir.  biiyiik miktarda veri gerektirir.

3.1.2.3.1.Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN), insan beyninin ¢alisma
prensiplerinden esinlenerek tasarlanmis bir makine 6grenmesi modelidir. Yapay Sinir
Aglari, karmasik veri yapilarini anlama, desenleri tanima ve tahmin yapma yetenegine
sahiptir.

YSA, sinir hiicrelerinden (noronlar) ve bu noronlar arasindaki baglantilardan
olusur. Her bir noron, girdi degerlerini alir, bu degerleri isler ve bir ¢ikt1 iiretir.
Noronlar arasindaki baglantilar, agirliklarla temsil edilir ve bu agirliklar, néronlarin
girdi degerlerine gore dnem derecelerini belirler.

YSA orneklerle, tarihsel verilerle bilgi toplar ve genellemeler yapar. Daha sonra,
hi¢ gérmedigi orneklere kiyasla o6rnek bilgilerini kullanarak bu 6rnekler hakkinda
karar verir. Bu, karmasik sorunlar1 basariyla ¢6zme yetenegini gosterir. Y SA'nin ¢esitli
mimarileri vardir, ancak en popiiler olan1 ¢ok katmanli algilayicidir (Sekil 30).
Noronlar; giris, gizli ve sonu¢ katmanlari olmak {izere lic katman halinde
diizenlenmistir. Giris katmanindaki ndron sayisi, Ozelliklerle aynidir ve sonug
katmanindaki ndron sayisi, sif sayist ile aymdir. Gizli katmandaki ndronlar,

siiflandiricinin dogruluguna bagli olarak degisebilir.

3.1.2.3.1.1.Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

MLP, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modelidir ve Derin Ogrenme'nin temel
bilesenlerinden biridir. MLP (Multilayer Perceptron - Cok Katmanli Algilayici), en
basit haliyle giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan

olusan bir yapay sinir agidir.

» MLP'nin ¢alisma prensibi su sekildedir:
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= Girig Katmani1 (Input Layer): Verilerin giris noktasidir. Her bir giris, bir ndrona
baglanir ve nérona bir girdi degeri olarak iletilir.

» Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Giris katmanindan gelen veriler, bir veya
daha fazla gizli katmana iletilir. Her bir gizli katmandaki ndronlar, giris
degerlerine dayali olarak agirliklarini gilincelleyerek giris degerlerine dayali
olarak ¢ikt1 tiretir.

» Sonu¢ Katmani (Result Layer): Son gizli katmandan gelen g¢iktilar, sonug
katmanina iletilir. Sonug¢ katmani, yapay sinir aginin tahmin veya siniflandirma

sonucunu temsil eden ¢iktilari tiretir.

Sekil 30: MLP Mimari Yapisi
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Giris Katmam Gizli Katman Sonug Katmam
Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.
3.1.2.4. Veri Kiimesinin Siniflandirilmasi

Veri kiimesinin smiflandirilmasi, verileri belirli kriterlere gore gruplara ayirma
islemidir. Siniflandirma, makine 6grenimi ve veri analitigi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir.

Makine 6grenmesi modelinin egitim ve test asamalari, veri kiimesini kullanarak bir
model olusturup bu modelin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli adimlardir.

Veri kiimesi, egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmalidir. Egitim verileri,

siniflandirma modelini  6grenmek i¢in kullanilirken, test verileri modelin
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performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu ayrim, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmenize yardimei olur.

3.1.2.4.1. Egitim (Train)

Egitim, bir modelin veri seti lizerinde 6grenme siirecidir. Egitim siireci, modelin
veriler arasindaki desenleri ve iligkileri anlamasini1 ve gelecekteki veriler iizerinde
tahminler yapabilmesini saglayan parametreleri ayarlamayzi igerir.

Model egitimi, makine 6greniminde birincil adimdir ve daha sonra dogrulanabilen,
test edilebilen ve dagitilabilen c¢alisan bir modelle sonuglanir. Modelin egitim
sirasindaki performansi, nihai olarak son kullanicilar i¢in bir uygulamaya kondugunda

ne kadar iyi ¢alisacagini belirleyecektir.

» Egitim siireci genellikle asagidaki adimlart igerir:
» Veri Hazirlig1: Egitim i¢in kullanilacak veri seti toplanir ve 6n isleme adimlari
gerceklestirilir. Veri seti, genellikle 6zellik vektorleri (girisler) ve hedef etiketler
(¢ikislar) olarak diizenlenir.
* Model Se¢imi: Kullanilacak model veya algoritma segilir. Bu, problem alanina
ve veri setinin 6zelliklerine bagli olarak belirlenir.
» Parametre Ayari: Modelin baslangi¢ parametreleri belirlenir veya rastgele
degerler atanir. Baz1 algoritmalar i¢in varsayilan degerler kullanilabilir. Ancak,
performansi artirmak i¢in parametrelerin ayarlanmasi gerekebilir.
*Model Egitimi: Veri seti lizerinde model egitimi gergeklestirilir. Bu, veri
setindeki Orneklerin model tarafindan islenmesini ve parametrelerin
giincellenmesini igerir. Egitim verileri, giris 6zelliklerine dayali olarak beklenen
ciktilarla karsilagtirtlir ve bir kayip (hata) fonksiyonu kullanilarak hata
hesaplanir.
» Hata Azaltma: Egitim siirecindeki amag, kaybi1 (hata) minimize etmek ve
modelin daha 1yi performans gostermesini saglamaktir. Optimizasyon
algoritmalar1 (gradyan inisi gibi) kullanilarak parametreler glincellenir ve kayip
fonksiyonu tekrar hesaplanir.
* Dogrulama ve Degerlendirme: Egitim verilerinin iizerindeki performansi

degerlendirmek icin ayr1 bir dogrulama veri seti kullanilabilir. Modelin
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dogrulugunu, hatayr veya diger metrikleri degerlendirmek i¢in test verileri
kullanilabilir.
»Model Ayarlamasi ve Yeniden Egitim: Modelin performansini iyilestirmek
icin parametreler ayarlanabilir veya modelin yapist degistirilebilir. Bu adimlar
tekrarlanabilir ve modelin en iyi performansi gostermesi i¢in deneme-yanilma
stireci devam edebilir.

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, egitilen model, yeni veriler lizerinde tahminler

yapmak veya orneklerin siniflandirilmasini gergeklestirmek igin kullanilabilir.

3.1.2.4.2. Test

Test, egitilen bir modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
asamadir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra, modelin genelleme yetenegini test
etmek ve gergek diinya verilerine nasil tepki verdigini gérmek i¢in ayrilmis bir test
veri seti kullanilir. Ornegin, bir model egitime test setinden daha iyi Ortiisiiyorsa,

biiyiik olasilikla fazla ger¢ek olmayan sisirme veriler mevcuttur.

» Test agamasi genellikle asagidaki adimlari igerir:
= Test Veri Setinin Hazirlanmasi: Egitim veri setinden bagimsiz bir test veri seti
olusturulur. Bu veri seti, gergek diinya verilerine benzer dagilim ve 6zelliklere
sahip olmalidir. Test veri seti, giris Ozelliklerini icermeli ve gercek hedef
etiketlerle birlikte kullanilmalidir.
» Modelin Uygulanmasi: Egitilen model, test veri setindeki drnekler tizerinde
uygulanir. Giris verileri modele verilir ve ¢ikti tahminleri elde edilir.
» Performans  Metriklerinin ~ Hesaplanmasi:  Modelin ~ performansini
degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler kullanilir.
» Performansin Degerlendirilmesi: Modelin performans metriklerine dayanarak,

modelin test veri seti lizerindeki basaris1 degerlendirilir.

Test asamasi, modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in son derece
onemlidir. Egitim verileri iizerinde iyi bir performans gosteren bir modelin, test
verileri lizerinde de iyi performans gostermesi beklenir. Eger model, egitim verilerine

asir1 uymussa (overfitting), test verilerinde diisiik performans gosterebilir. Bu nedenle,
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modelin test verileri iizerindeki performansi, modelin gercek diinya problemlerini

¢Ozebilme yetenegini yansitir.

3.1.2.5. Performans Olciitleri Analizi
Performans oOlglitleri analizi, bir makine 6grenimi modelinin veya bir tahmin
modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerin incelenmesidir.
Aragtirmada kullanilan performans Olgiitleri analizi agiklamalar1 asagida

bulunmaktadir:

3.1.2.5.1.Dogruluk (Accuracy)
Bir siniflandirma modelinin dogru sonuglar verme yiizdesini Olger. Yiiksek
dogruluk, modelin genel performansinin iyi oldugunu gosterir. Ancak, dengesiz sinif

dagilimlari durumunda dogruluk yaniltici olabilir.

Sekil 31: Dogruluk Formiilii
TP +TN
TP+ TN + FP + FN

Accuracy =

* TN: Dogru smiflandirilmis negatif vaka sayisi
* TP: Dogru simiflandirilmis pozitif vaka sayist
= FN: Yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilan pozitif vakalarin sayisi

* FP: Dogru olarak pozitif olarak siniflandirilan negatif vakalarin sayisi

» Dogruluk, “dogru” diyagonaldeki degerlerin ortalamasi alinarak verilir.

» Dogruluk = (Gergek Pozitif + Gergek Negatif) / Toplam Ornek

* Bu su anlama gelir:

* Dogruluk = Toplam Dogru Tahmin Sayis1 / Toplam Say1
Dogruluk, dogru tahminlerin toplam veri sayismma oranidir. Yani, dogru

siiflandirilan test senaryolarinin toplam test senaryosu sayisina boliinmesiyle

tanimlanabilir.
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3.1.2.5.2.Ko6k Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error - RMSE)

RMSE, hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6lgen ikinci dereceden bir puanlama
kuralidir. Tahmin ve gercek gozlem arasindaki ortalama kare farkliliklarinin
karekokiidir. Sekil 32, matematiksel olarak RMSE’nin nasil hesaplanacagini
gostermektedir.

Sekil 32: RMSE Formiilii

L
RMSE = ¢ - ;(% — )
Formiilii kelimelerle ifade edersek;
» Her 6rnek i¢in modelin tahmini ve gergek deger arasindaki fark hesaplanir.
= Elde edilen fark degerleri karesi alinir.
= Fark kareleri toplanir.
» Toplam fark karelerinin ortalamas1 alinir.

®» Ortalama fark karelerinin karekokii, RMSE degerini verir.

3.2. ZAMAN SERILERI

Zaman serileri, belirli zaman araliklarinda Olgiilen verilerin sirali bir sekilde
kaydedildigi veri setleridir. Bu veri setlerinde, 6l¢iimler zaman agisindan ardisik olarak
gerceklestirilir ve genellikle zamana bagli degiskenler {izerinde analiz yapmay:
amaclar.

Zaman serisi analizi, bir veri setinde zamanla degisen degiskenlerin incelenmesine
odaklanan istatistiksel bir yontemdir. Temettii 6demeleri gibi finansal veriler, zaman
serisi analizi i¢in uygun bir alan olabilir. Ge¢mis temettii 6demelerini inceleyerek
gelecekteki temettli tahminlerini yapmaya veya temettii 6demelerindeki trendleri
belirlemeye yardimci olmaktadir.

