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OZET

Giintimiiz ekonomisinde rekabet kiiresel boyutlara ulasmigtir. Dolayisiyla sirketlerin kesintisiz bir sekilde

faaliyetelerini yiiriitebilmeleri noktasinda varliklarm yonetimi kritik bir oneme sahiptir. Isletme finansinin

onemli ve giincel bir alani olmasi ve toplam varliklar igindeki payi, satislart beslemesi ve dolayisiyla kdarlilik
tizerindeki etkisinden dolayr ¢alisma sermayesi ve etkin yonetimi, akademik anlamda hayati derece énemli bir
konudur. Bu arastirma, kurumsal finans baglaminda literatiirde yaygin olarak kullanilan finansal performans
metrigi olan aktif karliliginin gelecekteki tahmini degerlerini derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemiyle
incelemeyi amaglamaktadir. BIST imalat sektoriinde yer alan 127 imalat firmasimn 2015-2022 yillart ¢eyrek
donemlerine ait kullamim indeksi, performans indeksi, etkinlik indeksi, nakit doniigiim siiresi, kaldirag¢ oram
ile aktif karliiklar: verileri kullanilmistir. Analiz sonuglari, gelecek ¢eyrek aktif kdarliigi tahmininde hata, naif
modele gore %31,8 azalmistir. Bir yil sonrasi tahmin daha zayif kalmis ve iyilesme %12,5 olmustur.
Endekslerin kisa vadeli ek katkisi sinwrlidvr. Bir yillik tahminde bazi modellerde kiigiik katki goriilmiistiir. Bir
yil sonraki ayni ¢eyrek tahmininde ise UI ve PI nin ayri ayri kullanilmasi CatBoost ve LightGBM
modellerinde kiigiik fakat anlamli bir iyilesme saglamistir. Ancak bu sonug biitin modellerde goriilmemigtir.
Derin ogrenme ve agag modellerinin yakin sonuglar verdigi saptanmuistir.

ABSTRACT

The aim of this study is to examine the development trends and conceptual structure of scientific publications
on digital transformation and artificial intelligence in human resource management through bibliometric
analysis. Within the scope of the study, a total of 179 publications indexed in the Web of Science Core
Collection database and covering the period between 2018 and 2026 were analyzed. The analysis focused on
the distribution of publications by year, publication types, productive countries and sources, citation
structures, keyword networks, and thematic trends. The findings reveal that academic interest in digital
transformation and artificial intelligence in human resource management has increased significantly,
particularly after 2021, with the highest number of publications recorded in 2025. Keyword analysis
identified “human resource management,” “artificial intelligence,” and “digital transformation” as the core
concepts shaping the literature. In addition, themes such as e-HRM, HR analytics, big data, automation, and
employee experience have gained increasing prominence over time. The results indicate that the field is
evolving toward a more data-driven, technology-oriented, and strategically focused structure. Overall, this
study provides a comprehensive overview of the current state of the literature on digital transformation and
artificial intelligence in human resource management, highlights emerging research trends, and offers
valuable insights for future studies.
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1. GIRIS

Modern ekonomik sistemde rekabet kosullar kiiresel bir boyuta taginmistir. Bu dogrultuda,
sirketlerin operasyonel faaliyetlerini kesintiye ugramadan siirdiirebilmeleri noktasinda varlik
yOnetimi hayati bir ehemmiyet arz etmektedir. Kurumsal finansmanin dinamik ve temel
alanlarindan biri olan isletme sermayesi ve bu sermayenin rasyonel idaresi; toplam varliklar
icerisindeki agirligi, satis hacmini destekleme kapasitesi ve nihayetinde karlilik oranlari
iizerindeki dogrudan belirleyiciligi sebebiyle akademik literatiirde son derece kritik bir olgu
olarak degerlendirilmektedir. Isletme sermayesi kavrami, bir firmanmn finansal durum
tablosunda raporlanan toplam donen varlik kalemlerini temsil etmektedir. Etkin bir isletme
sermayesi yoOnetimi ise; kisa vadeli varliklarin ve yilkiimliliiklerin optimum diizeyde
planlanarak kontrol altinda tutulmasi, temerriit (bor¢ 6deyememe) riskinin minimize edilmesi
ve donen varliklara yonelik atil yatirimlarin engellenmesi siireci olarak tanimlanmaktadir.

Bu arastirma, kurumsal finans literatiiriinde finansal basarinin 6l¢iimiinde siklikla basvurulan
bir gosterge olan aktif karliliginin ilerideki olas1 degerlerini derin dgrenme algoritmalari
vasitastyla 6ngdrmeyi hedeflemektedir. Inceleme kapsaminda, Borsa Istanbul (BIST) imalat
endeksinde faaliyet gosteren 127 sanayi isletmesinin 2015-2022 periyodunu kapsayan
ceyreklik verilerinden yararlanilmigtir. Analize temel olusturan degiskenler; kullanim indeksi,
performans indeksi, etkinlik indeksi, nakit dongiisii, finansal kaldira¢ oran1 ve varlik karlilig
metriklerinden meydana gelmektedir.

Uluslararasi literatiirde firmalarin aktif karliliginin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin
edildigi olduk¢a sinirli sayida ampirik aragtirma bulunmaktadir (Tutcu vd., 2024; Yildirim
vd., 2024). Tiirkiye &rneklemi baglaminda ise "Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi"
tekniklerini uygulayarak aktif karliliginin tahmin edilmesine yonelik ampirik bir arastirmaya
rastlanmamistir. Genel itibariyle finans alaninda bu yontemlerin kullanimina yonelik teorik
bilgiler iceren derleme makaleleri son derece kisitli olarak mevcuttur. Bu arastirma oncii bir
arastirma niteligi tasimasi hasebiyle akademik literatiire hem kuramsal hem de metodolojik
cercevede Ozgiin bir katma deger sunmaktadir.

Bununla birlikte, BIST imalat firmalarinda calisma sermayesi etkinliginin aktif karlilig
tahminine sagladig ilave katkiy1 farkli tahmin ufuklarinda inceleyen ¢alismalarin son derece
sinirli kaldig1 goriilmektedir. Bu arastirmanin 6zgiin katkisi, s6z konusu katkinin dénem dist
degerlendirme, ablasyon analizi ve SHAP yontemiyle incelenmesinden olugmaktadir.
Calismanin geri kalan1 su sekilde yapilandirilmistir: ikinci béliimde arastirma literatiirii ele

alinmaktadir. Uciincii béliimde, veri ve yontem detaylar1 aciklanmistir. Dordiincii boliimde
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bulgular ve sonuglara yer verilmistir. Besinci boliimde sonug¢ ve tartisma baghigi altinda

detaylara yer verilerek, gelecekteki arastirmalara yonelik oneriler sunulmaktadir.
2. LITERATUR

Kusuma ve Bachtiar (2018), 2010-2014 periyoduna ait verilerden yararlanarak, Endonezya
Menkul Kiymetler Borsasi'na kote 44 isletmenin net isletme sermayesi bilesenleri ile karlilik
diizeyleri arasindaki baglantiy1 regresyon modelleri yardimiyla irdelemistir. Elde edilen
ampirik bulgular; karlilik ile nakit dongiisli ve cari oran arasinda ters orantili (negatif), buna
karsin stok devir hiz1 ve aktif devir hiz1 ile karlilik arasinda ise dogru orantili (pozitif) bir

etkilesim bulundugunu kanitlamistir.

Topak (2018), Tirkiye sinirlari igerisinde ticari faaliyetlerini siirdiiren isletmelerde isletme
sermayesi idaresinin varlik karliligina yansimalarini incelemistir. Bu hedef baglaminda, 2004
ile 2017 yillar1 arasin1 kapsayan siiregte BIST Ticaret Endeksi'ne déhil olan firmalarm mali
tablolarindan elde edilen veriler lizerinden panel veri analizi uygulanmistir. Ciktilar,
alacaklarin tahsil siiresi, stoklarin dontlisiim siiresi ve nakit dongiisiiniin isletmelerin aktif
karlilig lizerinde istatistiksel acidan anlamli ve ters yonde (negatif) bir baski olusturdugunu

teyit etmistir.

Akomeah ve Frimpong (2019), isletme sermayesi idaresinin karlilik oranlari lizerindeki
belirleyiciligini sinamak maksadiyla, Gana Menkul Kiymetler Borsasi'na kayitli yedi
endiistriyel isletmenin finansal verilerini panel veri ekonometrisi kullanarak analiz etmistir.
Arastirma neticeleri; stok devir ve alacak tahsil siirelerinin isletme karliligin1 anlamli dl¢iide
ve olumsuz (negatif) yonde etkiledigine isaret ederken, cari oran ile nakit doniisiim siiresinin
karlhilik iizerinde olumlu (pozitif) ve istatistiksel acidan gegerli bir etki yarattigini gozler

Oniine sermistir.

Akytiz vd. (2019), isletme sermayesi ile karlilik dinamikleri arasindaki bagi ¢6ziimlemek
gayesiyle, Borsa Istanbul biinyesinde islem géren 14 sirketin 2011-2016 dénemine ait finansal
gostergeleri lizerinde korelasyon ve regresyon testleri uygulamistir. Gergeklestirilen
degerlendirmeler neticesinde, varlik devir hizinin hem karlhilik hem de net isletme sermayesi
izerinde artiric1 (pozitif) bir rol istlendigi, buna mukabil finansal kaldirag oraninin soz

konusu degiskenler iizerinde diisiirticli (negatif) bir baski yarattig1 saptanmustir.

