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Ozet

Bu c¢aligma, makine oOgrenmesinin akademik finans arastirmalarinda
yontemsel bir ara¢ olarak nasil kullanildigimi incelemektedir. Calismada,
bu yontemlerin finansal analizin dort temel alaninda nasil uygulandig: ele
alinmaktadir. Dijitallesme, hesaplama giicii ve yapay zeka teknolojilerindeki
gelismelerle birlikte finansal faaliyetler Gnemli 6lgiide degismistir. Onceden
biiyiik 6lctide insan yargisina dayanan siiregler, giderek veri ve algoritmalar
tarafindan gekillendirilmeye baslamigtir. Bu degisim, algoritmalarin finansal
karar alma siireglerinde ya bagimsiz karar vericiler ya da insanlara yardimci
araglar olarak konumlanmasina yol agmistir.

Birinci alan, makine 6grenmesi modellerinin 6zellikle getiri, volatilite ve
finansal risk tahmininde karmagik ve dogrusal olmayan iliskileri ve yiiksek
boyutlu veri setlerini nasil ele aldigini incelemektedir. Bulgular, baz
durumlarda bu modellerin geleneksel dogrusal yaklagimlardan daha iyi
sonuglar irettigini gostermektedir.

Ikinci alan, dogal dil isleme ve metin madenciliginin piyasa beklentilerini,
yatirimel duyarliligini ve belirsizligi 6lgmedeki roliine odaklanmaktadir.
Bu yontemler, finansal haberleri ve dijital igerikleri analiz ederek tahmin
modellerine katki saglamaktadur.

Ugiincii alan, portfoy optimizasyonu, risk dengelemesi ve algoritmik ticarette
makine 6grenmesi uygulamalarini ele almaktadir. Burada tahmin ile anlik
karar alma stireglerinin birlikte ele alinmasi 6nem tagimaktadir.
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Dordiincii alan ise anomali tespiti, dolandiricilik analizi ve piyasa mikro
yapisinin incelenmesine yoneliktir. Erken agamada olagandisi 6riintiilerin tespit
edilmesi, risk yonetimi ve piyasa biitiinliigii agisindan kritik goriilmektedir.

1. Giris

Finansal piyasalar, artan veri sayisi, hizlanan bilgi akigi ve karmagiklagan
piyasa yapilart nedeniyle geleneksel analiz yontemlerinin sinirlarini zorlayan bir
doniisiim siireci yagamaktadir. Ozellikle dijitallesme ve hesaplama alamindaki
ilerlemeler, finans alaninda kullanilan yontemlerin niteligini koklii bigimde
degistirmistir. Bu baglamda makine 6grenmesi ve iligkili yapay zeka tekniklert,
finansal karar alma siireglerinde yalmzca destekleyici araglar olmaktan ¢ikarak,
dogrudan analiz ve 6ngorii liretiminde merkezi bir rol tistlenmeye baglamistir.
Makine 6grenmesi yontemleri dogrusal olmayan iligkileri yakalama, yiiksek
boyutlu vert setlerini isleme ve zaman iginde degisen piyasa kosullarina uyum
saglama kapasiteleri sayesinde finansal tahmin, risk yonetimi ve portfoy
olugturma kararlar1 gibi alanlarda yaygin bigimde kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, bu yontemlerin finansal akademik literatiiriinde nasil konumlandigy,
hangi problem alanlarinda anlaml katkilar sundugu ve hangi metodolojik
sinirlamalara sahip oldugu sorularinin 6nemi giderek artmaktadir. Bu ¢aligma,
soz konusu sorulara yanit arayarak makine 60grenmesinin finans literatiirtindeki
roliinii biitiinciil bir ¢er¢evede ele almaktadr.

2. Finansal Tahmin Modellerinde Makine Ogrenmesi: Getiri,
Volatilite ve Risk Ongoriisii

Finansal tahmin literatiiriinde makine 6grenmesi (ML) yontemlerinin
yiikseligi, iki ampirik gozlemle yakindan iligkilidir: (i) finansal zaman
serilerinde iligki yapilarinin ¢ogu zaman dogrusal olmamasi, etkilesimlerin
ve rejim degigimlerinin giiglii olmasi; (i) tahmin probleminde kullanilan
agiklayicr setlerin, 6zellikle firma diizeyi ve makro degiskenlerle birlikte, yiiksek
boyutluluga ulagmast. Bu iki 6zellik, klasik dogrusal modellerin hem fonksiyonel
form hem de model belirsizligi agisindan kirilganliklarini goriiniir kilarken, ML
algoritmalarina “esnek fonksiyon yaklagim1” ve “model karmagikligini veriyle
dengeleme” gibi avantajlar saglamigtir. Ampirik literatiir, Mnin finansal
tahminde degerini gogunlukla (a) 6rneklem dig1 performans, (b) ekonomik
anlamlilik (portfoy getirisi, Sharpe orani, islem maliyeti sonrasi performans),
(c) istikrar ve rejim duyarlilig tizerinden tartigmaktadir.