Zaman serisi algoritmalari verileri sirayla ¢izer ve zaman i¢indeki siirekli degerleri

tahmin etmek i¢in kullanighdir.
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3.2.1. BASIT ONGORU YONTEMLERI

Basit ongorii yontemleri, zaman serisi analizinde kullanilan temel ve baslangig
diizeyindeki tahmin yoOntemleridir. Bu yoOntemler, ge¢mis verilere dayanarak
gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilirlar. Arastirmada kullanilan basit
Ongorii yontemi:

Hareketli ortalama yonteminde, belirli bir zaman araligindaki gézlem degerlerinin
ortalamasi aliarak tahmin yapilir. Ornegin, 3 giinliik hareketli ortalama yéntemi, son
3 giiniin degerlerinin ortalamasini alarak 4. giiniin degerini tahmin eder. Bu yontem,

serideki kisa vadeli dalgalanmalar1 yumusatir.

3.2.1.1. Naif Yontem (Naive Method)

Naif yontem, zaman serisi analizinde kullanilan en basit tahmin ydntemlerinden
biridir. Bu yontemde, gelecekteki degerlerin tahmini i¢in sadece bir 6nceki deger veya

son birka¢ deger kullanilir.

Sekil 33: Naif Yontem Formiilii

el = Yt

» Naif yontemin birkag farkli uygulama sekli vardir:

= Son Deger Yontemi (Naive Last Value Method): Bu yontemde, zaman serisinin
son gozlem degeri, gelecekteki tiim degerlerin tahmin edildigi varsaymmiyla
kullanilir. Yani, zaman serisinin son degeri, gelecekteki tiim degerlerin tahmini
olarak kabul edilir. Bu yontem, serinin istikrarli oldugu durumlarda ve
mevsimsel etkilerin az oldugu zaman serilerinde kullanilabilir.

= Ortalama Deger Yontemi (Naive Average Method): Bu yontemde, son birkag
gbzlem degerinin ortalamasi alinarak gelecekteki degerlerin tahmini yapilir.

Ornegin, son 3 ayin ortalamasi alinarak bir sonraki ayin tahmini yapilabilir.
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Sekil 34: Naif Yontemi Kod Satirlar:

#1. Naif Yontem (Naive Method)
ongori_donemi = ForecastingHorizon(test_verisi.index, is_relative=False)
Gngdriu_modeli = HaiveForecaster(strategy="last")

ongori_modeli.fit(egitim_verisi[ '#Pay’])

naif_model_ongorileri = ongoru_modeli.predict(fh=ongéri_donemi)
#Tahminleri, egitim verisini ve test verisini gorsellestirelim:
egitim_verisi[ '#Pay’'].plot(figsize=(12,8), label="egitim", color='r')
test_verisi[ "#Pay'].plot(figsize=(12,8), label="test", coleor='k')
naif_model_ongdrileri.plot(figsize=(12,8), label="naif model™)
plt.xlabel{ "TARIH")

plt.ylabel({"HISSE BASI MET (TL) TEMETTU")

plt.title("Naif Model Ongérileri")

plt.legend(loc="best"')

plt.grid()

plt.show()

3.2.1.2. BASIT ORTALAMA (SIMPLE AVERAGE)

Basit Ortalama yontemi, zaman serisi analizinde kullanilan basit bir tahmin
yontemidir. Bu yontemde, ge¢mis veri noktalarinin aritmetik ortalamasi alinarak
gelecekteki degerlerin tahmini yapilir. Yani, her bir ge¢mis veri noktasi ayn1 derecede

Oonemlidir ve tahminin yapilmasinda esit katkida bulunur.

Sekil 35: Basit Ortalama Yontemi Formiilii

12
G = — ;%
» Basit Ortalama yonteminin adimlari su sekildedir:
1. Adim: Veri setindeki tiim ge¢mis degerlerin toplami alinir.
2. Adim: Toplam deger, ge¢mis veri noktalarinin sayisina boliinerek aritmetik
ortalama hesaplanir.
3. Adim: Elde edilen ortalama deger, gelecekteki tiim degerlerin tahmini olarak
kabul edilir.
Basit Ortalama yOntemi, veri setinde belirgin bir trend veya mevsimsel desen
olmadigt durumlarda ve gecmis verilerin istatistiksel olarak duragan oldugu
durumlarda kullanilabilir. Ozellikle kisa vadeli tahminlerde ve basit bir referans

noktasi olarak baslangi¢ tahmini i¢in tercih edilebilir.
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Sekil 36: Basit Ortalama Yontemi Kod Satirlar:

#2. Basit Ortalama (Simple Average)

#Bir sonraki donemin ongérisini, ge¢mi; donemlerin ortalamasina yakin bir gekilde ongdrebiliriz.
basit_ortalama_gdngorileri = test_verisi.copy()

basit_ertalama_dngdrileri[ "basit_ortalama"] = egitim_verisi["#Pay"].mean()

#Tahminleri, egitim verisini we test verisini gorsellestirelim:

egitim_verisi[ "#Pay’].plot(figsize=(12,3), label="egitim", color='r')

test_verisi[ "#Pay'].plot(figeize=(12,8), label="tezt", color='k')
basit_ortalama_ongorileri[ “basit_ortalama"].plot(figsize=(12,8), label="basit ortalama")
plt.xlabel(“TaRiH")

plt.ylabel(“HISSE BASI NET (TL) TEMETTO")

plt.title("Basit Ortalama Ongdrileri”)

plt.legend(loc="best')

plt.grid()

plt.show()

3.2.1.3. BASIT HAREKETLi ORTALAMA (SIMPLE MOVING AVERAGE) —
SMA

Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average - SMA), zaman serisi
analizinde yaygin olarak kullanilan bir tahmin yontemidir. Bu yontemde, belirli bir
zaman araligindaki degerlerin aritmetik ortalamasi alinarak gelecekteki degerlerin
tahmini yapilir.
Sekil 37: Basit Hareketli Ortalama Yontemi Formiilii

Yo+ Y1 e T (1)
n

SMA; =

» Basit Hareketli Ortalama yonteminin adimlari su sekildedir:
1. Adim: Belirli bir zaman aralig1 (6rnegin, 5 giin, 10 giin, 20 giin) segilir.
2. Adim: Segilen zaman araligindaki degerlerin aritmetik ortalamasi alinir.
3. Adim: Elde edilen ortalama deger, gelecekteki degerlerin tahmini olarak
kabul edilir.
4. Adim: Her yeni veri noktas1 geldiginde, en eski veri noktasi silinir ve yeni

veri noktasi eklenerek tahmin giincellenir.

Ornegin, 10 giinliik basit hareketli ortalama kullanilarak bir hisse senedinin 10
giinlik ortalama kapanis fiyat1 hesaplanabilir. Her giin yeni bir kapanis fiyati
eklenirken, en eski kapanis fiyati ¢ikarilir ve yeni bir ortalama hesaplanir.

Basit Hareketli Ortalama yontemi, veri setindeki kisa vadeli dalgalanmalari
diizlestirir ve bir egilim ¢izgisini yakalamaya yardimci olur. Bu yontem, gecmis
verilerin gecici etkilerini yumusatir ve daha genel bir trendi ortaya ¢ikarir.

Basit Hareketli Ortalama ydntemi de bazi sinirlamalara sahiptir. Ornegin, gegmis

verilere esit agirlik verdigi i¢in daha yeni verilere ayn1 dnemi vermez. Ayrica, zaman
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aralig1 se¢imi onemlidir ve yanlis bir zaman aralig1 se¢ilmesi, gecikmeli veya yaniltict

tahminlere yol acabilir.

Sekil 38: Basit Hareketli Ortalama Yontemi Kod Satirlar:

#3. Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average) - SMA

#Buradaki temel disince, yalnizca son gozlemlerin dnemli oldugudur.

#Gecmis 8 donemi alacagiz “"rolling(3)".

basit_hareketli_ortalama_dngérileri = test_verisi.copy()
basit_hareketli_ortalama_ongorileri[“basit_hareketli_ortalama”] = egitim_verisi[“#Pay"].rolling(2).mean().iloc[-1]
#Tahminleri, egitim verisini we test verisini gérsellestirelim:

egitim_verisi[ '#Pay’].plot(figsize=(12,8), label="egitim", color='r')

test_verisi[ "#Pay’].plot(figsize=(12,%), label="test", celor='k')
basit_hareketli_ortalama_ongorileri["basit_hareketli_ortalama”].plot(figsize=(12,8), label="basit hareketli ortalama”)
plt.xlabel("TariH")

plt.ylabel("HISSE BASI NET (TL) TEMETTU")

plt.title("Basit Hareketli Ortalama Ongorileri - SMA")

plt.legend(loc="best')

plt.grid()

plt.show()

3.2.2. ARIMA MODELLERI iLE ONGORU

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), Otomatik Regresif Entegre
Hareketli Ortalamalar anlamina gelir. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar
(ARIMA), zaman serisi verilerini tahmin etmek ve analiz etmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir modeldir.

Zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan bir modeldir ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir. ARIMA modelleri, zaman serisindeki trendleri,

mevsimsel etkileri ve diger diizensizlikleri yakalamak i¢in kullanilir.

» ARIMA'nin ii¢ bileseni vardir:

* AR (AutoRegressive) otoregresif bileseni, “p” parametresi ile tanimlanir.
Gegmis veri noktalarinin regresyonu ile serinin otoregresif yapisini yakalar.
Yani, serideki bir veri noktasinin, 6nceki veri noktalariyla iliskili oldugunu ifade
eder.

»| (Integrated) entegrasyon bileseni, “d” parametresi ile tanimlanir. Serinin
duragan olmadigi durumlarda duragan hale getirilmesi i¢in fark alma islemi
uygular.

» MA (Moving Average) hareketli ortalama bileseni, “q” parametresi ile
tanimlanir. Gegmis hatalarin regresyonu ile serinin hareketli ortalamasini
yakalar. Yani, serinin 6nceki hatalarinin mevcut degeri tizerindeki etkisini ifade

eder.
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» ARIMA modelinin kullanim adimlart genellikle su sekildedir:

1. Adim: Veri setinin duraganlik kontrolii: ARIMA modeli, duragan bir zaman
serisi tizerinde c¢alisir. Veri setinin duraganlik 6zelligi kontrol edilir ve
duragan degilse, fark alma islemi uygulanarak duragan hale getirilir.

2. Adim:Model parametrelerinin belirlenmesi: ARIMA modelinin parametreleri
olan“p”, “d” ve “q” degerleri belirlenir. “p”” AR bileseni igin otoregresif terim
sayisini, “d” fark alma derecesini ve “q” MA bileseni i¢in hareketli ortalamali
terim sayisini ifade eder.

3. Adim: Modelin uydurulmasi: Belirlenen “p”, “d” ve “q” degerleriyle ARIMA
modeli uydurulur. Bu, modelin egitim veri setine uydurulmasini igerir ve
modelin parametrelerinin tahmin edilmesini saglar.

4. Adim: Modelin dogrulanmasi: Uydurulan modelin dogrulama veri seti
tizerinde performansi degerlendirilir. Bu, modelin tahmin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir ve modelin giivenilirligini test etmeyi saglar.

5. Adim: Tahmin yapma: Dogrulanmis model, gelecekteki degerlerin tahmin
edilmesi ic¢in kullanilir. Tahminler, mevcut verilere dayanarak yapilir ve

gelecekteki degerlerin olasilik araliklariyla birlikte verilebilir.