Cercel ve Sokmen (2019), BIST sanayi isletmelerinde net isletme sermayesi ile finansal
karlilik parametreleri arasindaki etkilesimi irdeledikleri ¢alismalarinda; nakit dongiisii, stok

dontistim hiz1 ve isletme Olcegi ile varlik karlilig1 arasinda istatistiksel manada gegerli ve ayni
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yonde (pozitif) bir bag bulundugunu tespit etmistir. Ote yandan, aktif karlilig1 ile bor¢luluk
(kaldirag) orani arasinda ise ters yonde (negatif) ve anlamli bir korelasyon oldugu bulgusuna

ulasilmistir.

Eskin ve Giivemli (2020), isletme sermayesini olusturan unsurlarin karlilik oranlarina
yansimalarmi incelemek amaciyla, BIST 50 endeksinde yer alan ve finans sektorii disinda
faaliyet gosteren 33 firmanin 2012-2016 periyodu verileri esliginde coklu regresyon ve
korelasyon yontemlerine bagvurmustur. Ulagilan sonuglar dahilinde, analize konu olan
sirketlerin faaliyet karliliklar1 veya varlik karhliklari ile nakit dongli siireleri arasinda

istatistiksel acidan dikkate deger bir baglanti saptanamamustir.

Nguyen, Pham ve Nguyen (2020), net isletme sermayesinin kurumsal karlilik tizerindeki
belirleyici giiciinii panel veri ekonometrisi ile ¢dzlimleyebilmek ic¢in Vietnam Menkul
Kiymetler Borsasi'na kote edilmis 119 isletmenin 2010 ile 2018 yillar1 arasindaki finansal
tablolarini analize dahil etmistir. Elde edilen ampirik veriler dogrultusunda, nakit dongiisii ile
bu dongiiyii olusturan alt bilesenlerin igsletme karlilig1 lizerinde istatistiksel olarak anlamli ve

azaltic1 (negatif) bir role sahip oldugu dogrulanmistir.

Canakc¢loglu ve Ersan (2020), Borsa Istanbul'da islem géren 16 cimento iireticisi firma
iizerinden hareketle, isletme sermayesinin finansal basartya etkilerini 2003-2018 ddnemi
kapsaminda panel veri analizleri vasitasiyla sorgulamistir. Yapilan degerlendirmeler
sonucunda, nakit donilislim dongiisiiniin karlilik oranlar iizerinde herhangi bir istatistiksel
anlama sahip olmadigi, stok doniisiim hizinin ise karlilik seviyesini asag1 ¢ceken (negatif) bir

unsur olarak iglev gordiigii saptanmustir.

Anton ve Afloarei Nucu (2020), Polonya menseli 719 halka acgik sirketin 2007-2016
periyoduna ait finansal verilerinden yararlanarak net isletme sermayesi idaresinin ekonomik
karlilik iizerindeki belirleyiciligini incelemistir. Ekonometrik panel veri analizi ¢ergevesinde
Siradan En Kii¢iik Kareler (OLS), sabit etkiler ve PCSE tahmincilerinden faydalanilmistir.
Elde edilen ampirik sonuclar, isletme sermayesi seviyesi ile kurumsal karlilik oranlar

arasinda ters-U big¢iminde (non-lineer) bir korelasyon bulundugunu kanitlamistir.

Islicitk ve Kogyigit (2021), devlet hastaneleri 6zelinde karlilik oranlari ile net isletme
sermayesi arasindaki etkilesimi ortaya koymak gayesiyle yiiriittiikleri arastirmalarinda; stok
doniisim hiz1 ile varlik karlilig1r arasinda ayni yonde (pozitif), karhilik ile nakit donglisii
arasinda ise ters yonde (negatif) bir baglanti tespit etmistir. Bununla birlikte, isletme karlilig

ile alacaklarin doniisiim hiz1 arasinda herhangi bir etkilesim kanitlanamamastir.
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Erbul ve Ozdemir (2021), net isletme sermayesi unsurlarmim kurumsal karlilik ve isletme
degeri iizerindeki yansimalarini sorgulamustir. ilgili arastirma, 2007 ile 2016 yillar1 arasinda
Borsa Istanbul Yildiz Pazar'da kote edilmis 44 firmanin verileri etrafinda sekillenmistir.
Analiz ¢iktilari, Tobin Q ve Piyasa Degeri / Defter Degeri (PD/DD) gostergelerinin igletme
sermayesine yapilan yatirnm oranlariyla ayni yonde (pozitif) hareket ettigini; buna karsin

finansman oranlariyla ters yonde (negatif) bir etkilesim igerisinde oldugunu ortaya koymustur.

Turan ve Bilgin (2021), halka agik isletmeler nezdinde net isletme sermayesi idare
stratejilerinin  kurumsal piyasa degeri lizerindeki yansimalarini irdelemistir. Arastirma
kapsaminda, finans sektorii haricinde faaliyetlerini siirdiiren 314 isletmenin 2012-2018
yillarin1 kapsayan finansal gostergeleri panel veri ekonometrisi araciligiyla ¢oziimlenmistir.
Gergeklestirilen degerlendirmeler neticesinde, isletme degeri ile net isletme sermayesi

unsurlari arasinda istatistiksel manada gecerli bir baglanti1 saptanmustir.

Wassie (2021), net isletme sermayesi yonetim pratiklerinin dis ticaret odakli isletmelerin
finansal bagarilart {izerindeki etkilerini Etiyopya piyasasindaki firmalar ekseninde
degerlendirmistir. Ilgili calismada, ihracat faaliyetleri yiiriiten 164 isletmeye ait mali veriler
regresyon modelleriyle test edilmistir. Arastirma bulgular1 uyarinca, rasyonel bir isletme
sermayesi yoOnetiminin, ihracat agirlikli operasyonlar yiirliten isletmelerin performansini

olumlu yonde (pozitif) destekledigi yargisina varilmistir.

Amponsah-Kwatiah vd., (2021), net isletme sermayesi idaresinin kurumsal karlilik marjlari
tizerindeki tesirini aragtirdiklar1 ¢aligmalarinda, Gana imalat endiistrisinde faaliyet gosteren 20
firmanin 2015-2019 donemine 6zgii mali tablolarini regresyon analizleriyle incelemistir.
Ampirik bulgular dogrultusunda; stok yonetimi stratejilerinin, sahip olunan donen varlik
hacminin, likidite (cari) oraninin ve kurumsal 6l¢egin isletme karlilig1 {izerinde artirici

(pozitif) bir rol iistlendigi teyit edilmistir.

Finansal tahminleme alaninda Elend vd. (2020), ¢eyreklik finansal verilerle gerceklestirilen
kazang¢ tahmininde LSTM ve zamansal evrisim aglarinin naif tahmin modelinden daha basarili
sonugclar lirettigini ortaya koymustur. Chen vd. (2022) ise ayrintil1 finansal veriler kullanilarak
gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin bir yil sonraki kazang degisiminin tahmininde
geleneksel modellerden ve analist tahminlerinden daha yiiksek donem dis1 performans
gosterebildigini belirlemistir. Bu bulgular, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin

finansal performans tahminindeki potansiyelini gdstermektedir.
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Putri vd. (2022), calismalarinda Endonezya borsasinda islem goren yiyecek&igegek alt
sektoriinde faaliyet gosteren 15 imalat firmasmin 2016-2021 donemlerine ait net calisma
sermayelerinin ve sermaye yapilarinin firma karliligina etkisini incelemiglerdir. Zaman
serilerine dayali panel regresyon analizi ile yaptiklar1 ¢calismanin sonucunda, firma karlilig
iizerinde borg¢/aktif oraninin anlamli negatif bir etkiye sahipken net ¢alisma sermayesi ve

borg/6zkaynak oraninin anlamli pozitif bir etkiye sahip oldugunu bulmuslardir.

Finansal tahminleme alaninda Chen vd., (2022) ayrintili finansal veriler kullanilarak
gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin bir yil sonraki kazan¢ degisiminin tahmininde
geleneksel modellerden ve analist tahminlerinden daha yiiksek donem dis1 performans
gosterebildigini belirlemistir. Elend vd., (2020) ise ¢eyreklik finansal verilerle gergeklestirilen
kazang tahmininde LSTM ve zamansal evrigim aglarinin naif tahmin modelden daha basarili
sonuclar trettigini ortaya koymustur. Bu bulgular, makine 6grenmesi ve derin dgrenme

yontemlerinin finansal performans tahminindeki potansiyelini gostermektedir.

Giling6r (2022), havacilik endiistrisinde faaliyet gdsteren firmalarda net isletme sermayesi
yonetimi stratejilerinin kurumsal finansal basari {izerindeki yansimalarini incelemistir. lgili
arastirma kapsaminda, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) pazarinda yer alan 10 havayolu
isletmesinin 2008 ile 2020 yillar1 arasindaki finansal gostergelerinden yararlanilarak panel
veri ekonometrisi uygulanmistir. S6z konusu analizde varlik karliligi, hisse senedi basina
diisen karlilik ve faaliyet kar marj1 bagimli degiskenler olarak kurgulanirken; net isletme
sermayesi, nakit dongii siiresi, likidite (asit-test) orani, nakit oran1 ve faiz kargilama kapasitesi
bagimsiz degiskenler olarak teste tabi tutulmustur. Elde edilen ekonometrik ¢iktilar, isletme
performansi ile net isletme sermayesi parametreleri arasinda istatistiksel agidan gecerli ve

ayn1 yonde (pozitif) bir korelasyon bulundugunu dogrulamaistir.