Getiri tahmininde ML y6ntemlerinin en etkili ampirik orneklerinden
biri, genig olgekli firma karakteristikleri ile beklenen getiri tahminini ayni
cercevede ele alan galiymalardir. Gu, Kelly ve Xiu (2020), ABD hisse
senedi piyasasinda ¢ok sayida firma diizeyi agiklayict degiskeni kullanarak
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dogrusal yaklagimlart (6r. diizenlilestirilmis regresyon) ve dogrusal olmayan
ML yontemlerini (agag tabanli algoritmalar ve sinir aglar1 dahil) kapsaml
bigimde kargilagtirir. Caligmanin ampirik 6nemi, MEnin “yalnizca istatistiksel
isabeti” degil, yatirim stratejilerine doniistiiriildiigiinde ekonomik kazanimi
da artirabilecegini gostermesidir (Gu ve digerleri, 2020). Bu tiir tasarimlarda
kritik metodolojik mesele, tahmin giiciiniin veri-mining kaynakli sahte bir
tyilesme olup olmadigini ayirt etmektir; s6z konusu galisma, genig model ailesi
kargilagtirmasi ve orneklem dig1 protokolleri ile bu riski azaltmaya doniik bir
ornek sunar (Gu ve digerleri, 2020).

Getiri tahmininin bir alt kolu, piyasa risk priminin ve uluslararasi getirilerin
ongoriisiidiir. Bu baglamda Rapach, Strauss ve Zhou’nun (2010) “tahmin
kombinasyonu” yaklagimi ML degildir ancak literatiirde gii¢lii bir ampirik
referans iglevi gormektedir. Coklu 6ngorii modellerinin birlestirilmesinin,
tekil dogrusal tahmin modellerine kiyasla daha istikrarli 6rneklem dis1
sonuglar tiretebildigini gosterir (Rapach ve digerleri, 2010). Bu ¢aligma, ML
caligmalarinda sik¢a tartigtlan “model belirsizligi” ve “tahmin istikrarsizlig:”
sorunlarini agik bigimde ortaya koydugu i¢in, MLnin sagladigt art1 degerin
daha disiplinli kiyaslanmasina yardimci olur. Uluslararas: getiriler diizleminde
Rapach ve digerleri (2013), aylik tilke getirileri arasinda oncii-ardil (lead-lag)
iligkilerini inceleyerek ABD getirisinin gok sayida iilke i¢in gecikmeli 6ngorii
giicii tasidigin, ters yonde (diger iilkelerden ABD’ye) benzer bir 6ngori
giiciniin daha sinirli oldugunu ampirik olarak gostermektedir (Rapach ve
digerleri, 2013). Bu tiir bulgular, modern ML modellerinin “gapraz piyasa bilgi
taginimi” ve lead—lag yapilar1 yakalama kapasitesini degerlendiren ¢aligmalarda
da siklikla kullanilan bir ampirik olgu seti sunar.

Derin 6grenme ve agag tabanli yontemlerin “gtinliik frekansta yon tahmini/
sinyal iretimi” baglaminda sinandig1 ampirik ¢alismalar, 6zellikle 2010’larin
ortalarindan sonra belirginlesmistir. Krauss, Do ve Huck (2017), S&P 500
bilegenleri tizerinde gecikmeli getirilerden yararlanarak derin sinir aglar
(DNN)), gradyan artirmali agaglar (gradient-boosted trees) ve rastgele ormanlar
(random forests) gibi modellerle bir giinliik ileriye doniik olasiliksal sinyaller
tiretir ve bunu istatistiksel arbitraj gergevesinde degerlendirir. Caligmanin
literatiire katkus1, farklit ML ailelerinin ayni veri-iiretim ortaminda, ortak bir
tahmin hedefiyle kargilagtirilmasi ve performansin yalnizca siniflandirma
isabetiyle degil, strateji getirileri tizerinden de raporlanmasidir (Krauss ve
digerleri, 2017). Benzer gekilde Fischer ve Krauss (2018), LSTM tabanl
modellerin S&P 500 bilegenlerinde yon tahmininde “hafizasiz” simflandiricilara
(6r. random forest, klasik DNN, lojistik regresyon) kiyasla belirli donemlerde
stiinliik saglayabildigini; ancak zamanla bu tstiinliigiin iglem maliyetleri
ve rekabet nedeniyle zayiflayabilecegini vurgular (Fischer & Krauss, 2018).
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Bu tiir bulgular, ML performansinin “dénem bagimlr” olabilecegi ve piyasa
adaptasyonunun tahmin sinyallerini agindirabilecegi hipotezini ampirik zemine
tagir.