Sekil 39: ARIMA Yontemi Kod Satirlar:

#A4RIMA Modelleri ile Ongori
#gelecek degerlerine iliskin dngorid olusturmak

#¥eyrimsel ARIMA (SARIMAX) yontemi ile TEMETTU PAY ongorisini gergeklestirelim:
sarima_modeli = sm.tsa.statespace.SARIMAX(egitim_verisi[ ‘#Pay'], order=(2, 1, 4),seasonal_order=(8,1,1,12)).fit()

sarima_ongérileri = test_verisi.copy()
sarima_ongorileri["sarima"] = sarima_modeli.predict(start="2011-12-31", end="2622-12-31", dynamic=True)

egitim_verisi[ '#Pay'].plot(figsize=(12,8), label="egitim")
test_verisi[ '#Pay'].plot(figsize=(12,8), label="test")
sarima_ongorileri[“sarima"].plot(figsize=(12,8), label="sarima")
plt.xlabel("TaRIH")

plt.ylabel("HISSE BASI NET (TL) TEMETTU")

plt.title("SARIMA Ongorileri®)

plt.legend(loc="best")

plt.grid()

plt.show()

3.2.2.1. MEVSIMSEL ARIMA (SARIMAX)

SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with
eXogenous variables) modeli, mevsimsel etkilere sahip zaman serilerini tahnmin etmek
icin kullanilan genisletilmis bir ARIMA modelidir. SARIMAX modeli, ARIMA

modeline ek olarak dissal degiskenleri (exogenous variables) icerebilir.
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» SARIMAX modelinin bilesenleri su sekildedir:

= SARIMA bilesenleri: AR (OtoRegressive), I (Integrated) ve MA (Moving
Average) bilesenleri, mevsimsel etkileri ve trendleri yakalamak i¢in kullanilir.
Bu bilesenler, mevsimsel otoregresif terimler (P), mevsimsel fark alma derecesi
(D), mevsimsel hareketli ortalamali terimler (Q) ve duraganlik diizeltmesi igin
non-mevsimsel otoregresif (p) ve hareketli ortalamali (q) terimler icerebilir.

= X (Exogenous) bileseni: SARIMAX modeli, dissal degiskenleri igerebilir. Bu,
mevsimsel etkileri aciklamak veya tahmin etmek icin baska degiskenleri

kullanmaniza olanak saglar.

» SARIMAX modelinin kullanim adimlar1 genellikle su sekildedir:

1. Adim: Veri setinin duraganlik kontroli: SARIMAX modeli, duragan bir
zaman serisi tizerinde ¢alisir. Veri setinin duraganlik 6zelligi kontrol edilir ve
duragan degilse, fark alma islemi uygulanarak duragan hale getirilir.

2. Adm: Model parametrelerinin belirlenmesi: SARIMAX modelinin
parametreleri olan “p”, “d”, “q”, “P”, “D”, “Q” ve “s” degerleri belirlenir. “p”
non-mevsimsel AR terim sayisini, “d” non-mevsimsel fark alma derecesini,
“q” non-mevsimsel MA terim sayisini ifade eder. “P” mevsimsel AR terim
sayisini, “D” mevsimsel fark alma derecesini, “Q” mevsimsel MA terim
sayisini ve “s” mevsimsel periyodu ifade eder.

3. Adim: Modelin uydurulmasi: Belirlenen parametrelerle SARIMAX modeli
uydurulur. Bu, modelin egitim veri setine uydurulmasini igerir ve modelin
parametrelerinin tahmin edilmesini saglar.

4. Adim: Modelin dogrulanmasi: Uydurulan model, dogrulama veri seti
iizerinde test edilir ve performansi degerlendirilir. Modelin tahmin
performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli performans 6dlgiitleri kullanilabilir.

5. Adim: Tahmin yapma: Dogrulanmis model, gelecekteki degerlerin tahmin
edilmesi i¢in kullanilir. Tahminler, mevcut verilere ve dissal degiskenlere

dayanarak yapilir.

SARIMAX modeli, hem mevsimsel hem de non-mevsimsel etkileri yakalayabilen

kapsamli bir modeldir. Digsal degiskenlerin dahil edilebilmesi, modelin daha fazla

75



esneklik saglamasina ve daha dogru tahminler yapmasina olanak tanir. Bu nedenle,
mevsimsel etkilere sahip karmasik zaman serileri tizerinde etkili bir tahmin araci

olarak kullanilir.

Sekil 40: SARIMAX Yontemi Kod Satirlar:

|# " statsmodels.tsa.statespace.sarimax’ modiliinden *SARIMAX()' fonksiyonunun oturuma yiklenmesi:
from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

I# SARIMA(2,1,4)(@,1,1)12 modelinin “emp’ zaman serisi i¢in olusturulmasi:

model = SARIMAX(df, order=(2,1,4), seasonal_order=(@,1,1,12))

# modelin veriye uygulanmasi:

Iresults = model.fit()

# sonucun model &zetinin yazdirilmasi:

|pr‘int( results.summary())

3.2.3. PYTHON KUTUPHANELER

Python, a¢ik kaynakli, nesne yonelimli, genis kiitiiphane ekosistemine ve modiile
sahip, genel amach bir yiiksek seviyeli programlama dilidir. Isletim sistemleri, web
gelistirme, veri analizi, yapay zeka, bilimsel hesaplama, oyun gelistirme gibi ¢esitli

alanlarda kullanilabilir.

» Arastirmada, kullanilan Python kiitiiphaneleri:

= NumPy (Numerical Python — Sayilsal Python): Bilimsel-matematiksel
fonksiyonlar gibi bir¢ok islemi destekler. Sayisal hesaplamalar, bilimsel
hesaplamalar ve veri manipiilasyonu i¢in kullanilan  giiglii  bir
kiitiiphanedir. Diziler ve matrisler lizerinde yliksek performansli hesaplamalar
yapmay1 saglar.

= Pandas: Veri manipiilasyonu ve analizi i¢in kullanilmaktadir. Verileri okuma,
isleme, diizenleme, temizleme, filtreleme, doniistiirme, birlestirme, sorgulama,
analiz etmek ve modelleme gibi islemleri kolaylikla yapmanizi saglar.

» MatPlotLib  (Mathematical Plot Library — Matematiksel Cizim
Kiitliphanesi): Veri Bilimi ¢aligmalar1 i¢in sayisal matematik hesaplamalarini 2
ya da 3 boyutlu gorsel ¢iktilar olarak almamizi saglayan bir ¢izim
(gorsellestirme) kiitliphanesidir. Veri analizi, istatistiksel grafikler, bilimsel
hesaplamalar, zaman serisi analizi ve daha bir¢ok alanda gorsel sunumlar

olusturmak i¢in siklikla kullanilmaktadir.
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SciPy (Scientific tools for Python — Python igin Bilimsel Araglar): NumPy
altinda kullanilan bir bilimsel hesaplama kiitiiphanesidir. Lineer cebir,
optimizasyon, sinyal isleme, istatistiksel analiz gibi bircok fonksiyonu igerir.
NumPy‘e gore matematiksel ¢ozlimlerden ziyade biraz daha bilimsel ¢oziimlerin
agirlikli olarak ele alindig kiitiiphanedir.

SciKit-Learn (Science Kit/Kits Learn — Bilim Ogrenim Kiti): Model egitme, veri
analizi gibi islemleri gerceklestirme imkanm1 sunan bir kiitiiphanedir.
Siiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut indirgeme gibi bir¢ok makine
Ogrenmesi algoritmasini igerir.

Scikit-learn, NumPy, SciPy ve Matplotlib kiitiiphaneleri ile agirlikli olarak ortak
kullanilmaktadir.

Keras: Derin 6grenme modeli olusturmamizi, tanimlamamizi, anlamli hale
getirmemizi ve onu egitmemizi saglayan Kkullanimi1 kolay, esnek ve hizl
prototipleme icin tasarlanmis bir arayiiz kiitliphanesidir.

Statsmodels (Statistical Models — Istatistiksel Modeller): Istatistiksel modelleri
tahmin etmek ve istatistiksel testler yapmamizi saglayan bir kiitiiphanedir. Farkli
veri tirleri iglemesi, genis tamimlayici istatistik yapisi, istatistiksel test
¢oziimleri, ¢izim fonksiyonu ve sonug istatistikleri listesi gibi ¢oziimlerinden

dolay1 ¢okea tercih edilmektedir.
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BOLUM 4: ARASTIRMA METODOLOJiSI

Zaman serisi ve mevsimsel modelleri ile Ongorii performanslarinin
karsilagtirllmasinda RMSE 6l¢iitii bazinda 4 adet hipotez ve dogruluk degeri en yiiksek
olan en uygun model igin 11 adet hipotez ile genel toplamda 15 adet hipotez, Temettii
25 endeksinde yer alan sirketlere ait 2011-2024 yillar1 verileri degerlendirilecektir.
Degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya koyan arastirma modeli Sekil 41 ve Sekil 42°de

gosterilmektedir.

Tablo 4: Degiskenler

Bagimh degisken (y-ekseni): Hisse Bas1 Net TL
Bagimsiz degisken (x-ekseni): Tarih
Grup degiskeni: Hisse Adi

4.1. ARASTIRMANIN MODELI VE HIPOTEZLERI

Arastirmanin modelinde 6ngorii performanslarinin karsilagtiritlmasinda RMSE
olgiitii bazinda 4 adet hipotez ve dogruluk degeri en yiiksek olan model(ler)in veri

setimiz ig¢in en uygun model oldugunu varsayimina ait 11 adet hipotez kurulmustur.

Sekil 41: Arastirmanin Modeli (RMSE)
% En diigiik hata "Naif" yontemi ile elde edilen éngoriilerden olugsmustur.
En diisiik hata "Basit Ortalama" yéntemi ile elde edilen 6ngériilerden olusmustur.

En diisiik hata "Basit Hareketli Ortalama" yontemi ile elde edilen éngériilerden olusmustur.

En diisiik hata "Sarima" yontemi ile elde edilen éngdriilerden olugmustur.
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Sekil 42: Arastirmanin Modeli (Dogruluk)

"Logistic Regression" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

" Naive Bayes" modeli dogruluk degeri en yliksektir.

"Decision Tree (CART)" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

“K-NN" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

“SVM" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.
Dogruluk

z=ne]) | " Gradient Boosting" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

ram AdaBoost” modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

HE 3 Bagging" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

T -ga RandomForest” modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

iviz MLP" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

:=3"LDA" modeli dogruluk degeri en yiiksektir.

4.2. MATERYAL VE YONTEM

BIST Temettii Endeksinde, temettii verimine gore biiylikten kiiclige siralanan ilk
25°te olan hisseler Temettii 25 endeksini olusturur. Bu endeks, en verimli sirketlerin
takibi i¢in olduk¢a dnemlidir.

Hisse Senedine dair ortalama pay bilgilerinin yani sira Hisse Basi Net TL ve
Temettii Verimini barindiracak olan verilerimizi %75 test %25 egitim verisi olarak
ayirilarak, bir dongli vasitasiyla tek tek biitlin modelleri deneyerek sonuglari
karsilastirilmistir.

Arastirmada nicel arastirma temelli kantitatif (objektif) istatistiki, SARIMAX
Ongoriileme Sistemleri, YSA ve MO yéntemleri tercih edilmistir.