Lukic (2023), calismasinda 2013-2021 doneminde Sirbistan’da ticari karlilik iizerinde net
caligma sermayesinin etkisini incelemislerdir. Net calisma sermayesi ve karlilik arasinda
giiclii bir korelasyon oldugunu ve net calisma sermayesinin etkin bir sekilde yonetiminin

ticari karhlik tizerinde ¢ok dnemli bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymuslardir.

Serinoglu ve Giiglii (2023) yilinda yapmis olduklari ¢alismanin temel amaci, isletme
sermayesi yonetimi ile firma karlilig1 arasindaki iligkiyi panel veri analizi ydntemiyle
incelemektir. BIST ana metal sanayi sektdriinde islem goren ve faaliyetlerine devam eden 19
firmanin 1994-2021 donemine ait veriler kullanilmistir. Calismadaki bagimsiz degiskenler ise
alacak tahsil siiresi, stok tutma siiresi, cari oran, nakit orani, stok bagimlilik orani, ¢alisma

sermayesi yatirim politikalar1 ve isletme sermayesi devir hizi gibi finansal rasyolardan
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olusmaktadir. Cari oranin aktif karlili§1 pozitif yonde, stok tutma siiresi ve stok bagimlilik
oranini ise negatif yonde etkiledigi ifade edilmistir. Isletme sermayesi ile karlilik arasinda
giiclii bir iliskinin bulunmadigi, ancak belirli unsurlarin diisik seviyede iliskili oldugu

belirtilmistir.

Kiymaz vd. (2024) yilinda yaptiklar1 ¢calismada 2010'dan 2020'ye kadar alti gelismis ve 5
gelismekte olan iilkede faaliyet gosteren 3.336 isletmenin verilerini kullanarak isletme
sermayesi yonetimi ile firma performansi arasindaki iligkiyi aragtirmiglardir. Panel veri analizi
yontemi kullanilmis ve bagimli degisken olarak aktif karlilik, bagimsiz degiskenler olarak
nakit donilisiim siiresi, alacak tahsil siiresi, bor¢ O0deme siiresi ve stok devir siiresi
belirlenmistir. Calismanin sonucunda her iki iilke grubunda da nakit doniisiim siiresinin
isletme performansi lizerinde olumsuz bir etkisi oldugu ifade edilmistir. Gelismis iilkelerde
stok devir siiresinin isletme performansi {izerinde olumlu etki gosterirken, gelismekte olan
iilkelerde ¢alismada kullanilan tiim degiskenlerin performans iizerinde olumsuz etkisi

gorilmiustir.

Tutcu vd., (2024), BIST Teknoloji Endeksi’nde yer alan firmalarin aktif karliligi ve 6z
sermaye karlilig1 degerlerini yapay sinir aglari, ¢coklu dogrusal regresyon ve karar agaci
regresyonu ydntemleriyle tahmin etmistir. Yildirrm vd., (2024) ise BIST enerji firmalarmin
aktif karliligi, 6z sermaye karlilig1 ve net kar marjini farkli makine 6grenmesi algoritmalariyla
incelemis; aktif karliligt modelinde Bagged Tree algoritmasinin basarili sonu¢ verdigini
belirlemistir. Bu calismalar, Tiirkiye’de finansal performansin makine &grenmesi

yontemleriyle incelenmeye baslandigin1 gostermektedir.

Dulyanti (2024), calismasinda Endonezya borsasinda islem goren otomotiv sektdriinde
faaliyet gosteren 8 firmanin 2016-2023 donemlerine ait toplam borg¢larinin ve net ¢alisma
sermayelerinin net karliliklarima etkisini incelemistir. Toplam borglarin net kar {izerinde
anlamli ve pozitif etkiye sahip oldugu ortaya g¢ikarken net ¢alisma sermayesinin tek bir

firmada net kar lizerinde anlamli ve pozitif etkiye sahip oldugunu belirtmislerdir.

Rokayah vd. (2024), caligmalarinda tanimlayici bir yaklasimla iligkili nicel bir yaklasim
kullanarak bir firmanin 2015-2022 yillarina ait donemde calisma sermayesi devir hizinin ve
net kar marjinin aktif karlilig1 tizerindeki etkisini aragtirmiglar. Calisma sermayesi devir
hizinin aktif karlilig: iizerinde kismen ve onemli 6l¢iide negatif bir etkiye sahip oldugunu
buna karsilik net kar marjinin bir etkiye sahip olmadigini ama ¢alisma sermayesi devir hizinin
ve net kar marjinin birlikte eszamanl olarak aktif karlilig1 lizerinde etkiye sahip oldugunu

bulmuslardir.
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Saidu vd. (2025) yilinda Nijerya borsasinda islem goéren firmalarin isletme sermayesi
yonetiminin finansal performans iizerindeki etkisini arastirmislardir. 2014-2023 yillar
arasindaki on sirketin yillik raporlarindan toplanan verileri analiz etmek i¢in regresyon
yontemi tercih edilmistir. Calismanin sonucunda alacak tahsil siiresinin karlilig1 artirdigi, stok

devir siiresinin karlilig1 azalttig1 tespit edilmistir.

Susena vd. (2025) calismalarinin amaci, igletme sermayesi yonetiminin finansal performans
ve likidite tlizerindeki etkisini arastirmaktir. 2016—2019 yillar1 arasinda Endonezya'da faaliyet
gosteren 41 imalat firmasinin verileri bu arastirma icin kullanmis ve Orneklem, amach
ornekleme yontemiyle se¢ildi ve moderasyon regresyon analizi (MRA) i¢in panel veri analizi
kullanilmigtir. Caligmada isletme sermayesi yonetiminin likidite izerinde anlamli bir etkisinin
bulunmadigi, calisma sermayesi dongiisiiniin artmasi likiditeyi azaltmakta, karliligin ise bu

etkiyi diizeltmede yetersiz kaldig1 belirlenmistir.

Gulo vd. (2025) yilinda yaptiklar1 ¢alismada Borsa Endonezya’da (IDX) islem goren altyapi
sektoriindeki isletmelerde calisma sermayesi ve likiditenin karlilik tizerindeki etkisini
incelemiglerdir. Calismada, 2020-2023 donemine ait 45 firmanin finansal verileri nicel
arastirma yontemi ile analiz edilmis ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli uygulanmistir.
Bagimli degisken aktif karlilik, bagimsiz degiskenler ise ¢aligma sermayesi ve likidite orani
olarak ele alinmistir. Caligma sermayesi ve likitidenin karlilik {izerinde gii¢lii ve pozitif bir

etki olusturdugu tespit edilmistir.

Huynh vd. (2025) Vietnam Borsasi’nda faaliyetlerine devam eden firmalarin isletme
sermayesi yOnetiminin finansal performans iizerindeki etkisini arastirmislardir. Caligmada
2012-2022 doneminde 441 firmanin veri setine Pooled OLS, sabit etkiler, rassal etkiler ve
genellestirilmis en kiiciik kareler yontemleri uygulanmistir. Bagimli degiskenler aktif karlilik
ve 0zsermaye karlilig1 olarak belirlenmistir. Bagimsiz degiskenler ise nakit donilisiim siiresi
(CCC), alacak tahsil siiresi (DSO), stok tutma siiresi (DIO), bor¢ édeme siiresi (DPO) ve
faaliyet nakit cevrim siiresi (OCC) olarak belirlenmistir. Bulgular, DSO, DIO, CCC ve
OCC’nin finansal performans lizerinde negatif ve anlaml etkiye sahip oldugunu, DPO’nun

ise beklenmedik bigimde karlilig1 azalttigin1 gostermektedir.

Literatiir birlikte degerlendirildiginde, Tiirkiye’de finansal performansin makine 6grenmesiyle
tahmin edildigi arastirmalar oldukga sinirli olmakla birlikte, BIST imalat firmalarinda ¢alisma
sermayesi etkinliginin aktif karlilig1 tahminine sagladig1r ilave katkiyr farkli tahmin

ufuklarinda inceleyen ¢alismalarin son derece sinirli kaldigi goriilmektedir. Bu arastirma, soz
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konusu katkiyr donem dis1 degerlendirme, ablasyon analizi ve SHAP yontemiyle incelemesi

bakimindan mevcut ¢calismalardan ayrilmaktadir.
3. VERI VE YONTEM

Calismanin veri seti, BIST imalat sektoriinde faaliyet gdsteren 127 firmanin 2015-Q1/2022-
Q4 donemine ait ¢eyreklik finansal verilerinden olugsmaktadir. Her firma i¢in 32 ¢eyrek olmak
iizere toplam 4.064 firma-ceyrek gozlemi bulunmaktadir. Arastirma kapsamindaki firmalar
Borsa Istanbul sektér smiflandirmasma gore belirlenmis, finansal veriler ise Kamuyu
Aydinlatma Platformu’nda yayimlanan finansal tablolardan elde edilmistir. Eksik gbzlem yer
almamaktadir. Tiim firmalarin ayn1 sektdrde faaliyet gdstermesi, sektorler arasi heterojenligin
ayrica kontrol edilmesini gereksiz kilmaktadir. Ote yandan bulgularin diger sektorlere

genellenebilirligini sinirlamaktadir.