Volatilite 6ngoriisii literatiirit ML agisindan iki nedenle elveriglidir. Volatilite
serilerinin giiglii otokorelasyonu ve soklarin asimetrik etkileri, dogrusal
modellerde esneklik ihtiyacini artirir. Patton ve Sheppard (2015), gergeklesen
volatiliteyi “iy1” ve “kotii” volatilite bilegenlerine ayirarak gelecege doniik
volatilite tahmininin bu ayrigtirma ile gii¢lendirilebilecegini ve 6zellikle negatif
sigramalarin daha kalict volatilite etkileri yarattigini gostermistir. Bu ¢aliyma
dogrudan “ML modeli” 6nermese de, volatilite tahmininde 6zellik mithendisligi
(feature construction) mantiginin ampirik onemini net bigimde ifade eder; ML
tabanli volatilite modellerinin de ¢ogu zaman bu tiir ayrigtirmalari agiklayici
setine dahil ettigi goriilmektedir (Patton & Sheppard, 2015). Dogrudan
derin 6grenme temelli volatilite tahminine 6rnek olarak Kim ve Won (2018),
LSTM ile goklu GARCH-tipi modelleri biitiinleyen hibrit bir yap1 kurmus ve
volatilite tahmininde hibrit modelin tekil GARCH-tipi modellere kiyasla daha
bagarili oldugunu raporlamistir (Kim & Won, 2018). Burada ampirik mesaj,
MZEInin “tamamen parametrik yapilarin yerine ge¢mekten” ziyade, volatilite
dinamiklerindeki karmagiklig: yakalamak igin hibrit mimariler aracihigiyla
geleneksel modelleri tamamlayabilmesidir.

Tiirkiye’de yapilan galigmalar daha gok endeks yonii ve/veya volatilite-temelli
tahmin ger¢evesinde yogunlagmaktadir. Kara, Boyacioglu ve Baykan (2011),
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) Ulusal 100 endeksinde giinliik yon
hareketini teknik gostergelerle beslenen ANN ve SVM modelleriyle tahmin eder
ve iki yontem arasinda kargilagtirmali performans raporlamiglardir. Caligma,
Tirkiye verisi iizerinden ML siiflandirma yaklagiminin erken ornekleri
arasindadir (Kara ve digerleri, 2011). Daha giincel bir 6rnek olarak Yigit
ve Karakose (2021), BIST’te islem goren Istanbul Sehir Endeksi (XSIST)
igin teknik gostergeleri farkli ML modellerine entegre ederek yon tahmin
performansini aragtirmigtir. Sonug olarak bulgular Tiirkiye literatiiriinde
“teknik gosterge + ML siiflandirma” kombinasyonunun siirdiiriilebilir bir
aragtirma hattina doniigtiiglinii gostermektedir (Yigit & Karakose, 2021).
Volatilite odaginda ise Sahin (2023), BIST-100 volatilitesini 6ngérmede
asimetrik GARCH modeli ile yapay sinir agini farkli bigimlerde birlestiren
hibrit yaklagimlar kurmugtur ve hibrit tasarimlarin tahmin dogrulugunu artirma
motivasyonunu ampirik olarak tartigmustir ($ahin, 2023).

Bu ampirik galigmalarin ortak sonucu, ML yontemlerinin finansal tahmin
problemlerinde “tek tip” bir iistiinliik iddiasindan ziyade, problem tiiriine ve
veri yapisina bagli olarak avantaj sagladigidir. Getiri tahmininde genis agiklayici
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setler ve dogrusal olmayan etkilesimler 6nemliyken (Gu ve digerleri, 2020),
yon tahmini ve sinyal iiretiminde siniflandirma algoritmalarinin donemsel
karliliginin islem maliyetleri ve rekabetle aginabildigi goriilmektedir (Fischer
& Krauss, 2018; Krauss ve digerleri, 2017). Volatilite tahmininde ise hibrit
ML—-ckonometrik yaklagimlar, geleneksel modellerin kurumsallagmug giiglii
yanlarint (6r. kogullu varyans dinamigi) korurken, MInin esnek oriintii
yakalama kabiliyetini devreye sokmaktadir (Kim & Won, 2018; Sahin, 2023).
Bu nedenle, yontem kisminda literatiirti 6zetlerken yalnizca “tahmin hatasi”
raporlamak yerine, 6rneklem dig1 protokoliin tasarimui, rejim kirtlmalari, islem
maliyetleri ve ekonomik anlamlilik gibi 6lgiitleri birlikte degerlendiren ampirik
caligmalar dikkate alinmalidir (Gu ve digerleri, 2020; Fischer & Krauss, 2018).

3. Finansal Metin Madenciligi ve Dogal Dil Isleme

Finansal piyasalarda fiyat olusumunun yalnizca sayisal verilere degil, ayn
zamanda bilgi akigina ve bu bilginin yatirimcilar tarafindan nasil algilandigina
bagli oldugu uzun siiredir bilinmektedir. Bu baglamda, yazili metinlerin nicel
hale getirilmesi ve finansal tahmin modellerine entegre edilmesi fikri, dogal dil
isleme (NLP) yontemlerinin gelisimiyle birlikte ampirik olarak test edilebilir
hale gelmistir. Finans literatiiriinde NLP tabanl tahmin ¢alismalar1 agirhkli
olarak ii¢ ana eksende yogunlagmaktadir: (i) haber ve medya metinlerinden
tiiretilen duyarhlik 6l¢timlerinin getiri tahmini, (i) belirsizlik ve olumsuzluk
igeriginin volatilite ve risk gostergeleriyle iligkisi, (ii1) metin temelli sinyallerin
geleneksel finansal degigkenleri tamamlayici rolii.