Zaman serisi analizinde gelecegin tahmini ge¢mise ait bilgilere dayanilarak
yapildigindan s6z konusu olayda ge¢cmisteki davranis biciminin gelecekte de devam

edecegi varsayilir.
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Sekil 43: Makine Ogrenmesi Modelinin Cahsmasi

Kesifci Veri Analizi - Lpa | -
fereeerens H Girig Cikas
Degerleri Degerleri

[ \l
Hisse Net Toplam il Ciki
Ada Temettii Temettii
Miktary

islenmis
Veri Setj

Tlk Veri -
Kiimesi

Ogrenme
Algoritmalar:;

Model Performanslarinin
Degerlendirilmesi

Kaynak: Literatiir bilgileri dogrultusunda yazar tarafindan olusturulmustur.

4.3. VERI SETI VE KAPSAMI

Arastirmanin ¢alisma evreni, BIST Temettii Endeksleri kapsaminda yer alan ve
"XTM25" endeks kodlu paylar igeren sirketlerden olusmaktadir. Bu evren,
20.01.2025 tarihi itibariyla Borsa Istanbul'un resmi web  sitesinde
("https://borsaistanbul.com/tr/sayfa/72/temettu-endeksleri") belirtilmistir.

Calismada, 2011-2024 yillar1 arasinda Borsa Istanbul'da islem géren ve temettii
dagitan sirketlere ait yillik veriler, Kamuyu Aydinlatma Platformu'nun (KAP)
"http://www.kap.gov.tr" elektronik veri tabanindan ve Fintables Bilisim Teknolojileri
A.S.'nin "https://fintables.com" kurumsal web sitesinden temin edilmistir. Toplanan
bu veriler, analiz siireci i¢in gerekli temel bilgileri saglamaktadir.

BIST Temettii 25 Endeksi'ne dahil olan ve analizde yer alacak sirketler, Tablo 5'te
ayrintilt bir sekilde listelenmistir. Bu sirketler, aragtirmanin ana odak noktasini
olusturmakta ve analizlerin temelini olusturan veri setine entegre edilerek

incelemelerde kullanilmaktadir.
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Tablo 5: Sirketler

#

KOD

SIRKET UNVANI

AEFES

ANADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAYII A.S.

AKBNK

AKBANK T.A.S.

AKSA

AKSA AKRILIK KIMYA SANAYII A.S.

AKSEN

AKSA ENERJI URETIM A.S.

BIMAS

BiM BIRLESIK MAGAZALAR AS.

BRYAT

BORUSAN YATIRIM VE PAZARLAMA AS.

CIMSA

CIMSA CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S.

DOAS

DOGUS OTOMOTIV SERVIS VE TICARET A.S.

ECILC

EIS ECZACIBASI iLAC SINAI VE FINANSAL YATIRIMLAR SANAYI VE
TICARET A.S.

10

ENJSA

ENERJISA ENERJI A.S.

11

ENKAI

ENKA INSAAT VE SANAYI A.S.

12

FROTO

FORD OTOMOTIV SANAYI A.S.

13

GARAN

TURKIYE GARANTI BANKASI A.S.

14

ISCTR

TURKIYE IS BANKAST A.S.

15

ISMEN

IS YATIRIM MENKUL DEGERLER A S.

16

KCHOL

KOC HOLDING A.S.

17

MAVI

MAVI GIYIM SANAYI VE TICARET A.S.

18

SAHOL

HACI OMER SABANCI HOLDING A.S.

19

SISE

TURKIYE SISE VE CAM FABRIKALARI AS.

20

TCELL

TURKCELL ILETISIM HiZMETLERI A.S.

21

TOASO

TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S.

22

TTRAK

TURK TRAKTOR VE ZIRAAT MAKINELERI A.S.

23

TURSG

TURKIYE SIGORTA A.S.

24

VESBE

VESTEL BEYAZ ESYA SANAYI VE TICARET A.S.

25

YKBNK

YAPI VE KREDI BANKASI A S.
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Sirketler, 6 ana kategori etrafinda sekillenen 13 alt kategoriden olugmaktadir.

Tablo 6: Ana Kategori

ANA SEKTOR #
BILGI VE ILETiSiM 1
ELEKTRIK GAZ VE SU 2
IMALAT 7
INSAAT VE BAYINDIRLIK 1
MALI KURULUSLAR 11
TOPTAN VE PERAKENDE TiCARET 3
GENEL TOPLAM 25

Sekil 44: Sektorel Dagihim Grafigi

= ARACIKURUMLAR
EBANKALAR
sELEKTRIK GAZ VE BUHAR
GIDA, ICECEK VE TUTUN
s HOLDINGLER VE YATIRIM SIRKETLERI
=INSAAT VE BAYINDIRLIK ISLERI
mKIMYA ILAG PETROL LASTIK VE PLASTIK URUNLER
EMETAL ESYA MAKINE ELEKTRIKLI CIHAZLAR VE ULASIM ARACLARI
®PERAKENDE TICARET
= SIGORTA §IRKETLERI

u TA§ VE TOPRAGA DAYALI

8 TELEKOMUNIKASYON

= TOPTAN TICARET

Sekil 44°te dikkat ¢ceken noktalar su sekildedir: En biiyiik dilim (%20), "Holdingler
ve Yatirim Sirketleri" bashigmi tasimaktadir. ikinci bilyiik dilimler (%16) ise
"Bankalar" ve "Metal Esya Makine Elektrikli Cihazlar Ve Ulasim Araglar1" gibi genis
bir sektorii temsil etmektedir. Diger sektorler (%4-%8), geri kalan sektorler daha

kiictik dilimlerle gosterilmistir.
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Tablo 7: Alt Kategori

ALT SEKTOR

ARACI KURUMLAR

BANKALAR

ELEKTRIK GAZ VE BUHAR

GIDA, ICECEK VE TUTUN

HOLDINGLER VE YATIRIM SIRKETLERI

INSAAT VE BAYINDIRLIK ISLER{

KIMYA ILAC PETROL LASTIK VE PLASTIK URUNLER

METAL ESYA MAKINE ELEKTRIKLI CIHAZLAR VE ULASIM ARACLARI

PERAKENDE TICARET

SIGORTA SIRKETLERI

TAS VE TOPRAGA DAYALI

TELEKOMUNIKASYON

TOPTAN TiCARET

GENEL TOPLAM

25

Sektorlere gore borsadaki sirketler Tablo 8'de yer almaktadir.

Tablo 8: Sirket Sayis: Itibariyle Sektorel Dagilimi

SEKTORLER

BiLGIi VE ILETiSiM / TELEKOMUNiIKASYON

TURKCELL ILETiSIM HIZMETLERI A.S.

ELEKTRIK GAZ VE SU / ELEKTRIK GAZ VE BUHAR

AKSA ENERJI URETIM A.S.

ENERJISA ENERJI A.S.

IMALAT / GIDA, iCECEK VE TUTUN

ANADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAYII A.S.

IMALAT / KIMYA iLAC PETROL LASTIiK VE PLASTiK URUNLER
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AKSA AKRILIK KIMYA SANAYII A.S.

IMALAT / METAL ESYA MAKINE ELEKTRIKLi CIHAZLAR VE ULASIM ARACLARI

FORD OTOMOTIV SANAYI A.S.

TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S.

TURK TRAKTOR VE ZIRAAT MAKINELERI A S.

VESTEL BEYAZ ESYA SANAYI VE TICARET A.S.

IMALAT / TAS VE TOPRAGA DAYALI

CIMSA CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S.

INSAAT VE BAYINDIRLIK / INSAAT VE BAYINDIRLIK iSLERI

ENKA INSAAT VE SANAYI A.S.

MALI KURULUSLAR / ARACI KURUMLAR

IS YATIRIM MENKUL DEGERLER A.S.

MALI KURULUSLAR / BANKALAR

AKBANK T.A.S.

TURKIYE GARANTI BANKASI A.S.

TURKIYE iS BANKASI AS.

YAPI VE KREDI BANKASI A.S.

MALi KURULUSLAR / HOLDINGLER VE YATIRIM SiRKETLERIi

BORUSAN YATIRIM VE PAZARLAMA A.S.

EIS ECZACIBASI ILAC SINAI VE FINANSAL YATIRIMLAR SANAYI VE
TICARET A.S.

HACI OMER SABANCI HOLDING A.S.

KOC HOLDING A.S.

TURKIYE SISE VE CAM FABRIKALARI A S.

MALI KURULUSLAR / SIGORTA SIRKETLERI

TURKIYE SIGORTA A.S.

TOPTAN VE PERAKENDE TiCARET / PERAKENDE TiCARET

BIM BIRLESIK MAGAZALAR A.S.

MAVI GIYIM SANAYI VE TICARET A.S.
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TOPTAN VE PERAKENDE TiCARET / TOPTAN TiCARET

DOGUS OTOMOTIV SERVIS VE TICARET A.S.

GENEL TOPLAM

25
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BOLUM 5: BULGULAR

Bu boliimde, analizlerin yorumlanmasi ve degerlendirmeler yer almaktadir.
Calismada, naif yontem, basit ortalama, basit hareketli ortalama ve SARIMA gibi
geleneksel tahmin modellerinin yani sira Logistic Regresyon, SVM, Naive Bayes, K-
NN, Decision Tree, LDA, AdaBoost, Gradient Boosting, Bagging, RandomForest ve

MLP gibi ileri diizey makine 6grenimi algoritmalari kullanilmustir.

5.1.ANALiZ

5.1.1. RMSE - Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Squared
Error)

Yontemlerin performansini degerlendirmek i¢in Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
metrigi kullanilmistir. RMSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki
sapmay1, hatalarin karelerinin ortalamasinin karekdkiinii alarak dlger. Daha diisiik bir
RMSE degeri, tahminlerin gercek degerlere daha yakin oldugunu ve dolayisiyla daha
yiikksek bir dogruluk ve tahmin giicli anlamina geldigini gosterir. Bu sebeple,
RMSE’nin en aza indirilmesi, tahmin modellerinin glivenilirligini artirmak i¢in kritik
bir dneme sahiptir.

Basit ongorii teknikleri ile baslayip, ARIMA modelleri ile 6ngorii ve ongoriilerin
degerlendirilmesinde seri, egitim ve test veri kiimesi olarak iki kiimeye boliinmiistiir.

Tahminler, egitim verisi Ve test verisi olarak gorsellestirilmistir.

Sekil 45: RMSE Ongorii Analizi Kod Satirlari

#Seriyi, egitim ve test veri kimesi olarak iki kiimeye bdlelim:
egitim_verisi = df[df.index ¢ '2021-01-01']
test_verisi = df[df.index >= '2020-12-31']
egitim_verisi[ '#Pay'].plot(figsize=(12,8), colcr‘:'r")l
test_verisi[ '#Pay'].plot(figsize=(12,8), color='k")
plt.title("Egitim & Test Veri Kiumesi")
plt.xlabel("TARIH")

plt.ylabel("HISSE BASI NET (TL) TEMETTO")

plt.grid()

plt.show()
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Yukarida gerceklestirmis oldugumuz Ongoériileri, RMSE  0lgiitii  bazinda

karsilastirildigi sonuglar asagida yer almaktadir.