Calismada bagimli degisken aktif karhiliktir (AK = Net Kar / Aktif Toplami). Bagimsiz
degiskenler ise Kullanim Indeksi (UI), Performans indeksi (PI) ve bu ikisinin ¢arpimi olarak
tamimlanan Etkinlik Indeksi (EI = PI x UI) ile nakit doniisiim siiresi (NDS) ve kaldirag
oranidir (KO). Tiim degiskenlerin tanimlar1 ve hesaplama formiilleri Tablo 1°de sunulmustur.
EI =PI x UI 6zdesligi, veri setinin tiim satirlarinda sayisal olarak dogrulanmistir. Bu 6zdeslik,
¢ endeksin ayni modelde birlikte kullanilmasinin ¢oklu baglanti yaratacagi anlamina

gelmektedir ve arastirma tasariminda acik¢a dikkate alinmastir.
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Tablo 1: Degisken Tanimlar1 ve Hesaplama Formiilleri

Degiskenler Hesaplamalar
}, _ Sit
St —
Sit-1
Burada:
_ Sie
St —
Sit
Performans Indeksi (PI) s.i.¢ cari donem satiglarmin dnceki donem satiglarina orani

it i firmasinin j’nci donen varlik alt grubunun t donemindeki tutari
i i.t—1: ayn alt grubun dnceki donemdeki tutar
N: dénen varlik alt hesap grubu sayisi

}UI _ Ait-1 }A __ CAjt
i = Aie ===
Aje Sit

Kullanim indeksi (UT) ICA”: 1 firmasinin t déﬁemindeki donen varliklari
lgi.t: i firmasinin t donemindeki satiglar

i - donen varliklarin satislara orani
N
. I Wi
Etkinlik Indeksi (EI) Pl = Ig;¢ —Z
N Wije
j=1
ATS + SDS - BOS
ATS =360/ (Satig Gelirleri / Ticari Alacaklar)
SDS = 360 / (Satislarin Maliyeti / Stoklar)
BOS =360 / (Satislarin Maliyeti / Ticari Borglar)

Nakit Doniigiim Siiresi

D
(NDS) ATS= Alacak Tahsil Siiresi
SDS= Stok Devir Siiresi
BOS= Bor¢ Odenme Siiresi
Aktif Karlihigr (AK) Net Kar / Aktif Toplami
Kaldirag Orani (KO) Toplam Yabanci Kaynak / Aktif Toplam1

Degiskenlere iligkin tanimlayici istatistikler Tablo 2'de verilmistir. Tablo 2'de dikkat ¢eken ilk
ozellik, bazi degiskenlerin ug¢ degerler igcermesidir. NDS-21.088 ile 7.630 arasinda
degismekte, AK 6,80'e, EI ise 957'ye kadar ¢ikabilmektedir. Veri kesfi sirasinda belirlenen ug
degerler, ilgili firma ve donemlere ait KAP finansal tablolar1 {izerinden kontrol edilmistir.
Yapilan kontroller sonucunda bu degerlerin veri giris hatasindan kaynaklanmadigi ve
yayimlanan finansal tablolarla uyumlu oldugu belirlenmistir. Bu nedenle s6z konusu
gozlemler silinmemis veya degistirilmemistir. Bunun yerine aykir1 degere dayanikli kayip
fonksiyonlar1 ve degerlendirme Olgiitleri tercih edilmis (bkz. Boliim 4.5), veri doniistiirme
secenekleri ise ayr1 bir duyarlilik analizinde incelenmistir (bkz. Boliim 5.6). Degiskenlerin
dagilimlar1 Sekil 1'de hem ham hem de isaretli-logaritmik 6l¢ekte gosterilmektedir. Sekil, ug

degerlerin ham dagilimlarini ne 6l¢iide garpittigini gorsel olarak ortaya koymaktadir.
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Tablo 2: Tanimlayici Istatistikler

index Count Mean Standat Sapma Min Max
Ul 4064  1,374579 1,052105 0 36,60316
PI 4064 1,87785 3,746286 0 179,1364
EI 4064  3,731335 19,30324 0 957,0482
NDS 4064 118,3 418,1735 -21087,7  7630,459
AK 4064  0,027246 0,143882 -1,10575  6,804566
KO 4064  0,519807 0,513099 0 10,86158
Ui (hamy} Pl (ham} El (ham} NDS (ham) AK (ham) KO (ham)
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Sekil 1. Degisken Dagilimlari: Ham ve Isaretli-Logaritmik Olgek
Veri setinin tahmin tasarimini dogrudan etkileyen iki yapisal ozelligi bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi, ¢eyreklik finansal kalemlerin y1l i¢inde kiimiilatif olarak raporlanmasidir.
Birinci ¢eyrek yilin ilk ti¢ aymi, ikinci ¢eyrek ilk alti aymi, dordiincii ¢eyrek ise yilin
tamamini yansitmaktadir. Bu yapmin en 6nemli sonucu, dordiincii ¢eyrekten yeni yilin ilk
ceyregine geciste diizeylerin sifirlanmasidir. Sekil 2, bu durumu ¢eyrek gecisleri bazinda
gostermektedir. AK'nin bir ¢eyrekten digerine siirekliligi yil i¢i gecislerde giigliiyken (Q2 >
Q3 icin Spearman p = 0,89), Q4>Q1 gecisinde belirgin bicimde zayiflamaktadir (p = 0,54).

Bu 6zellik hem tahmin gorevlerinin taniminda hem de bulgularin yorumlanmasinda dikkate

alimustir.
Q1-Q2 (p=0.69) Q2-03 (p=0.89) Q3-Q4 (p=0.87) Q4-Q1 (p=0.54)
0.4+
0.21 % . : ] e
0.2 i AT
0.4
04 02 00 02 04 04 02 00 02 04 g4 02 00 02 04 04 02 oo 02 04

Sekil 2. Ceyrek Gegislerine Gore AK Siirekliligi Ve Q4>Q1 Gegisindeki
Ikinci yapisal dzellik, 2015-Q1 dénemindeki UL PI ve EI degerlerinin tiim firmalar icin ortak
birer baslangic degeri olarak kodlanmis olmasidir. Bu satirlar firmaya 0zgii bilgi

tasimadigindan, tahmin hedefleri 2015-Q2 ve sonrasini kapsayacak bi¢imde kurulmus ve bu
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satirlarin model girdisi olarak kullanilip kullanilmamasiin sonuglara etkisi ise duyarlilik

analizinde ayrica test edilmistir (bkz. Boliim 5.6, Tablo 8).
3.1. Tahmin Gorevleri

Calismada iki donem-dis1 tahmin gorevi tanimlanmistir. Gorev A, bir firmanin t ¢eyregi
itibartyla bilinen degiskenlerini kullanarak t+1 ¢eyregindeki AK degerini tahmin etmektir.
Gorev B ise ayn bilgilerle bir yi1l sonrasinin ayni ¢eyregindeki, yani (y+1, q) donemindeki
AK degerini tahmin etmektir. Gorev B'de kiimiilatif diizeyler aymi c¢eyrekler arasinda
karsilastirildigr i¢in gorev yontemsel olarak daha homojendir. Buna karsilik kullanilan bilgi
seti hedeften dort ¢ceyrek uzakta oldugundan tahmin dogal olarak daha giictiir. Her iki gorevde

de hedef doneme ait hi¢bir degisken girdi olarak kullanilmamustir.
3.2. Ozellik Setleri ve Ablasyon Tasarimi

Endekslerin ilave tahmin katkisi, ayni modeller ve ayni veri bdliinmesi altinda kademeli
olarak genisletilen 6zellik setleriyle Olclilmiistiir. Referans noktasi olarak hicbir model
icermeyen S0 seti tanimlanmustir: (i) son gozlemi tasima (AK(t+1) = AK(t)), (ii) dnceki yilin
ayni ¢eyregini tasima ve (iii) firma bazli genisleyen ge¢mis ortalamasi olmak {izere ii¢ naif
referanstan olusmaktadir. S1 (temel set), AK'nin cari degeri ve gecikmelerini, NDS ile
KO'mun cari ve gecikmeli degerlerini, dort ¢eyreklik hareketli AK ortalamasini, birinci
farklar, ¢eyrek kukla degiskenlerini, zaman indeksini ve Gorev A i¢in hedef ¢eyrek ile yil
gecisi gostergesini icermektedir. Endekslerin hicbiri bu sette yer almamaktadir. S2, S1'e EI'nin
cari ve gecikmeli degerlerini eklemektedir. S3, S1'e EI yerine bilesenleri olan UI ve PI'yi (cari
ve gecikmeli) eklemektedir. S4 ise UI, PI ve El'yi birlikte igermektedir. EI = PI x UI 6zdesligi
nedeniyle ¢oklu baglanti tasidigindan yalnizca tanisal amagla raporlanmistir. Bu tasarimda
S1-S2 karsilastirmasi El'nin ilave katkisini, S2-S3 karsilastirmasi ise birlesik endeks ile

bilesenlerinin ayrik kullanimi arasindaki farki sinamaktadir.
3.3. Egitim—Dogrulama-Test Tasarimi ve Veri Sizimtistmin Onlenmesi