Bu literatiiriin ampirik baglangi¢ noktast olarak siklikla Tetlock (2007)
gosterilmektedir. Tetlock, Wall Street Journal'in “Abreast of the Market”
kogesindeki haber metinlerini kullanarak olumsuz duyarlilik 6lgtitleri iiretmig
ve bu olgiitlerin hem piyasa getirileri hem de iglem hacmi tizerinde anlamli
6ngori giictine sahip oldugunu ampirik olarak gostermistir. Caligmanin temel
katkis1, haber dilindeki olumsuz tonun kisa vadede negatif getiri ile daha
uzun vadede ise fiyatlarin kismen diizeltildigi bir yapr ile iligkili oldugunu
ortaya koymasidir (Tetlock, 2007). Bu bulgu, metin tabanl degigkenlerin
yalnizca esanli korelasyonlar iiretmedigini, ayn1 zamanda zamansal tahmin
giicli tagidigini gostermesi agisindan 6nemlidir.

Tetlock’un yaklagimi daha sonra firma diizeyine indirgenmis ve metinlerin
igerik analizi daha ayrintili bigimde ele alinmugtir. Tetlock, Saar-Tsechansky ve
Macskassy (2008), haber metinlerinde gegen olumsuz kelimelerin firma kar
duyurulart sonrasindaki fiyat tepkilerini 6ngérmede anlamli rol oynadigini
gostermistir. Ozellikle, haberlerdeki negatif tonun, kamuya agiklanan muhasebe
bilgilerinin 6tesinde ek bilgi igerdigi ve piyasanin bu bilgiyi fiyatlara gecikmeli
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olarak yansittig1 bulunmustur. Bu ¢aligma, NLP tabanli metin degiskenlerinin
finansal agiklamalarla etkilegim i¢inde degerlendirilmesi gerektigini ampirik
olarak ortaya koymaktadir (Tetlock ve digerleri, 2008).

Finansal metinlerin analizinde sozliik temelli yaklagimlarin sinirlari,
Loughran ve McDonald (2011) tarafindan sistematik bigimde gosterilmistir.
Yazarlar, genel amaglt duyarlilik sozliiklerinin (6rnegin Harvard I'V) finansal
metinler igin ciddi 6lgiim hatalari iirettigini ampirik olarak belgeleyerek, finans
literatiiriine 6zgl bir kelime sozliigii gelistirmistir. 10-K raporlari iizerinde
yapilan analizler, “olumsuzluk”, “belirsizlik” ve “hukuki risk” i¢eren kelimelerin
hisse senedi getirileri, volatilite ve iglem hacmiyle anlamlr iligkiler tasidigini
gostermektedir (Loughran & McDonald, 2011). Bu ¢aligma, finansal NLP
literatiirtinde metodolojik bir dontim noktas1 olup, sonraki ampirik aragtirmalar
igin standart bir referans haline gelmistir.

Haber metinlerinin yani sira, genis kapsamli medya akig1 kullanilarak piyasa
hareketlerinin tahmin edilmesi de ampirik olarak incelenmistir. Engelberg
ve Parsons (2011), yerel gazete haberlerinin islem hacmi tizerindeki etkisini
analiz ederek, bilginin cografi yayilim hizinin piyasa tepkilerini sekillendirdigini
gostermigtir. Bu bulgu, metnin yalnizca igeriginin degil, erisim ve yayilim
dinamiklerinin de tahmin agisindan 6énemli oldugunu ortaya koymaktadir.
Benzer bigimde, Fang ve Peress (2009), medyada yer almayan firmalarin daha
yiiksek beklenen getiri sundugunu, bunun da bilgi gortintirliigiiyle iligkili bir
risk primi olugturdugunu ampirik olarak belgelemistir.

Metin tabanli degiskenlerin volatilite ve risk tahmini baglamindaki roli,
ozellikle belirsizlik kavramu tizerinden ele alinmugtir. Baker, Bloom ve Davis
(2016) tarafindan gelistirilen Ekonomik Politika Belirsizligi (EPU) endeksi,
gazetelerde yer alan belirli kelime kombinasyonlarina dayali olarak olugturulmus
ve makroekonomik belirsizlik ile finansal piyasa oynakligr arasindaki giiglii
iligkiyi ampirik olarak gostermistir. EPU endeksi, hem hisse senedi volatilitesi
hem de yatirim kararlar1 tizerinde anlamli etkilere sahiptir (Baker ve digerleri,
2016). Bu galigma, NLP temelli gostergelerin yalnizca mikro diizeyde degil,
makro-finansal risk 6l¢iimii agisindan da kullanilabilecegini ortaya koymusgtur.