Sekil 46: RMSE Analizi Sonug¢lari Kod Satirlan

naif_yontem_performansi = sqrt(mean_squared_error(test_verisi[ '#Pay'], naif_model_ongoruleri))
basit_ortalama_performansi = sqrt(mean_squared_error(test_verisi[ '#Pay'], basit_ortalama_oéngorileri.basit_ortalama))

basit_hareketli_ortalama_performansi = sqrt(mean_squared_error(test_verisi[ '#Pay'],
basit_hareketli_ortalama_oéngorileri.basit_hareketli_ortalama))
sarima_performansi = sqrt(mean_squared_error(test_verisi['#Pay'], sarima_ongorileri.sarima))

bngdrii_performansl = pd.DataFrame({"model" : ["naif ydntem", "basit ortalama", "basit_hareketli_ortalama", "sarima"],
"performans" : [naif_ydntem_performansi, basit_ortalama_performansi, basit_hareketli_ortalama_performansi, sarima_performansi]}|

)

print({éngéri_performansi.sort_values(by="performans"))

Analizde elde edilen RMSE degerlerinin detayli grafiksel gosterimi, ¢alismanin
sonundaki Ek A'da yer almaktadir. Bu karsilastirmalar, modellerin tahmin
basarimlarini nicel olarak degerlendirilmesine ve hangi yontemin daha etkin sonuglar

verdigini objektif bir sekilde yorumlanmasina olanak saglamistur.

5.1.2.D0OGRULUK

Dogruluk degeri terimi, bir modelin ne kadar dogru sonuglar verdigini belirlemek
icin kullanilir. Kisaca, modelin dogru tahmin etme yetenegi ifade etmektedir.
Genellikle yilizde cinsinden ifade edilir. Yiizde olarak dogruluk degeri ne kadar

yiiksekse, modelin o kadar basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 9: Dogruluk Degeri Genel Sonugclari

=+
Hisse Adi
Logistic Regression
Naive Bayes
Decision Tree
K-NN
SVM
Gradient Boosting
Ada Boost
Bagging
Random Forest
MLP
LDA
SONUC

9%91. | %95. | %86. | %72. [%70. | %694, | %84, | %94. | %96. | %91. | %97,
1 ABFES | 79 | '52 |57 | 30 | 15 | 03 | 33 | 03 | 27 | 79 | o1 [LPA

2 AKBN | %91. | %96. | %94. | %71. [ %67. | %89. | %87. | %86. | %96. | %89. | %97. LDA

995. | %95. | %687. | %70. | %664. | %83. | %92, | %8s. | %89. | %37. | %97,
3| AKSA | "oo" 52 | 31 | 15 | 93 | 58 | 54 | 81 | 55 | 31 | o1 |PA

991, | %92. | %88. | %67. | %67. | %8s. | %s56. | %92. | %97. | %690. | %697.
A |AKSEN | 20" 54| 06 | 91 | 16 | 06 | 72 | 54 | 01 | 30 | 76 |-PA
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5 | BIMAg | %695 |%93. | %82. | %64. | %667. | 9680. | %83. | %88. | %93. | %38. | %694, I'igg'rsets';
52 | 28 | 09| 93|16 |60 |58 | 81 28| 06| 78 R

6 | Bryar | %94 | %94. | %89. | 9672, | 9668. | %690. | %90. | %697. | %698. | %55. | %97. | Random
78 | 78 | 55 | 39 | 66 | 30 | 30 | o1 | 51 | 97 | 01 |Forest

2 | cinsa | 2692 | %94 | o688, | %672 | 9669. | 66, | 9687. | %90. | 9693. | 492. | 9693. | Naive
54 | 03 | 06 | 39 |40 | 57 | 31|30 | 28| 54| 28 |Bayes
9688. | %92. | %84. | %67. | %63. | %82. | %83. | %682 | %92. | %s6. | %97.

8 | DOAS | "oy | 54 | 33 | 16 | 43 | 84 | 58 | 09 | 54 | 57 | o1 |-PA

o | ceiLe | %88 |%9a. | %84 | o671 | o666, | 691. | 968, | %687. | %99. | %631, | %95. | Random
06 | 03 | 33 | 64 | 42 | 0a | 81 | 31 | 25 | 34 | 52 |Forest
9%90. | %94. | %86. | %70. | %70. | %89. | %55. | %690. | %93. | %s4. | %9s.

10 1 ENJSA 1 730" 1 03 [ 57 | 15 | 15 | 55 | 97 | 30 | 28 | 33 | 51 |“PA
9696. | %94. | %75. | %66. | %65. | %80. | %93. | %679. | %91, | %28. | %97.

1LV ENKAL 52" 78 | 37 | 42 | 67 | 60 | 28 | 85 | 04 | 36 | 76 |“PA
9688. | %94. | %79. | %70. | %63. | %82. | %83. | %697. | %96. | %61 | %97.

121 FROTO | "g1" | 76 | g5 | 90 | 43 | 09 | 58 | o1 | 27 | o4 | 76 |-PA

15 | GARA | o1 9695, | 9678, | 9669. | %667. [9677. | 64, | 9681 | 495, |9682. | 9097. | | | |

N | o4 |52 |36 |40 | 1661|9338 ]|52]|09]| 01

1 | 1scerr | %091 9695, | 9684, | 9664. | 9667. | 9688. | 9693. | 9687. | %94, | 9653. | 9694, | Naive
79 | 52 | 33 | 93 | 91 | o6 | 28 | 31 | 78 | 73 | 78 |Bayes

15 | 1omen (7690 | %098, | 9683, | 9671 | 0671 | 9691, [ 9691, | %689 | %696, [ 9624. | %94. | Naive
30 | 51 | 58 | 64 | 64 | 04 | 04 | 55 | 27 | 63 | 78 |Bayes

16 | keroL %691 | %97. | %94, | 9669. | o6 | 9694. [ 9692. | %693. | %97. | 9626. | %97. | Random
79 01 78 40 42 03 54 28 76 87 01 | Forest

7 | mawr | %090, | %97, [ 9695, |68, | 9670. | 9692. | %690. | %691 | %97 | 9691, | %694, | Naive
30 | 76 | 52 | 66 | 90 | 54 | 30 | 79 | o1 | 79 | 78 |Bayes

15 | sanoL %693 | %97. | %91, | 9672. | 6. | %90. | 9685. | %692. | %97. [ 9629. | %694. | Random
28 | 01 | 0a | 39 | 42 | 30| 82| 54| 76| 85 | 03 |Forest

1o | sise [%092.| %99, | %68a. |9670. | ecb. | %685, [9664. | %87. | %97. [ 9648. | %96. | Naive
54 | 25 [ 33 | 15 | 42 |07 | 93 | 31 | 76 | 51 | 27 |Bayes
9%90. | %97. | %89. | %71. | %65. | %85. | %8s, | %692. | %97. | %ss. | %9s.

20| TCELL | 30" | "01 | 55 | 64 | 67 | 82 | 81 | 54 | o1 | 81 | 51 [PA

o1 | Toaso | %09 | %97. | 87 | 9672. | 9670. | 9683. | 487, | 9691 | 497, | 9634. | %95. | Random
78 | o1 | 31 | 39 | 15 [ 58 | 31| 79 | 76 | 33 | 52 |Forest

2o | TrRAK | %88 | %94. | %680. | %670. | 9666. | 9687. | %691 | %694. | 9696. | %684. | %95. | Random
06 | 78 | 60 | 90 | 42 | 31 | 0a | 78 | 27 | 33 | 52 |Forest
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5.2. TARTISMA

Bu boliimde RMSE ve Dogruluk (accuracy) sonuglarina yer verilmistir.

5.2.1.RMSE

Yontemlerin diisik RMSE degerlerine sahip olmasi, tahmin yeteneklerinin iyi

oldugunu ve ger¢ek degerlere daha yakin sonuglar verdigini gostermektedir.

Tablo 10: RMSE Performans Genel Sonuglari

# | Hisse Ad1 N 0 Basit Ortalama Gasit bigigketli Sarima Sonug
Yontem Ortalama
1| AEFES 0.590209 1.360557 1.352517 1.271306 Naif
Basit
2 | AKBNK 1.044708 0.965467 0.962956 1.017563 Hareketli
Ortalama
3 AKSA 1.925553 1.903063 1.875658 1.740135 Sarima
4 | AKSEN 0.660491 0.660491 0.660491 0.660491 Hepsi
5| BIMAS 4.883759 4.318273 4.312674 3.475930 Sarima
6 | BRYAT 18.849242 19.294367 19.235848 18.826868 Sarima
Basit
7 | CIMSA 1.398645 1.033835 1.030082 1.241673 Hareketli
Ortalama
8 DOAS 23.389257 22.986263 22.919505 22.880544 Sarima
9 ECILC 0.487253 0.417636 0.405854 0.350463 Sarima
10| ENJSA 1.177062 1.501359 1.477614 1.308724 Naif
11| ENKAI 0.681784 0.698472 0.689042 0.595467 Sarima
12| FROTO 28.348526 29.056486 28.999952 27.532946 Sarima
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Basit
13| GARAN 1.517315 1.434489 1.432995 1.479456 Hareketli
Ortalama
Basit
14| ISCTR 0.411553 0.334401 0.333760 0.380719 Hareketli
Ortalama
15| ISMEN 0.851299 1.013463 0.997999 0.931831 Naif
16 | KCHOL 3.216987 3.195722 3.188579 3.116728 Sarima
Basit
17| MAVI 2.013528 1.981067 1.973025 2.013528 Hareketli
Ortalama
18| SAHOL 1.219891 1.306515 1.297654 1.215363 Sarima
19 SISE 0.341821 0.373927 0.364952 0.309222 Sarima
Basit
20| TCELL 1.092801 1.027576 0.965543 1.041135 Hareketli
Ortalama
21| TOASO 7.488733 8.238921 8.152550 7.728243 Naif
Basit
22| TTRAK 39.833681 38.581565 38.484162 40.000443 Hareketli
Ortalama
23| TURSG 0.265357 0.265357 0.265357 0.265357 Hepsi
Basit
24| VESBE 1.208164 0.817157 0.791441 1.871506 Hareketli
Ortalama
Basit
25| YKBNK 0.617366 0.603185 0.599706 0.617366 Hareketli
Ortalama

Bu calismada bir performans 06l¢iitii olarak kullanilan Karekdk Ortalama Kare
Hatas1 (RMSE) degerleri, Sarima yontemi (RMSE = 10), Basit Hareketli Ortalama
yontemi (RMSE = 9), Naif yontem (RMSE = 4) ve "Hepsi" yontemi (RMSE = 2)
arasinda farkli seviyelerde tahmin dogrulugu sergilemektedir.

Tablo 11: RMSE Performans Ozet Sonuclar:

Sarima 10
AKSA

BIMAS
BRYAT
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DOAS
ECILC
ENKAI
FROTO
KCHOL
SAHOL
SISE
Basit Hareketli Ortalama 9
AKBNK
CIMSA
GARAN
ISCTR
MAVI
TCELL
TTRAK
VESBE
YKBNK
Naif 4
AEFES
ENJSA
ISMEN
TOASO
Hepsi 2
AKSEN
TURSG
Genel Toplam 25

RMSE (Root Mean Square Error), tahminlerin gergek degerlerden ne kadar sapma
gosterdigini Olgen bir istatistiksel Ol¢iittiir. Daha diisiik RMSE degeri, tahminlerin
gercek degerlere daha yakin oldugunu yani, tahmin giicliniin diger yontemlere gore
daha yiiksek oldugunu gosterir. RMSE 6l¢iitiinti en diisiik yapmak i¢in tahminlerin
dogrulugunu artirmak gerektirir.