Veriler rastgele karigtirllmamis, tahmin edilen AK degerinin ait oldugu yila gdére zaman
sirastyla boliinmiistiir. Hedef AK degeri 2015-2020 déneminde olan gozlemler egitim, 2021
yilinda olan gozlemler dogrulama, 2022 yilinda olan gdzlemler ise nihai test kiimesine
ayrilmigtir. Ornegin 2021°in son ¢eyregindeki bilgilerle 2022’nin ilk ¢eyregi tahmin
edildiginde, bu gozlem hedef yili 2022 oldugu icin test kiimesinde degerlendirilmistir.
Modeller ve model ayarlar1 yalmizca 2015-2021 donemindeki egitim ve dogrulama

sonuglarina gore belirlenmistir. 2022 verileri model veya ayar se¢iminde kullanilmamus,
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yalnizca seg¢ilen modellerin daha 6nce gérmedikleri veriler {izerindeki nihai basarisin1 6lgmek
amaciyla kullanilmistir. Modellerin farkli yillardaki kararliligini incelemek i¢in ayrica ileriye
doniik dogrulama uygulanmustir. Ik asamada 2015-2017 verileriyle egitim yapilip 2018 yili
tahmin edilmis, sonraki agsamalarda egitim donemi birer y1l genisletilerek sirasiyla 2019, 2020
ve 2021 yillar1 tahmin edilmistir. Boylece modellerin yalnizca tek bir yilda degil, farkl
donemlerde de benzer sonu¢ verip vermedigi kontrol edilmistir. Gelecege ait bilgilerin
modellere yanlislikla aktarilmasini 6nlemek igin veri hazirlama islemleri de zaman sirasina
uygun gergeklestirilmigtir. Olgekleme ve ug deger smurlart yalmizca egitim verileri
kullanilarak belirlenmistir. Firma numarasi, modellerin tahminde kullanabilecegi sayisal bir
degisken olarak verilmemistir. LSTM ve GRU modellerinde kullanilan ge¢mis donem
pencereleri yalnizca ayni firmaya ait gozlemlerden olusturulmus, farkli firmalarin verileri
birbirine karistirilmamistir. Son olarak, her girdinin dogru gelecek doneme ait AK degerini

tahmin ettigi otomatik kontrollerle dogrulanmistir.
3.4. Modeller

Calismada dort model sinifi ve iki hibrit yaklasim ayni degerlendirme protokolii altinda
karsilastirilmigtir. Ik smif, gelismis modellerin tahmin basarisin1  karsilastirmak  igin
kullanilan naif referans modellerinden olusmaktadir. Ikinci simifta OLS, Ridge, Lasso, Elastic
Net ve aykir1 degerlere kars1 daha dayanikli olan Huber regresyonu yer almaktadir. Ayrica
degiskenler arasindaki firma ici iliskileri betimleyici olarak incelemek amaciyla firma sabit
etkili panel regresyonu uygulanmigtir. Standart hatalar firma diizeyinde kiimelenmistir.
Arastirmanin temel amaci nedensel etki tahmini degil, donem dis1 aktif karlilig1 tahminidir.
Bu nedenle panel regresyon sonuglari yardimci analiz niteliginde degerlendirilmis ve
modellerin tahmin performansi karsilastirmasina dahil edilmemistir. Uciincii sinif, Random
Forest, Extra Trees, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM ve CatBoost modellerinden
olusan aga¢ tabanli topluluk yontemleridir. Veri setindeki asir1 degerlerin gergek ekonomik
gozlemler olmasi nedeniyle aday model ayarlarinda Huber, MAE ve pseudo-Huber gibi aykiri
degerlere daha dayanikli kayip fonksiyonlarina da yer verilmistir. Dordiincii siifta derin
ogrenme modelleri bulunmaktadir. Bu kapsamda bir veya iki gizli katmana sahip MLP ile
LSTM ve GRU modelleri kullanilmistir. LSTM ve GRU modelleri, her firmanin 6nceki dort
veya sekiz ceyreklik verisini firma sinirlarin1 asmadan islemistir. Orneklemin siirli olmasi
nedeniyle model yapilar1 bilingli olarak kiiclik tutulmus ve genis capli bir hiperparametre
aramasi yapilmamistir. Son olarak iki hibrit yaklasim denenmistir. ilk yaklasimda, dogrulama

kiimesinde en diisiik hatay1 veren aga¢c modeli ile LSTM veya GRU modelinin tahminleri
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birlestirilmistir. Modellerin birlestirme agirligi yalnizca 2021 dogrulama kiimesindeki
sonuglara gore belirlenmistir. Ikinci yaklasimda ise LSTM’nin 6grendigi son donem bilgisi,
diger tablosal degiskenlere eklenerek LightGBM modeline girdi olarak verilmistir. Her iki
hibrit yaklasimda da 2022 test verisi model sec¢imi, agirlik belirleme veya temsil 6grenimi

amaciyla kullanilmamastir.
3.5. Degerlendirme Olgiitleri ve Istatistiksel Karsilastirma

Asirt degerlerin varliginda, kare hataya dayali 6l¢iitler az sayidaki gézlemden 6nemli 6lgiide
etkilenebilmektedir. Bu nedenle calismada birincil degerlendirme Olgiitleri olarak ortalama
mutlak hata (MAE) ve medyan mutlak hata (MedAE) kullanilmistir. R?, RMSE ve Spearman
sira korelasyonu (p) ise tamamlayic1 Olgiitler olarak raporlanmistir. Naif modele gore
iyilesme, Skill = 1 - MAE model / MAE naif formiiliiyle hesaplanmistir. Model c¢iftleri
arasindaki hata farklarinin anlamliligi, panel yapisi dikkate alinarak firma diizeyinde test
edilmistir. Bunun i¢in mutlak hata farklar1 6nce her firma icin ortalanmis, ardindan firma
basina tek gozlem kalacak sekilde 127 firma iizerinde t-testi uygulanmistir. En iyi modelin
MAE degeri i¢in firma bazli blok bootstrap yontemiyle %95 giliven araligi hesaplanmis ve bu
islem 2.000 kez tekrarlanmistir. Tiim rastgele islemlerde baslangi¢c tohumlar1 sabitlenmis,

sonuglarin bes farkli tohum altindaki kararlilig1 ayrica raporlanmaigtir.
4. BULGULAR
4.1. Panel Regresyon On Bulgular:

Tahmin analizlerinden 6nce, degiskenler ile gelecek donem AK arasindaki iliskiler firma sabit
etkili panel regresyonuyla incelenmistir. Bagimli degisken olarak bir sonraki ¢eyregin AK
degeri kullanilmis ve analiz 2015-2021 donemini kapsamistir. Tablo 3’teki sonuglara gore, {i¢
modelde de yalnizca kaldirag orani istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (B = 0,208;
p<0,001). EI, UI, PI ve NDS degiskenlerinin katsayilar1 ise istatistiksel olarak anlamli
degildir. Modelin firma i¢indeki degisimi agiklama diizeyi, within R? degerine gore 0,159’dur.
Havuzlanmis veride KO ile gelecek donem AK arasindaki sira korelasyonu negatitken (p = -
0,31), firma icindeki degisimi gosteren panel regresyon katsayist pozitif ¢ikmistir. Bu sonug,
firmalarin  fon ihtiyacim1 borg¢lanma yoluyla saglayarak vergi avantaji saglamasi ve
otofinansman kaynaklarmin fon ihtiyacinin giderilmesinde kullanilmas1 yerine farkli
yatirimlarda kullanilmast ve bu yatirimlarin getirisinin bor¢lanma maliyetinden daha fazla

(r>k) olmasi ile agiklanabilir.
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Bu farklilik, firmalar arasi karsilastirma ile ayni firmanin zaman i¢indeki degisiminin farkl

sonuglar verebildigini gostermektedir.

Tablo 3: Firma Sabit Etkili Panel Regresyonu Sonuglari

Katsay1 Standart Hata T P
AK 0,058677 0,082641 0,710025 0,477739
FE EI NDS 7,33E-06 8,78E-06 0,834752 0,403918
- KO 0,207715 0,05141 4,040373 5,46E-05
EI 2,48E-06 2,55E-05 0,097304 0,922491
AK 0,058392 0,082404 0,7086 0,478623
NDS 7,46E-06 8,92E-06 0,836593 0,402882
FE_UI PI KO 0,207676 0,051444 4,036915 5,54E-05
Ul 0,001198 0,001476 0,811479 0,417149
PI 0,000177 0,000267 0,661648 0,508243
AK 0,058676 0,082629 0,710116 0,477682
FE_temel NDS 7,33E-06 8,78E-06 0,834858 0,403858
KO 0,207717 0,051403 4,040973 5,44E-05

4.2. Donem-Dis1 Tahmin Performansi: Gorev A

Gorev A’ya ait 2022 nihai test sonuglar1 Tablo 4’te, model ailelerinin en iyi 6zellik setleriyle
karsilastirilmasi ise Sekil 3’te sunulmustur. Tablo 4’te, sonu¢larin daha anlasilir olmasi i¢in
her model ailesinden en 1y1 performansi gosteren model ve 6zellik setine yer verilmistir. Tim
sonuglar 508 test gozlemine dayanmaktadir. S1 temel degiskenleri, S2 temel degiskenlere ek
olarak El'yi, S3 ise temel degiskenlere ek olarak UI ve PI'yi icermektedir. Tablo 4’e gore en
diisiik hata, S3 6zellik setini kullanan MLP modelinde elde edilmistir. Modelin MAE degeri
0,0310, MedAE degeri 0,0110 ve Spearman sira korelasyonu 0,830°dur. Naif son deger
modelinin MAE degeri ise 0,0454°tlir. Buna gére MLP modeli, naif modele kiyasla ortalama
mutlak hatayr %31,8 azaltmistir. Firma diizeyinde gergeklestirilen istatistiksel karsilastirma,
hata farkinin anlamli oldugunu gostermistir (t = -4,60; p < 0,0001). MLP modelinin MAE
degeri i¢in firma bazli blok bootstrap yontemiyle hesaplanan %95 giiven araligi [0,0183;
0,0485] olarak bulunmustur.