Metin temelli risk Slglimiine ilisgkin dogrulanabilir ve etkili ampirik
orneklerden biri, haber argivlerinden tiiretilen belirsizlik gostergelerinin ileriye
doniik risk primleriyle iliskilendirilmesidir. Manela ve Moreira (2017), Wall
Street Journal’in birinci sayfa haberlerinden tiiretilen news implied volatility
(NVIX) gostergesini inga ederek, NVIX’in tarihsel olarak kriz, savag ve
yiiksek politika belirsizligi donemlerinde keskin bigimde yiikseldigini; ayrica
NVIX’in yiikseldigi donemleri izleyen periyotlarda hisse senedi getirilerinin
ortalama olarak daha ytiksek seyrettigini (risk primi kanaliyla) ampirik olarak
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gostermigtir. Bu bulgu, metin tabanh belirsizlik/riske iliskin sinyallerin yalnizca
esanli piyasa oynakligini yansitmadigini, ayni zamanda ileriye doniik beklenen
getirilerle tutarli bir risk fiyatlama igerigi tagiyabildigini gostermesi bakimindan
onemlidir (Manela & Moreira, 2017).

Sosyal medya verileri de NLP tabanl finansal tahmin literatiiriinde
onemli bir yer tutmaktadir. Bollen, Mao ve Zeng (2011), Twvitter iizerinden
tiiretilen duygu gostergelerinin Dow Jones endeksinin yoniinii tahmin etmede
istatistiksel olarak anlamli katki sundugunu gostermigtir. Caligma, sosyal
medya duyarliliginin geleneksel ekonomik gostergelerden daha hizl tepki
verebildigini ve bu nedenle kisa vadeli tahminlerde avantaj saglayabildigini
ortaya koymaktadir (Bollen ve digerleri, 2011). Bununla birlikte sosyal medya
kaynakli metin sinyallerinin 6rneklem donemine, platform dinamiklerine
ve olas1 manipiilasyonlara duyarli olabilecegi, bu nedenle out-of-sample
protokollerin ve saglamlik testlerinin kritik olduguna dikkat edilmesi gereklidir.

Firma diizeyinde metin madenciligi uygulamalari, 6zellikle finansal raporlar
tizerinden yogunlagmaktadir. Kogan ve digerleri (2009), SEC-mandatl yillik
finansal rapor metinlerinden (6rn. 10-K) gikarilan metinsel 6zelliklerle, sirket
hisse senedi getirilerinin gelecekteki volatilitesini (risk olgiitii) regresyon
cergevesinde tahmin etmis ve metin tabanl modelin tek bagina ge¢mis volatilite
kadar giiglii bir baseline’a yaklagabildigini; metin ile ge¢mis volatilite bilgisinin
birlikte kullanildiginda ise tahmin performansinin anlamli bigimde iyilestigini
gostermistir (Kogan ve digerleri, 2009). Bu sonug, nicel finans literatiiriinde
metnin “yumugak bilgi” olarak risk tahminine katkisinin erken ve kurucu
ampirik kanitlarindan biridir.

Tiirkiye’deki literatiirde, dogrudan NLP tabanl haber duyarliligy ile getiri
veya volatilite tahmini yapan genig 6l¢ekli ve yiiksek atifli ampirik ¢aligmalar
gorece sirhidir. Meveut ¢aligmalar gogunlukla betimleyici igerik analizine
veya daha dar 6rneklemli uygulamalara yogunlagmaktadir. Bu durum, Tiirkiye
baglaminda yapilacak yeni ampirik ¢aligmalar i¢in (i) kapsamli Tiirkge haber
arsivleri, (i1) alan-6zgii sozliik uyarlamalar1 ve/veya transformer tabanh
modellerin Tirkge finans diline adaptasyonu, (ii1) giiglii out-of-sample
tasarimlar ve ekonomik anlamlilik testleri gibi boyutlarda belirgin bir aragtirma
alan1 bulunduguna igaret etmektedir.

Genel olarak ampirik bulgular, NLP tabanl metin degigkenlerinin finansal
tahmin modellerinde tamamlayici bilgi kaynagi sundugunu gostermektedir.
Haber ve rapor metinlerinden tiiretilen duyarlilik ve belirsizlik gostergeleri,
getirilerde kisa vadeli 6ngorii giicii saglarken; volatilite ve risk olgtimlerinde
daha kalic1 ve rejime duyarls etkiler iiretebilmektedir (Baker ve digerleri, 2016;
Manela & Moreira, 2017). Bununla birlikte, metin tabanl sinyallerin veri
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tretim siirecine, sozliik veya model se¢imine ve donemsel piyasa kogullarina
duyarli oldugu ampirik olarak da agik¢a ortaya konmusgtur. Bu nedenle, NLP
yontemlerinin finansal tahminde kullanimu, klasik sayisal modellerin yerine
ge¢mekten ziyade, onlar1 bilgi seti agisindan zenginlestiren bir metodolojik
genisleme olarak degerlendirilmelidir.