SARIMA (10), hem trend hem de mevsimsel (donemsellik) bilesenleri igeren
zaman serilerini modellemek i¢in gelistirilmistir. Elde edilen RMSE (Root Mean
Square Error) degerlerinin diisiik c¢ikmasi, modelin tahmin performansinin iyi
oldugunu ifade eder.

Basit Hareketli Ortalama (9) genellikle trendi veya diizensiz dalgalanmalari
yumusatmak i¢in kullanilir. Bu yontem, ge¢mis verilerin esit agirlikli ortalamasini
alarak tahmin yapar. Diisik RMSE degeri, bu yontemin ge¢mis verilere dayali

tahminlerde basarili oldugunu gosterir.
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Naif (4) ise, basitge bir 6nceki degeri gelecekteki deger olarak tahmin eder. Bu
yontem, Ozellikle verinin belirgin bir trendi veya deseni olmadigi durumlarda
kullanish olabilir. Yine diisiik RMSE degeri, bu yontemin veri setine uygun sekilde
dogru tahminler yaptigini gosterir.

Basit Ortalama (2) ise, tiim ge¢mis verilerin esit agirlikli ortalamasini alarak tahmin
yapar. Bu yontem de genellikle kararlt bir trendin oldugu durumlarda etkili olabilir.
Diisitk RMSE degeri, modelin dogru tahminler yapabildigini gosterir.

AKSEN VE TURSG veri setleri, ¢ok az dalgalanma gosteren, duragan ve olduk¢a
basit bir yapiya sahip oldugundan, RMSE degerlerinin ayn1 ¢iktig1 gdzlemlenmistir.

Sonug¢ olarak, bulgular degerlendirilen modellerin tahmin hatalarin1 en aza
indirmedeki goreceli etkinligini vurgulamaktadir. Bu sonuglar, farkli tahmin

yaklasimlarinin karsilastirmali dogrulugu hakkinda degerli bilgiler sunmaktadir.

5.2.2.D0GRULUK

LDA (11), Naive Bayes (7), Random Forest (6) ve Logistic Regression (1)
modellerinin dogruluk degerleri en yiiksektir.
Tablo 12: Dogruluk Degerleri Ozet Sonuglari

LDA 11
AEFES
AKBNK
AKSA
AKSEN
DOAS
ENJSA
ENKAI
FROTO
GARAN
TCELL
VESBE
Naive Bayes 7
CIMSA
ISCTR
ISMEN
MAVI
SISE
TURSG
YKBNK
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Random Forest 6
BRYAT
ECILC

KCHOL
SAHOL
TOASO
TTRAK
Logistic Regression 1
BIMAS

Genel Toplam 25

Belirtilen modellerin dogruluk degerleri incelendiginde, LDA, Naive Bayes ve
Random Forest modellerinin en yiiksek dogruluk degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir.

Yiiksek bir LDA degeri, modelin verilerin igerdigi konular1 dogru bir sekilde
belirledigi ve bu konularin veriler arasindaki dagilimini agikladigi anlamina gelir. Bu
durum, her verinin net ve ayirt edici bir konu dagilimina sahip oldugunu gésterir.

Naive Bayes, genellikle metin siniflandirmasi gibi problemlerde basarili olan basit
ancak etkili bir olasilik tabanli siniflandirma algoritmasidir. Yiiksek dogruluk degeri,
bu modelin veri setinde iyi performans sergiledigini gostermektedir.

Random Forest ise birgok karar agacinin bir araya gelmesiyle olusturulan bir
ensemble Ogrenme algoritmasidir. Genis kullanim alanina sahip olan bu model,
genellikle yiiksek dogruluk saglar. Yiiksek dogruluk degeri, Random Forest modelinin
veri setindeki karmasikliklar1 basarili bir sekilde ele aldigini géstermektedir.

Caligmanin bulgulari, hibrit model yaklagimlarinin ve alternatif makine 6grenmesi
algoritmalarinin arastirilmasi i¢in yeni firsatlar sunmaktadir. Ayrica, farkl veri setleri
ve digsal faktorlerin etkilerinin incelenmesi, bu alandaki bilgi birikimini artirabilir.

Sonug olarak, her modelin dogruluk degerleri veri setine bagl olarak degisebilir.
Ancak, LDA, Naive Bayes ve Random Forest gibi modellerin yiiksek dogruluk
degerleri, finansal tahminlerde giivenilir sonuglar elde etmenin Onemini ortaya
koymaktadir. Bu bulgular, yatirimcilarin ve finansal analistlerin daha bilingli kararlar

almasina olanak tantyacaktir.
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BOLUM 6: SONUC VE ONERILER

6.1. TARTISMA

Bu calisma, hisse senedi ticaretinde teknik analiz yontemlerinin uygulanmasini,
finans sektoriindeki dijital doniistimii, Endiistri 4.0 ile fintech'in bankacilik tizerindeki
etkilerini, gomiilii finans kavramini ve metaverse'iin bankacilik sektorii tizerindeki
yansimalarmi detayli incelemektedir. Ozellikle BIST Temettii 25 Endeksi'nde bulunan
sirketlerin hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek amaciyla gesitli makine 6grenimi
yontemleri ve zaman serisi algoritmalarinin etkililiginin karsilastirilmasi, finansal veri
setlerinde kullanilan tahmin modellerinin etkinligini degerlendirmeye yonelik 6nemli
bir katki sunmaktadir. Caligmanin bulgulari, finansal piyasalarda veri temelli karar
alma siireglerini giliclendiren yeni araglarin gelistirilmesine dair farkli bakis agilari
sunmaktadir.

Calismada, SARIMA modelinin 10 farkli hisse senedi i¢in en diisik RMSE
degerine ulasarak, trend ve mevsimsel bilesenleri igeren zaman serilerinde daha etkili
oldugu belirlenmistir. Basit Hareketli Ortalama yontemi, 9 hisse senedinde en diisiik
RMSE degerini elde ederken, Naif yontem ise 4 hisse senedinde bu basariyi
gostermistir. Bu bulgular, SARIMA modelinin yapisal 6zelliklere sahip veri setlerinde
daha etkili oldugunu gosteriyor. Naif yontemin bazi durumlarda bagarili sonuglar
vermesi, finansal tahminlerde basit modellerin 6nemini goéz ardi etmememiz
gerektigini gostermektedir. Zaman serisi analizi, ge¢misteki temettli 6demelerini
degerlendirerek gelecekteki temettii tahminleri yapma veya temettii ddemelerindeki
egilimleri saptama konusunda yararl olabilir.

LDA (Linear Discriminant Analysis) modeli, dogruluk metrigi agisindan
degerlendirildiginde 11 farkl hisse senedi arasinda en yiiksek basariy1 gostererek lider
konumdadir. Naive Bayes ve Random Forest modelleri, sirasiyla 7 ve 6 hisse
senedinde en yiiksek dogruluk oranlarini elde etmistir. Bu sonuglar, LDA'nin finansal

tahminlerde giivenilir bilgiler sundugunu gostermektedir. Ancak Naive Bayes ve
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Random Forest'in belirli durumlarda etkili sonuglar vermesi, farkli modellerin
birbiriyle uyumlu oldugunu goésteriyor. Bu durum, hibrit yaklasimlarin daha iistiin
sonuglara ulastirma potansiyeline sahip olabilecegine isaret etmektedir. Finansal veri
setlerinin karmasik ve ¢esitli dogas1 géz oniine alindiginda, alternatif makine 6grenimi
algoritmalarinin yani sira hibrit modellerin incelenmesi, bu sektordeki bilgi birikimini
zenginlestirebilir ve daha dogru sonuclar elde edilmesine yardimei1 olabilir.

Bu &ngoriiler, Borsa Istanbul'da temettii dagitimini dikkate alarak yatirim yapmayi
tercth eden bireylerin daha bilingli se¢imler yapmalarina, portfdylerini
tyilestirmelerine ve stratejilerini gelistirmelerine katkida bulunacaktir. Gegmis temettii
O6demelerini incelemek, 6zellikle temettii odakli yatirimeilar icin gelecekteki 6deme
egilimlerini tahmin etmek acisindan biiyiikk 6énem tasimaktadir. Bu analizler, uzun
vadeli yatirim kararlar1 alirken kritik bir rol oynamaktadir. Bu agidan, zaman serisi
analizi ile makine Ogrenmesi yontemlerinin birlestirilmesi, yatirnmcilara daha
kapsamli bir bilgi sunabilir.

Ayrica, ylikselen teknolojilerin finans sektoriindeki etkileri de bu ¢alismanin
kapsamindadir. Bu g¢alismanin kapsami, yiikselen teknolojilerin finans alanindaki
etkilerini de igermektedir. Ozellikle yapay zekd ve blockchain gibi yenilikgi
teknolojilerin Islami finans uygulamalarindaki yeri &nemli bir odak noktasidir.
Boylece, miisliman pazarina yonelik karsilanamamis ihtiyaclara hizmet verilmesi
miimkiin olacaktir. Islami finans, faiz istemeyen finansman anlayisina dayanmaktadir
ve temel ilkeleri arasinda seffaflik, risk paylasimi ve etik yatirim yer almaktadir.
Blockchain teknolojisi, islemlerin seffaf bir sekilde ve degistirilemez olarak
kaydedilmesini miimkiin kilarak Islami finans kurallarina uyumu artirma potansiyeline
sahiptir. Benzer sekilde, yapay zeka destekli analiz araglari, etik yatirim firsatlarini
tespit etmek ve riskleri azaltmak i¢in kullanilabilir. Bu teknolojilerin benimsenmesi,
Islami finansin gelisimine katki saglayacak ve kiiresel finansal sistemdeki yerini
giiclendirecektir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, ¢esitli tahmin yontemlerinin finansal veri setleri
tizerindeki performansini anlamamiza yardimci olacak degerli veriler sunmaktadir.
Ozellikle SARIMA ve LDA modellerinin éne ¢iktigin1 gosteren bulgular, finansal
tahminlerde bu modellerin daha sik kullanilmasini tesvik edebilir. Finansal verilerin
karmasikligint ve siirekli degisen yapisini diistiniildiigiinde, her durumda tek bir

modelin en iyi sonuglar1 elde etmesi beklenemez. Hibrit modellerin ve alternatif
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algoritmalarin incelenmesi, bu alandaki bilgi birikimini gelistirerek daha dogru
tahminler yapma imkan1 sunabilir. Ayrica, gelisen teknolojilerin finans sektoriindeki
muhtemel etkileri, 6zellikle islami finans alaninda yenilikgi firsatlar sunabilir. Gelecek
aragtirmalar, bu teknolojilerin pratikteki uygulamalarini ve sonuglarini daha kapsamli

bir sekilde inceleyecektir.
6.2. ARASTIRMANIN LITERATURE KATKISI

Bu ¢alisma, yatirimcilarin Borsa Istanbul’da temettii dagitimina dayali olarak daha
dikkatli kararlar almalarina yardimei olacak detayli bir tahmin modeli sunmaktadir.
Literatiirde temettii tahmini iizerine yapilan zaman serisi analizi ve makine 6grenmesi
caligmalar1 incelendiginde, bu ¢alismanin hem metodolojik yonleriyle hem de pratik
uygulamalariyla kayda deger 6zgiin katkilar sundugu goriilmektedir.