Tablo 4. Gorev A I¢in 2022 Nihai Testinde Secilmis Modellerin Performans Sonuglar
Model ve Ozellik Seti MAE MedAE R? Spearman p Naife gore iyilesme

MLP, S3 0,0310 0,0110 0,391 0,830 %31,8
LSTM, S2 0,0317 0,0097 0,333 0,854 %30,2
Extra Trees, S1 0,0323 0,0105 0,310 0,847 %28,7
Hibrit Karigim 0,0324 0,0108 0,259 0,855 %28,6
Random Forest, S2  0,0330 0,0113 0,332 0,852 %27,4
Naif Son Deger 0,0454 0,0233 0,314 0,721 Referans
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Sekil 3. Gérev A: Model Ailelerinin En Iyi Ozellik Setleriyle 2022 Test
Sekil 3’iin ortaya koydugu bir diger énemli bulgu, model siniflar1 arasindaki performans
farklarinin oldukga kiiciik olmasidir. LSTM (MAE = 0,0317), Extra Trees (MAE = 0,0323) ve
hibrit tahmin karistmi (MAE = 0,0324), en iyi model olan MLP’yi yakin sonuglarla
izlemektedir. Ayrica en basarili ilk on modelin MAE degerleri 0,031-0,033 araliginda
toplanmistir. Bu sonuglar, derin 6grenme modellerinin agag¢ tabanli yontemlerle basa bas
performans gosterdigini, ancak belirgin bir stiinlik saglamadigini gdstermektedir. En iyi
modelin 2022 yili tahminleri ile gerceklesen AK degerlerinin karsilagtirilmast Sekil 4’te
sunulmustur. Tahminler, 6zellikle firmalarin aktif karlilik siralamasi bakimindan gergeklesen

degerlerle giiclii bir uyum gostermektedir.
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Sekil 4. Gorev A: En Iyi Modelin 2022 Gergeklesme-Tahmin Sagilimi

Modellerin naif referansa gore avantajimin hangi c¢eyrek gecislerinden kaynaklandigini
incelemek amactyla tahmin hatalari, kaynak ceyrege gore ayristirilmis ve sonuglar Sekil 5’te
sunulmustur. Sekil 5’e gore, kiimiilatif degerlerin yeni yilda yeniden bagladigi Q4>Q1
gecisinde naif modelin MAE degeri 0,0908’¢ yiikselirken, en iyi modelin MAE degeri
0,0334’te kalmistir. Y1l icindeki diger ceyrek gecislerinde ise iki yaklasim arasindaki fark
daha kiiciiktiir. Bu bulgu, modellerin sagladigi katkinin 6nemli bir béliimiiniin kiimiilatif
raporlama takvimindeki yil gegisini yakalamasindan kaynaklandigini gostermektedir.
Genisleyen pencereli ileriye doniik dogrulama sonuglart da model performansinin farkl
yillarda kararli oldugunu gostermistir. Ornegin LSTM modelinin ortalama MAE degeri
0,0251 £ 0,0045 olarak hesaplanmustir.

. MLP
= Naif-SonDeger

Ortalama mutlak hata (2022)

Q1-Q2 Q2-Q3 Q3-Q4 Q4-Q1
(il gecisi)

Sekil 5. Gorev A’da Hedef Ceyrek Gegislerine Gore Ortalama Mutlak Hata ve En Iyi Model ile Naif Referansin
Karsilagtirilmasi
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4.3. Donem-Dis1 Tahmin Performansi: Gorev B

Bir yil sonrasinin ayni ¢eyregini tahmin etmeyi amaclayan Gorev B’ye ait 2022 nihai test
sonuglart Tablo 5’te sunulmustur. En diisiik hata, S3 6zellik setini kullanan LSTM modelinde
elde edilmistir. Modelin MAE degeri 0,0476, Spearman sira korelasyonu ise 0,607 dir. Naif
referansa gore hata azalmasi yiizde 12,5 diizeyinde kalmasina ragmen, firma diizeyinde
yapilan istatistiksel karsilastirma bu farkin anlamli oldugunu gostermistir. Test istatistigi -2,91
ve p degeri 0,004 olarak hesaplanmistir. Tablo 5°teki en dikkat ¢ekici bulgu, biitiin modellerin
R? degerlerinin negatif olmasidir. En iyi modelin R? degeri -0,097°dir. Buna goére modeller,
bir yil sonraki AK tahmininde mutlak hatayi azaltmakta ve firmalarin karlilik siralamasi
hakkinda belirli 6l¢iide bilgi saglamaktadir. Ancak asir1 degerli gozlemlerde olusan biiytik
tahmin hatalar1 nedeniyle ger¢ek AK degerlerindeki degisimi yeterince agiklayamamaktadir.
Bu nedenle mevcut bilgi setiyle bir yil sonraki AK degerinin sayisal olarak tahmin edilme

basaris1 sinirlt kalmistir.

Tablo 3: Gorev B icin 2022 nihai testinde se¢ilmis modellerin performans sonuglari

Model ve Ozellik Seti MAE MedAE R? Spearman p Naife Gore lyilesme

LSTM, S3 0,0476 0,0181 -0,097 0,607 %12,5
MLP, S1 0,0482 10,0200 -0,072 0,619 %11,5
Extra Trees, S1 0,0483 0,0189 -0,057 0,626 %11,2
GRU, S2 0,0483 0,0183 -0,143 0,616 %11,1
Hibrit Karigim 0,0487 0,0190 -0,096 0,595 %10,5
Random Forest, S2 0,0487 0,0183 -0,094 0,619 %10,6
Naif Son Deger 0,0544 0,0214 -0,403 0,617 Referans

Sekil 6°’da Gorev B kapsaminda model ailelerinin tahmin performanslari karsilagtirilmistir. En
bagarili modellerin MAE degerleri birbirine yakin olmakla birlikte, bir y1l sonras1 tahminde

saglanan iyilesmenin Gorev A’ya gore daha sinirl kaldigi goriilmektedir.
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Sekil 6. Gorev B’de Model Ailelerinin Tahmin Performanslarinin Karsilasti
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Sekil 6’ya gore en diisiik tahmin hatas1t LSTM modelinde elde edilmistir. MLP, Extra Trees,
GRU, Random Forest ve hibrit modelin sonuglart da LSTM’ye olduk¢a yakindir. Bu modeller
naif referanslardan daha diisilik hata iiretirken OLS, Ridge, Elastic Net ve Lasso modelleri naif
referanslarin gerisinde kalmistir. Bu sonug, Gorev B’de derin 6grenme ve agac tabanli
modellerin daha basarili oldugunu, ancak en iyi modeller arasindaki farkin olduk¢a sinirli
kaldigin1 gostermektedir. En diisiik tahmin hatasina sahip LSTM modelinin gerceklesen ve

tahmin edilen AK degerleri ise Sekil 7°de karsilastirilmistir.
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Sekil 7. Gorev B’de LSTM Modelinin Gergeklesen ve Tahmin Edilen AK Degerlerinin Karsilastirilmast
4.4. Ablasyon Bulgular: ve Endekslerin flave Katkis

Calismanin temel sorularindan biri olan endekslerin ilave tahmin katkisina iligkin ablasyon
sonuglar1 Tablo 6’da 6zetlenmistir. Se¢ilmis model ailelerinin farkli 6zellik setlerindeki test
hatalar1 ise Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 8a Gorev A’ya, Sekil 8b ise Gorev B’ye ait
sonuglar1 gostermektedir. Tablo 6’ya gore Gorev A’da EI'nin veya Ul ile PI’nin temel modele
eklenmesi, tahmin basarisin1 yalnizca smrli diizeyde etkilemistir. Yapilan kirk firma
diizeyindeki karsilagtirmanin yalnizca birinde ylizde 5 anlamhilik diizeyinde iyilesme
goriilmistiir. Bu sonug, EI’nin eklendigi Gradient Boosting modelinde elde edilmistir (t = -
2,23; p = 0,028). En diisiik hatay1 veren MLP modelinde ise S3 6zellik seti, S1’e gore daha

diisiik hata iiretmis ancak aradaki fark istatistiksel olarak anlamli bulunmamaistir (p = 0,38).