4. Portfoy Optimizasyonu, Risk Paritesi ve Algoritmik Ticarette
Makine Ogrenmesi Tabanli Yaklagimlar

Portféy optimizasyonu ve risk yonetimi literatiiriinde geleneksel Markowitz
yaklagimu, varliklar arasindaki kovaryanslari ve beklenen getirileri dikkate alarak
minimum riskli veya en yiiksek getiri saglayan portfoylerin belirlenmesini
amaglamaktadir. Bununla birlikte, bu yaklagimin temel sinirliliklarindan biri,
tinansal piyasalarin dogrusal olmayan yapisini ve zaman iginde degisen volatilite
dinamiklerini yeterince yansitamamasidir. Bu sinirhiliklart agmak amaciyla
makine 6grenmesi (ML) algoritmalari, 6zellikle dogrusal olmayan iliskilerin
modellenmesinde ve yiiksek boyutlu veri yapilarinin iglenmesinde porttoy
optimizasyonu literatiiriine yeni bir yontemsel ¢ergeve kazandirmigtir. Bu
boliimde, ML tabanl yaklagimlarin portfoy optimizasyonu, risk paritesi ve
algoritmik ticaret alanlarindaki uygulamalari, dogrulanabilir ampirik ¢aligmalar
temelinde ele alinmaktadir.

Porttdy optimizasyonunda ML kullanimina yonelik erken donem ampirik
katkilardan biri Brock, Lakonishok ve LeBaron (1992) tarafindan sunulmustur.
Yazarlar, Dow Jones endeksi iizerinde hareketli ortalama ve “trading range
break” kurallarinin istatistiksel anlamhihigini bootstrap temelli testlerle sisnamakta
ve dogrusal olmayan oriintiilerin (6r. trend-izleme sinyalleri) klasik rassal
yliriiyiis ve basit kogullu heteroskedastisite varsayimlarini zorlayacak olgiide
giiglii olabilecegini gostermektedir. Her ne kadar galisma dogrudan bir portfoy
optimizasyon modeli 6nermese de, portfoy/ticaret kararlarinin “kural + veri”
bilesimiyle, parametrik olmayan yontemlerle degerlendirilebilecegini ampirik
olarak ortaya koymasi bakimindan literatiirde bir doniim noktasidir (Brock,
Lakonishok ve LeBaron, 1992).

Makine 6grenmesi temelli yaklagimlarin portfoy yonetimine entegrasyonu,
ozellikle tahmin ile karar verme siireglerinin biitiinlestirilmesi baglaminda daha
yakin donem literatiirde dikkat ¢ekici bigimde artmugtir. Bu ¢ergevede Bertsimas
ve Kallus (2020), makine 6grenmesi yontemlerinin yalnizca varlik getirilerini
tahmin etmek igin degil, ayn1 zamanda bu tahminlerin dogrudan portfoy tahsis
kararlarina doniigtiiriildiigii “6ngoriiden regeteye (predictive-to-prescriptive
analytics)” yaklagimiyla kullanilabilecegini gostermistir. Caligma, (1) 6ngori
modellerinin dogrusal olmayan yapilarla zenginlestirilmesini, (ii) optimizasyon
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amag fonksiyonuna dogrudan gomiilen karar kurallariyla birlestirmekte; boylece
geleneksel iki agamal1 (6nce tahmin, sonra optimizasyon) gergevelerin, tahmin
hatasini portfoy kararina mekanik bigimde tagima riskini azaltmaya doniik
bir tasarim sunmaktadir (Bertsimas ve Kallus, 2020). Bu yaklagim, portfoy
ingasinda MInin “saf tahmin dogrulugu” yerine, tahmin-hata duyarlilig
ve karar stabilitesi lizerinden degerlendirilmesi gerektigini ampirik tasarim
mantigiyla gortiniir kilar.

Makine 6grenmesi kokenli yontemler, risk paritesi yaklagiminin stnarliliklarin
agmaya yonelik yeni portfoy insa tekniklerinin gelistirilmesinde ampirik olarak
kullanilmugtir. Bu baglamda Lépez de Prado (2016), klasik risk paritesinin
kovaryans matrisinin tahminine asir1 duyarliligini elestirerek, hiyerargik
kiimeleme temelli hiyerarsik risk paritesi (hierarchical risk parity, HRP)
yaklagimini 6nermigtir. HRP yontemi, varhiklar arasindaki benzerlik yapisini
hiyerarsik kitmeleme ile agiga ¢ikarip, agirhklar: bu agag yapisi tizerinden tahsis
ederek “kovaryans tahmin hatasina kirillganlik” sorununu pratikte azaltmay1
hedefler. Ampirik bulgular, HRP portfoylerinin 6rneklem dis1 performansta
daha istikrarli getiriler sunabildigini ve portfoy yogunlagmasi (concentration)
riskini sinirlayabildigini gostermektedir (Lopez de Prado, 2016).