Ik olarak, SARIMA, LDA ve Random Forest gibi cesitli modellerin basarili
sonuclarinin karsilastirilmasi, finansal tahminlerde hangi tekniklerin daha etkili
oldugunu anlamak i¢in yeni bir bakis agis1 sunuyor. Ozellikle SARIMA modelinin,
trend ve mevsimsel bilesenlere sahip veri setlerinde sagladigi avantaj oldukca kayda
degerdir. Ote yandan, LDA'nin dogruluk &lgiitleri agisindan en etkili model olmasi
dikkat ¢cekmektedir. Bu iki modelin finansal tahmin stire¢lerindeki muhtemel katkilar
tizerine diisiinmek onemlidir. Bu sonuglar, literatiirde yaygin olarak tercih edilen tek
bir modelin 6tesine gegerek, cesitli modellerin birbirini tamamladigini gostermekte ve
hibrit yaklagimlarin sundugu potansiyeli vurgulamaktadir.

Bunun yani sira, bu ¢alisma zaman serisi analizi ve makine grenmesi yontemlerini
bir araya getirerek temettii tahminine dair literatiire yenilik¢i bir perspektif
sunmaktadir. Zaman serisi analizinin geg¢mis verilere dayali desenleri kesfetme
konusundaki sagladigi yararlar ile makine 6grenmesi algoritmalarmin zorlu veri
yapilarim1 modelleme kabiliyeti bir araya getirildiginde, daha hassas ve giivenilir
sonuglar elde edilebilir. Bu entegrasyon, temettii odakli yatirimcilar i¢in uzun dénemli
stratejiler olusturma konusunda faydali bir yap1 sunmaktadir.

Hibrit yontemlerin (zaman serileri ve makine 6grenmesinin bir arada kullanilmasi)
finansal tahminlerdeki etkinligini incelemek, gelecekteki arastirmalar i¢in saglam bir
temel saglayabilir. Arastirmanin bulgulari, alternatif modellerin ve hibrit

yaklagimlarin ~ incelenmesinin ~ finansal  tahminlerdeki  bilgi  birikimini
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gelistirebilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica, bu tiir entegrasyonlarin Islami finans
veya sirdiiriilebilir yatirrm gibi finansin 6zel alanlarina uyarlanmasi yoluyla
karsilanmamis ihtiyaglar1 karsilamak i¢in yenilik¢i ¢ozlimler gelistirilebilecegi
distiniilmektedir.

Sonug¢ olarak, bu c¢alisma temettii tahmini literatiirine Onemli bir Kkatki
saglamaktadir. Hem metodolojik yenilikler hem de pratik uygulamalar agisindan 6ne
¢ikan bu calisma, finansal tahmin siire¢lerinde daha etkili ve verimli modellerin
gelistirilmesi i¢in bir ilham kaynag1 olacaktir. Gelecekteki ¢aligmalar, bulgular1 daha
genis veri kiimeleri ve farkli finansal baglamlarda test ederek calismada Onerilen

modellerin genellestirilebilirligini ve uygulanabilirligini daha da artirabilir.

6.3. ARASTIRMANIN LITERATUR BULGULARI ILE
KARSILASTIRILMASI

Mevcut literatiirde temettii tahminleri cogunlukla geleneksel istatistiksel yontemler
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Ancak bu g¢alisma, modern makine 6grenimi
yontemlerini de dahil ederek daha kapsamli ve derinlemesine bir analiz sunmaktadir.
Bu baglamda elde edilen bulgularin literatiirdeki benzer ¢aligmalarla tutarli oldugu
gorilmektedir. Arsoy ve Giiresen (2016) tarafindan yapilan c¢alismada, makine
Ogrenimi yontemlerinin nakit temettii tahmininde geleneksel yontemlere gore daha
dogru sonuclar verdigi belirtilmektedir. Bu c¢alismanin sonuglarina gore, LDA ve
Random Forest gibi makine 6grenimi modelleri, yiiksek dogruluk degerleri elde
etmeleri nedeniyle literatiirle uyumlu bir sekilde ilerlemektedir. Bu, makine 6grenimi
yontemlerinin finansal tahmin siire¢lerindeki Oneminin arttigim1 bir kez daha
dogrulamaktadir.

Ancak bu calisma, SARIMA ve Basit Hareketli Ortalama gibi zaman serisi
modellerinin finans alanindaki performanslarinin ayrintili bir incelemesini de
saglamas1 nedeniyle literatiirdeki diger c¢aligmalardan ayrilmaktadir. Trend ve
mevsimsel bilesenleri iceren veritabanlarinda SARIMA modelinin en disiik RMSE
degerlerini elde etmesi, zaman serisi analizinin literatiirdeki 6nemini vurgulamaktadir.
Benzer sekilde, Basit Hareketli Ortalama yonteminin bazi hisse senetlerinde yeterli

performansi, geleneksel yontemlerin belirli kosullar altinda etkili olabilecegini
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gostermektedir. Bu bulgular, literatiirde siklikla tartisilan "modern yontemler mi yoksa
geleneksel yontemler mi daha etkilidir?" sorusuna kapsamli bir yanit sunmaktadir.

Bu calisma ayrica, Endiistri 4.0 ve dijital doniisiimiin finans sektorii iizerindeki
etkilerine odaklanarak teknolojinin finansal siireclere nasil entegre edilebilecegi
konusunda somut Oneriler sunmustur. Literatiirde endiistri 4.0 ve dijital doniisiim
lizerine yapilan ¢alismalarin sayist artarken, pratik uygulamalar hala sinirhidir. Bu
baglamda, zaman serisi analizinin makine 6grenmesi yontemleriyle biitiinlestirilmesi
ve hibrit yaklasimlarin degerlendirilmesi gelecekteki aragtirmalar i¢in yeni bir ¢ergeve
olusturmustur. Ozellikle yapay zeka, blockchain ve diger ortaya cikan teknolojilerin
finansal siireglere entegrasyonuna iliskin Onerilerle literatiire yeni bir bakis agisi
eklenmistir.

Sonug olarak, bu ¢aligma literatiirdeki mevcut bulgularla uyumlu bulgularin yani
sira yeni metodolojik ve pratik perspektiflerle literatiire katkida bulunmustur.
SARIMA ve makine 6grenmesi modellerinin karsilastirmali analizi ve ortaya ¢ikan
teknolojilerin finansal siireclere entegrasyonuna iliskin oneriler literatiirdeki onemli
bir boslugu doldurmaktadir. Gelecekteki calismalar, bu ¢alismanin bulgularini daha
genis veri kiimeleri ve ¢esitli finansal baglamlarda test ederek Onerilen modellerin

genellestirilebilirligini ve uygulanabilirligini giiclendirebilir.
6.4. YENI ARASTIRMA SORULARI

Bu ¢alismanin bulgulari, finansal tahmin i¢in kullanilan makine 6grenimi ve zaman
serisi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir temel saglar. Yine
de, sonuclar bu ¢alisma alaninda daha kapsamli arastirmalar gerektiren yeni arastirma
sorular1 ortaya koymaktadir. Bu baglamda, asagidaki arastirma sorular
onerilmektedir:

Model Performansinin Uzun Dénem Etkileri: Farkli makine 6grenimi modellerinin
uzun vadeli tahmin performansi nasil degismektedir? Ozellikle, bu modeller piyasa
kesintileri, ekonomik kriz donemleri veya mevsimsel etkiler gibi olaylar karsisinda ne
kadar giivenilir ve saglamdir? Uzun vadeli tahminlerde hangi tahmin yontemleri daha
avantajlidir?

Hibrit Modellerin Etkisi: Hibrit yaklasimlar (makine 6grenimini zaman serisi

modellemesiyle birlestirenler) finansal zaman serilerini tahmin etmede ne kadar etkili
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olabilir? Ornegin, SARIMA ve Random Forest veya LDA ve LSTM (Long Short-
Term Memory) gibi kombinasyonlar ¢esitli veri kiimeleri arasinda gergekten en iyi
performans gosteren yapilar midir? Hibrit modellerin dezavantajlar1 nelerdir ve bu
dezavantajlar nasil en aza indirilebilir?

Veri Seti Cesitliligi: Farkli sektorlerden veri kiimeleri kullanarak tahminler
yaparken hangi makine &grenimi ydntemleri en iyi sonuglar1 verir? Ornegin, bu
modeller hangi sektorlerde (saglik, enerji, teknoloji veya tiketim mallar1) iyi
performans gosteriyor ve nerede engellerle karsilasiyor? Bu sektorel gesitliligin model
performansi tizerindeki etkisi hakkinda neler 6grenebiliriz?

Model Se¢im Kriterlerinin Gelistirilmesi: Model se¢iminde kullanilan kriterler
(6rnegin, RMSE, dogruluk degerleri) daha kapsamli bir sekilde nasil gelistirilebilir?
Mevcut degerlendirme siireclerine yeni metrikler eklenerek bunlar nasil daha da
giiclendirilebilir? Ornegin, finansal verilerin karmasikligin1 daha iyi yansitan ve bu
verilere 6zel olarak gelistirilmis metrikler neler olabilir?

Olas1 Digsal Etkiler: Ekonomi, politika veya sosyal alanlardaki faktorlerin, makine
ogrenmesi modellerinin tahmin performansi tizerindeki etkileri nedir? Bu tiir dissal
degiskenlerin modellere entegrasyonu, temettii tahmini veya hisse senedi fiyatlarinin
belirlenmesinde modelin dogrulugunu artirabilir mi? Enflasyon oranlari, faiz
politikalar1 veya kiiresel olaylarin modellere dahil edilmesi ne tiir katkilar sagliyor?

Ger¢ek Zamanli Tahminler: Gergek zamanli veri akiglar1 kullanilarak yapilan
tahminlerin dogrulugu ve giivenilirligi nasil artirilabilir? Hangi algoritmalar bu tiir
uygulamalar i¢in daha uygundur? Ornegin, yapay sinir aglar1 veya derin 6grenme
modelleri, ger¢cek zamanli veri islemede daha etkili olabilir mi? Ayrica, ger¢ek zamanl
tahminlerde gecikme siireleri nasil minimize edilebilir?

Bu sorular, aslinda finansal tahminlerdeki hem teorik hem de pratik bosluklar:
dolduracak nitelikte; genelde diisiindiigiimiizden daha genis bir yelpazede yeni
¢oziimler sunuyorlar. Oneriler, gelecekte yapilacak arastirmalar icin kisaca bir rehber
gorevi gorlirken, finansal karar verme siireclerinde daha keskin ve giivenilir modeller
ortaya koymaya imkan tanmiyor. Ek olarak, ylikselen teknolojilerin (6rnegin, yapay
zeka, blockchain) finansal sistemlere entegrasyonu fizerine yapilacak calismalar,
alanindaki bilgi birikimini artirip beklenmedik, yenilik¢i ¢6ziimlerin de ortaya

¢ikmasina zemin hazirlayabilir.
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Anahtar Aragtirma Alanlar1:
= Makine Ogrenimi modellerinin uzun donem performansinin ayrintili
incelenmesi
* Finansal tahminlerde hibrit yaklasimlarin sundugu potansiyelin
degerlendirilmesi
= Sektor odakli veri setlerinde modellerin birbirleriyle karsilastirilmasi
= Model se¢imi siirecinde kullanilacak kriterlerin gelistirilmesi ve yeni
metriklerin tasarlanmasi
» Dis etkenlerin tahmin modellerine entegre edilerek degerlendirilmesi
* Anlik veri akislar {izerinden tahmin dogrulugunun artirilmasina yoénelik
yontemlerin gelistirilmesi
Bu sorular, gelecekteki arastirmacilar igin ilham kaynagi olusturarak finansal
tahminler alaninda daha kapsamli ve yenilik¢i yaklagimlarin ortaya ¢ikmasina zemin

hazirlayabilir.