51



KAYA, Emine, DEMIROL, Doygun, KAYA, Omer - Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Aktif Karliligmim Tahmin
Edilmesi (Estimation of Return on Asset Using Deep Learning and Machine Learning Algorithms)

Tablo 6: Endekslerin Temel Modele {lave Katkisinin Anlamli Bulundugu Karsilagtirmalar

Gorev Model Karsilastirma S1 MAE Ek set MAE MAE farki t P Sonu¢
A Gradient Boosting S2 ve S1 0,0359 0,0351 -0,0008  -2,23 0,027 lyilesme
B  CatBoost S3 ve S1 0,0547 0,0509 -0,0038  -3,51 0,0006 Iyilesme
B LightGBM S3 ve S1 0,0539 0,0521 -0,0018  -3,32 0,0012 lIyilesme
B  LightGBM S4 ve S1 0,0539 0,0518 -0,0021  -3,12 0,0022 lyilesme
B  CatBoost S2 ve S1 0,0547 0,0512 -0,0035  -2,97 0,0036 lyilesme
B MLP S2 ve S1 0,0482 0,0508 0,0027 2,95 0,0038 Kotiilesme
B  XGBoost S4 ve S1 0,0529 0,0507 -0,0021  -2,57 0,011 lyilesme
B  Gradient Boosting S2 ve S1 0,0500 0,0515 0,0015 2,49 0,014 Kotiilesme
B  XGBoost S2 ve S1 0,0529 0,0514 -0,0015 2,45 0,016 lyilesme
B  CatBoost S4 ve S1 0,0547 0,0526 -0,0021 2,02 0,045 lyilesme

Negatif MAE farki, endekslerin eklenmesiyle tahmin hatasinin azaldigini; pozitif fark ise
tahmin hatasinin arttigini gostermektedir. S2 temel degiskenlere EI'nin, S3 UI ve PI’nin, S4
ise EI, Ul ve PI'nin birlikte eklendigi ozellik setidir. Toplam 80 karsilastirma yapilmuis,
tabloda yalnizca p < 0,05 bulunan sonuclar gdsterilmistir. Veriler yazarlarin analiz ¢ikti

dosyalarindan derlenmistir.
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(a) Gérev A Icin Ozellik Seti Ablasyonu (b) Gorev B icin Ozellik Seti Ablasyonu
Sekil 8. Gorev A ve Gorev B’de Ozellik Setlerine Gore 2022 Test MAE Degerlerinin Karsilagtiriimast
Gorev B’de ise farkli bir sonug ortaya ¢ikmistir. Tahmin ufku dort ¢eyrege ¢iktiginda ve
gecmis AK bilgilerinin tahmin giicii azaldiginda, bazi gradyan artirma modellerinde
endekslerin ek katki sagladigl goriilmiistiir. S3 6zellik seti, CatBoost modelinde S1’e gore
tahmin hatasin1 anlamli bigimde azaltmistir (t = -3,51; p = 0,0006). Benzer sonuglar
LightGBM S3 (t=-3,32; p = 0,0012), CatBoost S2 (t =-2,97; p = 0,004) ve XGBoost S2 (t =
-2,45; p = 0,016) modellerinde de elde edilmistir. Ancak bu katki biitlin modellerde ayni
yonde gerceklesmemistir. Gradient Boosting ve MLP modellerinde S2 6zellik seti tahmin
performansini anlamli bigimde koétiilestirmistir. Genel olarak EI'nin birlesik kullanimi ile Ul
ve PI’nin ayr1 kullanimi arasinda belirgin bir stiinlik goriilmemistir. Bununla birlikte,

anlamli iyilesmelerin ¢cogu Ul ve PI’nin ayr1 kullanildig1 S3 6zellik setinde ortaya ¢ikmaistir.
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4.5. Aciklanabilirlik ve SHAP Analizi

Tahminlerde hangi degiskenlerin daha etkili oldugunu incelemek amaciyla, en iyi agac¢ tabanlt
modele TreeSHAP analizi uygulanmistir. S1, S2 ve S3 6zellik setleri i¢in hesaplanan ortalama
mutlak SHAP degerleri Tablo 7’de, degisken dnemleri ve katki dagilimlar1 ise Sekil 9’da
sunulmustur. Tablo 7’ye gore model tahminlerinde en belirleyici degiskenler AK’ nin mevcut
ve gecmis degerleridir. S1 6zellik setinde cari AK’nin ortalama mutlak SHAP degeri 0,02321,
dort ceyreklik AK ortalamasinin 0,01261 ve bir donem gecikmeli AK’nin 0,00536’dir. Bu
degiskenleri y1l gecisi, dordiincii ¢ceyrek ve hedef ¢eyrek bilgileri izlemektedir. Bu sonug,
modelin kiimiilatif raporlama takvimindeki donemsel yapiyr tahminlerde kullandigini
gostermektedir. KO orta diizeyde katki saglarken, NDS’nin katkis1 olduk¢a sinirli kalmaistir.
S2 ve S3 sonuglart da benzer bir siralama gostermektedir. EI’nin ortalama mutlak SHAP
degeri 0,00024, UI'nin 0,00048 ve PI’nin 0,00019 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, isletme
sermayesi endekslerinin model tahminlerindeki katkisinin gegmis AK degiskenlerine gore

oldukea diisiik oldugunu gostermektedir.

Tablo 7: Ozellik Setlerine Gore Ortalama Mutlak SHAP Degerleri

Degisken S1 Temel S2 Temel ve EI S3 Temel ve UI-PI
AK 0,02321 0,02358 0,02357
AK dort ¢eyreklik ortalamasi  0,01261 0,01120 0,01140
Bir donem gecikmeli AK 0,00536 0,00619 0,00579
Hedef ¢eyrek 0,00401 0,00478 0,00444
Yil gegisi 0,00465 0,00428 0,00438
Dordiincii ceyrek 0,00458 0,00409 0,00416
KO 0,00266 0,00247 0,00268
AK birinci farki 0,00244 0,00263 0,00251
Bir donem gecikmeli KO 0,00207 0,00227 0,00215
iki donem gecikmeli AK 0,00177 0,00182 0,00168
Zaman indeksi 0,00126 0,00126 0,00115
Ugiincii ceyrek 0,00082 0,00076 0,00080
Ikinci geyrek 0,00066 0,00057 0,00058
Birinci ¢eyrek 0,00053 0,00059 0,00048
NDS 0,00029 0,00028 0,00027
Bir dénem gecikmeli NDS 0,00025 0,00023 0,00021
NDS birinci farki 0,00017 0,00018 0,00014
EI - 0,00024 -
Bir dénem gecikmeli EI - 0,00019 -

Ul - - 0,00048
Bir donem gecikmeli Ul - - 0,00030
PI - - 0,00019
Bir donem gecikmeli PI - - 0,00017

Ortalama mutlak SHAP degerinin yliksek olmasi, ilgili degiskenin model tahminleri tizerinde
daha fazla etkili oldugunu gostermektedir. Bos hiicreler, degiskenin ilgili 6zellik setinde
bulunmadigini ifade etmektedir. SHAP degerleri modelin tahmin davranmisin1 agiklamakta,

degiskenler arasinda nedensel bir iliski géstermemektedir.
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Sekil 9. Global Degisken Onemi ve SHAP Katki Dagilimi

Endeksler modele eklendiginde ortalama mutlak SHAP degerleri EI i¢in 0,00024, UI igin
0,00048 ve PI icin 0,00019 diizeyinde kalmistir. Bu degerler, endekslerin model
tahminlerindeki katkisinin gegmis AK degiskenlerine gore oldukga diisikk oldugunu
gostermekte ve ablasyon bulgularini desteklemektedir. Cari AK, KO ve EI degerlerinin model
tahminlerine katkilarinin degisken degerlerine gore dagilimi sirasiyla Sekil 10, Sekil 11 ve
Sekil 12°de gosterilmistir. Sekil 10°da cari AK ile SHAP katkisi1 arasinda belirgin ve biiylik
Ol¢iide pozitif bir iliski goriilmektedir. Sekil 11°de KO arttikca SHAP katkisinin ¢ogunlukla
azaldig1, ancak birkag asir1 gézlemin bu genel egilimden ayrildig1 goriilmektedir. Sekil 12°de
ise EI ile SHAP katkisi arasinda belirgin ve diizenli bir iliski gorilmemektedir. Diger
degiskenlere ait bagimlilik grafikleri ile gozlem diizeyindeki SHAP acgiklamalarn ek
materyalde sunulmustur. SHAP degerleri yalnizca egitilmis modelin tahmin davranigini

aciklamakta, degiskenler arasinda nedensel bir iliski gostermemektedir.
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Sekil 10. Cari AK Degerinin Model Tahminlerine SHAP Katkis1
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Sekil 11. Kaldirag Oraninin Model Tahminlerine SHAP Katkis1
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Sekil 12. Etkinlik Indeksinin Model Tahminlerine SHAP Katkis1
4.6. Tematik Egilimler

Ana bulgularin veri isleme tercihlerinden ne 6l¢iide etkilendigini incelemek amaciyla, en iyi
agac tabanli model alt1 farkli senaryoda yeniden degerlendirilmistir. Bu senaryolar ham veri,
robust 6l¢ekleme, isaretli logaritma doniisiimii, egitim verisinden belirlenen yiizde 1 ve yiizde
99 siirlariyla winsorizasyon, 2015 yilinin ilk g¢eyregine ait satirlarin dislanmasi ve farkl
firmalarda birebir Ortlisen satirlarin ¢ikarilmasindan olugmaktadir. Tablo 8’e gore Gorev
A’daki MAE degerleri tiim senaryolarda 0,0318 ile 0,0325 arasinda kalmistir. Goérev B’de ise
bu degerler 0,0482 ile 0,0484 arasinda degismistir. Winsorizasyon, Gorev A’da R? degerini
0,310’dan 0,341°e yiikseltmis ancak genel bulgular1 degistirmemistir. Bes farkli rastgele
baslangic altinda MAE standart sapmas1 her iki gérevde de 0,0001’in altinda kalmistir. Bu
sonuglar, ana bulgularin veri isleme tercihlerine ve modeldeki rastgelelige karsi kararl

oldugunu gostermektedir.
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Tablo 8: Saglamlik ve Duyarlilik Analizi Sonuglari

Gorev Senaryo R> MAE RMSE MedAE Spearmanp n
A Ham veri 0,310 0,0323 0,1223 0,0105 0,847 508
A Robust dlgekleme 0,310 0,0323 0,1224 0,0105 0,847 508
A Tsaretli logaritma 0,305 0,0323 0,1227 0,0107 0,847 508
A Winsorizasyon 0,341 0,0318 0,1195 10,0104 0,843 508
A 2015-Ql harig 0,310 0,0323 0,1223 0,0105 0,847 508
A Birebir ortiisen satirlar hari¢ 0,309 0,0325 0,1226 0,0104 0,845 506
B Ham veri -0,057 0,0483 0,1514 0,0189 0,626 508
B Robust 6lgekleme -0,057 0,0483 0,1514 0,0189 0,626 508
B Isaretli logaritma -0,085 0,0484 0,1534 0,0190 0,622 508
B Winsorizasyon -0,078 0,0482 0,1529 0,0183 0,631 508
B 2015-Q1 harig -0,057 0,0483 0,1514 0,0189 0,626 508
B Birebir ortiisen satirlar hari¢  -0,057 0,0483 0,1514 0,0188 0,625 508

Duyarlilik analizleri Extra Trees ve S1 temel 6zellik seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Bes
farklh rastgele baglangic altinda ortalama MAE, Gorev A i¢in 0,03241 + 0,00009, Gérev B
icin ise 0,04830 + 0,00006 olarak hesaplanmistir. Birebir ortlisen satirlarin dislandigr Gorev A

senaryosunda test gdzlemi sayis1 506’ya dlismiistiir.
5. SONUC VE TARTISMA

Bu arastirmada, BIST imalat sektdriinde faaliyet gosteren 127 firmanin aktif karliligmin bir
sonraki ¢ceyrek ve bir yil sonraki ayni ¢eyrek i¢in tahmin edilmesi amacglanmistir. Bulgular, bir
sonraki ceyrege iliskin tahminlerde en diisiik hatanin S3 6zellik setini kullanan MLP
modeliyle elde edildigini gostermistir. Modelin ortalama mutlak hatasi 0,0310 olarak
hesaplanmis ve naif modele kiyasla tahmin hatasinda %31,8 oraninda azalma saglanmistir.
Bir y1l sonraki ayn1 ¢eyregin tahmininde ise S3 6zellik setini kullanan LSTM modeli en diisiik

hatay1 iiretmis; ancak naif modele gore saglanan iyilesme %12,5 diizeyinde kalmustir.

Bir sonraki ceyrek tahmininde elde edilen 0,391 diizeyindeki R? degeri, modelin aktif
karliligindaki degisimin belirli bir boliimiinii aciklayabildigini gdstermekte olup tahminlerin
%39’unun dogru oldugu anlamina gelmemektedir. Modellerin 0,83-0,85 araligindaki
Spearman korelasyonlari, firmalarin aktif karlilik diizeylerine gore siralanmasinda giiglii bir
uyuma igaret etmektedir. Buna karsilik bir yil sonraki tahminlerde R* degerlerinin negatif
olmasi, sayisal tahmin basarisinin sinirlt kaldigini gostermektedir. Modellerin naif referansa
gore sagladigi iyilesmenin 6nemli bir bolimii Q4-Q1 gecisinde ortaya ¢ikmistir. Kiimiilatif
finansal raporlamanin yeni yilin ilk ¢eyreginde yeniden baglamasi nedeniyle naif modelin bu
gecisteki MAE degeri 0,0908’e yiikselirken, en iyi modelin MAE degeri 0,0334 diizeyinde
kalmistir. Bu bulgu, modellerin ¢eyreklik raporlama yapisindaki donemsel degisimi naif

yaklagima gore daha basarili bigimde temsil edebildigini gostermektedir.
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Ablasyon bulgulari, kisa vadeli tahmin basarisinin temel olarak ge¢mis aktif karlilik degerleri,
kaldirag orani ve ¢eyreklik zaman yapisindan kaynaklandigin1 gdstermistir. EI ile bilesenleri
olan UI ve PI'nin temel 6zellik setine eklenmesi, bir sonraki ¢eyrek tahmininde genel ve
tutarl1 bir iyilesme saglamamuistir. Bir y1l sonraki ayni ¢eyrek tahmininde ise UI ve PI’nin ayri
kullanim1 baz1 aga¢ tabanli modellerde anlamli fakat sinirli bir katki saglamis; bu katki biitiin
modellerde gbézlenmemistir. Dolayisiyla ¢alisma sermayesi endekslerinin tahmin katkisinin

kullanilan modele ve tahmin utkuna bagli oldugu degerlendirilmistir.

SHAP analizi, model tahminlerinde en yiiksek katkinin cari ve gecikmeli aktif karlilik
degerleri ile ¢eyreklik raporlama yapisindan kaynaklandigin1 gostermistir. Kaldirag oraninin
katkis1 orta diizeyde kalirken NDS, EI, UI ve PI degiskenlerinin goreli katkilarinin daha diistik
oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte SHAP degerleri yalnizca egitilmis modelin tahmin
davranisint aciklamakta ve degiskenler arasinda nedensel bir iliski bulundugunu
gostermemektedir. Arastirmanin teorik katkisi, ¢aligma sermayesi etkinlik gostergelerinin
aktif karlilig1 tahminindeki ilave bilgi degerinin dogrudan sinanmasidir. Yontemsel katkai,
farkl1 model ailelerinin ayni donem dis1 degerlendirme tasarimi altinda karsilastiriimas: ve
endekslerin katkisinin ablasyon ile SHAP analizleri araciligiyla incelenmesidir. Uygulama
acisindan bulgular, kisa vadeli aktif karlilig1 tahminlerinde ge¢mis karlilik bilgileri ile

ceyreklik raporlama yapisinin 6ncelikli oldugunu gostermektedir.

Genel olarak bulgular, aktif karliliginin bir sonraki ¢eyrek icin naif referanslara kiyasla daha
diisiik hatayla tahmin edilebildigini, ancak bir yil sonraki sayisal tahmin bagarisinin sinirl
kaldigin1 gostermektedir. Derin 6grenme ve agag tabanli modellerin birbirine yakin sonuclar
iretmesi, incelenen Orneklemde derin 6grenmenin agik bir istiinliiglinden s6z edilmesini
engellemektedir. Ayrica tahmin ve SHAP bulgular1 nedensel etki kanit1 olusturmadigindan, EI
veya diger endekslerin aktif karliligini artirdign ya da azalttigi yoniinde bir ¢ikarim

yapilmamalidir.
5.1. Arastirmanin Simirhliklar: ve Gelecek Arastirmalar

Aragtirmanin baslica siirliligi, érneklemin yalnizca BIST imalat sektdriindeki firmalardan
olusmasidir. Bu nedenle bulgularin diger sektorlere ve farkli piyasalara genellenmesi
sinirlidir. Firma bagina 32 ceyreklik gozlem bulunmasi, 6zellikle LSTM ve GRU modelleri
acisindan kisa bir zaman serisi olusturmaktadir. Ayrica finansal kalemlerin yil iginde
kiimiilatif olarak raporlanmasi, ¢eyrekler arasindaki karsilagtirilabilirligi ve 6zellikle Q4-Q1
gecislerini etkilemektedir. Veri setinde firma biyiikliigii, satis biiyiimesi, enflasyon, faiz ve

doviz kuru gibi firma ve makroekonomik diizeyde aciklayic1 degiskenlerin bulunmamasi,
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modellerin bilgi kapsamini1 smirlandirmaktadir. EI’'nin PI ve UDl’nin ¢arpimindan olugmasi
nedeniyle bu ii¢ degiskenin birlikte kullanildigi 6zellik setinde matematiksel bagimlilik
bulunmaktadir. Son olarak aragtirmanin tahmin odakli tasarimi1 ve SHAP analizi, degiskenler

arasinda nedensel iligski kurulmasina imkan vermemektedir.

Gelecek arastirmalarda daha uzun donemleri ve farkli sektorleri kapsayan veri setlerinden
yararlanilabilir. Firma biiytikligii, satis biiyiimesi ve nakit akigi gostergelerinin yani sira
enflasyon, faiz oran1 ve doviz kuru gibi makroekonomik degiskenlerin modellere eklenmesi,

ozellikle uzun vadeli tahmin performansinin gelistirilmesine katki saglayabilir.
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