6.5. SONUC

Bu ¢alisma, Borsa Istanbul’da (BIST) Temettii 25 Endeksi’nde yer alan sirketlerin
hisse senedi fiyatlarii tahmin etmek i¢in farkli makine 6grenmesi ve zaman serisi
modellerinin performanslarim1 karsilastirmistir. Elde edilen bulgular, yatirimcilarin
daha bilingli kararlar almasma ve finansal stratejilerini gelistirmelerine katki
saglayacak sekilde degerlendirilmistir. Temettii tahmin modellerinin dogru kullanimu,
yatirimcilarin portfoylerini optimize etmelerine ve piyasa analizlerini daha etkin bir
sekilde yapmalarina yardimei olabilir.

Insanlik, Endiistri 1.0’dan 4.0’a biiyiikk degisimler yasamistir. Giiniimiizde
ekonomik doniisiimler Almanya’da Endiistri 4.0 ve Japonya’da Toplum 5.0 ile
tanimlanmaktadir. Bu doniisiim, finans sektoriinde de dijitallesmenin hizlanmasina
neden olmustur. Dijital bankacilik ve finansal teknolojiler, 6zellikle kirsal bolgelerde
yasayan ve geleneksel bankacilik hizmetlerine erisimi sinirli olan kisiler i¢in daha
genis kitlelere finansal hizmetler sunabilir. Yapay zekd ve makine Ogrenimi gibi
teknolojiler, talepte bulunan bankalarin ise operasyon risklerini azaltarak miisteri
deneyimini en yiiksek seviyeye devam ettirmelerini, giiven ve sadakatlerini

giiclendirmelerini saglamaktadir.
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Temettli yatirimlari, uzun vadeli yatirimeilar arasinda asir1 poptilerdir. Ciinkii hisse
senedi fiyatlarindaki dalgalanmalardan bagimsiz olarak siirekli gelir saglamaktadir.
Tim yatirimlar gibi temettii yatirnmlar1 da risk igerir. Yatirim kararlari kisisel tercihler,
risk toleransi ve finansal hedeflere gore yapilmalidir. Bu calismanin sonuglari
yatirimcilara temettii odaklr stratejiler tasarlamada rehberlik edebilir.

Bu calismada, SARIMA, Basit Hareketli Ortalama ve Naif yontemlerin RMSE
dlgiitiine gore en diisiik hata degerlerine sahip oldugu tespit edilmistir. Ozellikle
SARIMA modeli, trend ve mevsimsel bilesenler igeren veri setlerinde {istiin
performans gostermistir. Dogruluk degerleri agisindan degerlendirildiginde ise LDA,
Naive Bayes ve Random Forest modelleri en basarili modeller olarak 6ne ¢ikmistir.
Bu bulgular, hem geleneksel istatistiksel yontemlerin hem de modern makine
ogrenmesi modellerinin belirli kosullarda etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, yatirnmcilar ve finansal analistler, bu modellerin uygulanmalariyla
daha bilingli bir karar verilebilir. Makalenin sonuglari, gelecekteki ¢caligsmalar i¢in bir
koprii gorevi gormekte ve hibrit yontemlerin (zaman serisi analizi ile makine
O6grenmesi kombinasyonu) potansiyelini vurgulamaktadir. Ayrica, artan teknolojilerin
finansal analizlerine ydnelik dnerilerde dzellikle Islami finans ve siirdiiriilebilir yatirim
gibi 6zel finansal alanlarda gelismis ¢oziimlerin gelistirilmesine ilham verilebilir.

Ozetle;

= SARIMA, Basit Hareketli Ortalama ve Naif yontemler, RMSE O0lgiitline
gore en diisiik hata oranlarina sahiptir.

= LDA, Naive Bayes ve Random Forest modelleri dogruluk acisindan en
basarilt modellerdir.

* Hibrit yaklagimlarin ve yiikselen teknolojilerin finansal siireglere
entegrasyonu, literatiire ve uygulamaya 6nemli katkilarda bulunmaktadir.

* Temettii tahmini modelleri, yatirimcilarin daha bilingli kararlar almasina ve
portfoylerini optimize etmelerine yardimci olabilir.

* Yapay zeka ve makine 6grenimi, finansal ekosistemde miisteri deneyimini
ve operasyonel verimliligi artirmaktadir.

Bu ¢alisma, finansal tahminlerde kullanilan modellerin etkinligini degerlendirmek
ve yatirimcilara pratik bir c¢erceve sunmak amaciyla gelistirilmistir. Gelecekteki

calismalar, bu c¢alismanin bulgularinit daha genis veri setleri ve farkli finansal
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baglamlar iizerinde test ederek, Onerilen modellerin genellenebilirligini ve

uygulanabilirligini daha da gii¢lendirebilir.

6.6. ONERILER

Bu calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, finansal tahminlerin iyilestirilmesi ve
yatinmcilara daha bilingli kararlara ulagmalarinin saglanmasit hususunda cesitli
oneriler sunmaktadir. Bu 6neriler yazilim firmalari, temettii yatirimeilar: ve devlet gibi
farkli paydas gruplarina hitap etmektedir. Asagida, her bir gruba yonelik Oneriler
ayrintili olarak agiklanmistir.

Finans sektorii siirekli gelisen ve teknolojiye bagli olarak doniisen bir alandir. Bu
baglamda, yazilim firmalarimin asagidaki Oneriler dogrultusunda hareket etmesi
Oonemlidir:

Sektor Thtiyaglarmi Iyi Analiz Etme: Finans sektoriiniin neye ihtiyact oldugunu ve
hangi sorunlarla karsilastigini derinlemesine inceleyerek, hem yenilikgi hem de
aragtirmaya dayali ¢oziimler iiretmelidir. Ozellikle yapay zeka, makine dgrenimi ve
blockchain gibi yiikselen teknolojileri kullanarak sektore deger katabilirler.

Veri Giivenligi ve Gizliligi: Veri giivenligi ve gizliligi konusunda en iist diizeyde
standartlara sahip olmak, misterilerin giivenini kazanmak ic¢in hayati Onem
tagimaktadir. Siber giivenlik Onlemleri ve uyumluluk politikalarn titizlikle
uygulanmalidir.

Miisteri Geri Bildirimlerini Degerlendirme: Miisterilerden gelen geri bildirimleri
degerlendirerek ¢oziimleri siirekli iyilestirmek, miisteri memnuniyetini artirir ve uzun
stireli iligkiler kurulmasina yardimci olur.

Hibrit Model Coziimleri Gelistirme: Tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in farkl
zaman serisi analizi ve makine Ogrenimini bir araya getiren yaklagimlar, finansal
tahminlerde daha basarili sonuclar verebilir.

Temettii yatirimlari, 6zellikle uzun vadeli yatirnmeilar arasinda popiilerdir. Ancak
bu tiir yatirimlarin basarili bir sekilde yonetilmesi i¢in asagidaki oneriler g6z ontinde
bulundurulmalidir:

Piyasa Kosullarmi Iyi Analiz Etme: Temettii yatirrmi yapmadan &nce sirketin

bulundugu sektér, genel piyasa durumu ve ekonomik faktdrler 1yice
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incelenmelidir. Ayrica, sirketin gegmiste ne kadar temettii dagittigi ve finansal
performansi da gozden gegirilmelidir.

Portfoy Cesitlendirmesi: Riskleri azaltmak igin portfoyii ¢esitlendirmek
onemlidir. Farkli sektorlerden hisse senetlerine yatirim yaparak olas1 kayiplara karsi
onlem alinabilir.

Rasyonel Karar Alma: Duygusal davranmak yerine mantikli kararlar almak ve
finansal bilgi birikimini siirekli giincel tutmak gerekmektedir. Piyasadaki gelismelere
sakin bir sekilde yaklasilmali ve duygusal tepkilerden kagimilmalidir.

Profesyonel Destek Alinmasi: Gerekirse finans uzmanlarindan veya portfoy
yoneticilerinden destek alarak daha bilingli kararlar verilebilir. Uzman goriisleri,
yatirimcilarin stratejilerini gelistirmelerine yardimci olabilir.

Devletler, finans sektoriinlin biiyiimesini ve siirdiiriilebilirligini desteklemek igin
asagidaki adimlari atabilir:

Kiiciik Isletmelere Tesvik Saglama: Girisimleri fon ya da karsiliksiz yardimlarla
desteklemek, 6zgiin projelerin hayata gecirilmesine imkan tanir. Ozellikle finansal
teknoloji alaninda faaliyet gdsteren girisimcilere maddi destek verilmelidir.

Diisiik Vergi ve Harg Politikalari: Fintek yapisinin gelisimi igin ciizi vergi ve harg
uygulamalar1 ile mali avantajlar temin edilmelidir. Bu durum, hem yerel hem de
uluslararasi yatirimeilar: cezbederek ekonomik biiylimeye destek saglayabilir.

Yasal Cerceve ve Diizenlemeler: Finansal teknolojilerin yayginlasmasiyla birlikte,
veri giivenligi, miisteri haklar1 ve seffaflik mevzularinda kuvvetli yasal yapilar
olusturulmalidir. Bu diizenlemeler, sektordeki gliveni artirir ve istikrari saglar.

Asagida ise c¢aligmanin bulgularina dayali olarak gelistirilen genel Oneriler
sunulmaktadir.

Calismanin Genisletilmesi: Bu ¢alisma, Borsa Istanbul’da Temettii 25 Endeksi’nde
bulunan sirketler {izerine yogunlasmistir. Ancak, gelecekteki c¢alismalar, yabanci
sektorler ve degisik endeksler iizerinde genisletilerek daha detayli analizler
gerceklestirilebilir.  Ozellikle, uluslararasi piyasalarda kullamilan modellerin
karsilastirilmasi, literatiire onemli katkilar saglayabilir.

Finansal Egitim ve Bilin¢lendirme: Hem bireysel hem de kurumsal yatirimcilar i¢in
finansal egitim programlarinin yayginlastirilmasi, daha suurlu yatirnm kararlar
alinmasma on ayak olur. Ek olarak, teknolojinin finansal siireglere entegrasyonu

hakkinda farkindalik yiikseltilmelidir.
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Yenilik¢i Arastirmalar: Hibrit modeller, anlik veri akislari ve harici faktorlerin
entegrasyonu gibi yenilik¢i aragtirma sahalari, finansal tahminlerin tutarliligini
artirmada biiyilk bir potansiyele sahiptir. Gelecekteki caligmalar bu alanlara
odaklanarak yeni yontemler gelistirebilir.

Bu oneriler, finansal tahminlerin iyilestirilmesi, yatirimcilarin bilinglenmesi ve
finans  sektoriiniin  teknolojik  doniisiimiine  katki  saglamak  hedefiyle
hazirlanmistir. Her bir tavsiye, ilgili taraflarin ihtiyaglarini ve mevcut zorluklar1 goz

oniinde bulundurarak pratik ve siirdiiriilebilir ¢dziimler sunmay1 amacglamaktadir.
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