Portféy optimizasyonuna iliskin bu yontemsel kazanimlar, algoritmik
ticaret literatiirtine de yansimugtir. Zhang, Zohren ve Roberts (2020), derin
gliclendirmeli 6grenme (deep reinforcement learning) algoritmalarin kullanarak
porttoy agirliklarinin zaman iginde giincellendigi ve islem maliyeti/siirtiinme
(friction) etkilerinin karar kuralina entegre edilebildigi bir 6grenme ¢ergevesi
onermigtir. Ampirik analiz, modelin egitim siirecinde risk-getiri hedefini ve
kisitlart (6rn. yeniden dengeleme maliyeti) birlikte 6grenebilmesinin, kural
tabanli stratejilere kiyasla bazi senaryolarda daha iyi uyum ve performans
saglayabildigini gostermektedir (Zhang, Zohren ve Roberts, 2020). Bu ¢izgi,
portfoy se¢iminin statik bir optimizasyon problemi olmaktan ziyade, “zaman
iginde karar kurali 6grenimi” olarak ele alabilecegini vurgular.

Algoritmik ticarette ML kullaniminin erken 6rneklerinden biri Hutchinson,
Lo ve Poggio (1994) tarafindan sunulmustur. Yazarlar, tiirev triinlerin
fiyatlanmasi ve riskten korunma siireglerinde 6grenen aglar (learning networks)
yaklagimiyla dogrusal olmayan fiyatlama iligkilerinin yakalanabilecegini ve
hedge performansinin veri-temelli bigimde iyilestirilebilecegini gostermistir.
Caligma, finansal karar problemlerinde (fiyatlama/hedge) fonksiyon yaklagimi
perspektifini giiglendirerek, daha sonraki algoritmik ticaret ve otomatik portfoy
yonetimi literatiiriinde yayginlagacak 6grenen sistemlerin teorik-ampirik
zeminini olugturan erken bir referans niteligindedir (Hutchinson, Lo ve
Poggio, 1994).
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Risk yonetimi literatiiriinde ML uygulamalari, 6zellikle piyasa riskinin
nicel ol¢timiinde (VaR/ES) son yillarda belirgin bi¢imde 6ne ¢ikmustir.
Chronopoulos, Raftapostolos ve Kapetanios (2024), derin sinir aglarina
dayali kuantil tahmin ediciler (deep quantile estimator) ile Value-at-Risk (VaR)
tahmini yaparak, dogrusal kuantil regresyon gibi klasik kiyas yontemlerine
gore orneklem-dis1 tahminde anlaml kazanimlar raporlamaktadir. Calisma, (1)
kuyruk riskinin dogrusal olmayan belirleyicilerini yakalama, (ii) yiiksek boyutlu
agiklayici setlerde diizenlilestirme/ceza terimleriyle agir1 uyumu kontrol etme ve
(ii1) tahmin performansini kuantil-temelli dogrulama testleriyle degerlendirme
bakimindan, MEnin risk ol¢limiine “ampirik olarak olgiilebilir” bir katki
sundugunu gostermektedir (Chronopoulos, Raftapostolos ve Kapetanios,
2024). Bu bakimdan VaR tahmini, MEnin yalnizca getiriyi degil, “dagilimin
kuyrugunu” hedef alan finansal karar problemlerinin genigledigi bir uygulama
alan1 olarak okunmalidir.

Makine 6grenmesi, algoritmik ticaret baglaminda piyasa anomalilerinin
ve manipiilatif davraniglarin tespitinde de kullanilmaktadir. Leangarun,
Tangamchit ve Thajchayapong (2018), emir defteri (order book) verileri
iizerinden normal piyasa davramisin1 denetimsiz bigimde 6grenen LSTM-
GAN mimarisini kullanarak, “pump-and-dump” benzeri manipiilatif
Oriintiilerin tespitini ele almaktadir. Caligma, manipiilasyon vakalarinin
etiketli 6rneklerinin sinirl oldugu pratik kosullarda, “normal veri ile 6gren
— anomaliyi ayikla” yaklagiminin uygulanabilirligini gostermesi bakimindan
onemlidir. Ayrica, piyasadaki anomali tespiti probleminin yalnizca siniflandirma
degil, veri tiretim siirecindeki dengesizlik (class imbalance) ve etiket kitlig
kogullarinda bir “gozetimsiz 6grenme + test” problemi olarak yeniden formiile
edilebilecegini ampirik bir ger¢evede tartigmaktadir (Leangarun, Tangamchit
ve Thajchayapong, 2018).

Genel olarak degerlendirildiginde, makine 6grenmesi tabanl yaklagimlar
portfdy optimizasyonu, risk paritesi ve algoritmik ticaret literatiirtinde veri
isleme kapasitesini artirma, dogrusal olmayan piyasa davraniglarint modelleme
ve risk-getiri dengesini iyilestirme potansiyeli tagimaktadir. Bununla birlikte
ampirik literatiiriin ortak mesaji, performansin ¢ogu kez (i) 6rneklem dis1
protokol tasarimina, (ii) iglem maliyeti ve kisitlarin modele nasil gomiildiigiine,
(i11) tahmin hatasinin karar kuralina aktarim mekanizmasina ve (iv) veri rejimi
degisimlerine duyarl oldugudur (Bertsimas & Kallus, 2020; Lépez de Prado,
2016; Zhang ve digerler, 2020). Bu nedenle yontemsel sentez yapilirken,
“hangi algoritma daha iyi?” sorusundan ¢ok, “hangi problem tasariminda ML
hangi kanaldan deger katiyor?” sorusu daha agiklayic1 bir gergeve sunmaktadir.
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5. Anomali Tespiti, Dolandiricilik Analitigi ve Piyasa Mikro
Yapisinda ML Uygulamalar:

Finansal piyasalarda “anomali” kavramu, iki farkl fakat birbirini tamamlayan
diizlemde ele alinir. Birinci diizlem, finansal raporlama, islem akig1 veya miisteri
davranis1 gibi siireglerdeki hileli/uyumsuz oriintiilerin tespitiyle ilgilidir; burada
amag, kayip azaltimi ve uyum (compliance) maliyetlerinin diistiriilmesidir.
Ikinci diizlem ise piyasa mikro yapisinda (6zellikle limit emir defteri verisinde)
olagandis1 fiyat olusumu, manipiilatif diizenekler veya sira dig1 emir akig1 gibi
davraniglarin modellenmesi ve kisa ufukta (milisaniye—saniye—dakika) ongorii
tretimidir. Bu iki diizlem, yontemsel olarak biiyiik 6lgiide ortak bir arag setini
paylagir: yiiksek dengesiz sinif yapisi (rare events), kavram kaymasi (concept
drift), etiket gecikmesi, maliyet-asimetrik hata fonksiyonlari ve agiklanabilirlik/
denetlenebilirlik gereksinimi. Ampirik literatiir, bu ortak kisitlar1 goriintir kilan
veri setleri ve degerlendirme protokolleri iizerinden ilerlemis; dolandiricilik
ve anomali tespiti alaninda Mnin bagarist gogu zaman yalmzca “dogruluk”la
degil, alarm kapasitesi (precision/recall), yanlig alarm maliyeti ve operasyonel
uygulanabilirlikle 6lgtilmiistiir (Dal Pozzolo ve digerleri, 2014; Dal Pozzolo
ve digerleri, 2015; Perols, 2011).

Finansal raporlama hilesi (financial statement fraud) literatiiriinde Mnin
ampirik katkisi, “klasik oran analizi + dogrusal siniflandiric1” yaklagiminin
Otesine gegerek, dogrusal olmayan sinirlara ve etkilesimlere izin veren
siniflandirma modelleriyle sekillenmistir. Cecchini, Aytug, Koehler ve Pathak
(2010), halka agik sirketlere iliskin temel finansal verilerle yonetim kaynakli
hileyi tespit etmeye yonelik bir destek vektor makineleri (SVM) ¢ergevesi
kurmaktadir. Kritik katk, finans alanina 6zgii bir ¢ekirdek (kernel) tasarimuyla,
hile sinyallerini gii¢lendiren dogrusal olmayan doniigiimlerin siniflandirma
performansini artirabilecegini ampirik olarak gostermesidir (Cecchini ve
digerleri, 2010). Bu sonug, hile tespitinde “model karmagiklig1” kadar “6zellik
uzaymnin finansal anlamliligi”nin da belirleyici olabilecegine isaret etmektedir.
Bagka bir ifadeyle, MInin bagarisi salt algoritma segimine indirgenemez,
finansal temsilin kalitesi belirleyicidir (Cecchini ve digerleri, 2010).

Bu ¢izgiyi daha sistematik bir kargilagtirma tasarimina tagtyan Perols (2011),
finansal tablo hilesi tespitinde lojistik regresyon, SVM, yapay sinir aglari,
torbalama (bagging), C4.5 karar agac1 ve yiginlama (stacking) gibi birden
¢ok yontemi farkli maliyet yapilart ve sinif oranlari altinda test etmektedir.
Ampirik bulgularin 6nemli kismi “pratik uyar1” niteligindedir: Her kosulda
en karmagik modelin iistiin gelmedigi; bazi kurulumlarda lojistik regresyon ve
SVM gibi yontemlerin, daha karmagik topluluk veya sinir ag1 yaklagimlarina
kars1 rekabetgi olabildigi gosterilmektedir (Perols, 2011). Bu sonug, hile
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tespiti probleminde veri yapisinin (6zellikle dengesizlik ve etiket kalitesi)
algoritma se¢imini domine edebilecegini isaret etmektedir. Ayrica performansin
AUC gibi genel dlgiitlerden ziyade operasyonel hedefe uygun maliyet-duyarlt
oOlgiitlerle degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir (Perols, 2011).
Dolayisiyla ampirik literatiir, finansal raporlama hilesinde ML kullaniminin,
denetim siireglerine entegre edilecek sekilde yanlig alarm orani, yakalama
orani ve inceleme kapasitesi gibi kisitlar altinda raporlanmasini metodolojik
bir zorunluluk olarak konumlandirmustir.

Dolandiricilik analitiginin en yogun uygulama alanlarindan biri 6deme
sistemleri ve kredi kart1 iglemleridir. Burada temel zorluk, etiketlerin nadirligi
(dolandiricilik oranlarinin gok diigiik olmast), davraniglarin zamana gore
degismesi ve ¢ogu zaman etiketlerin gecikmeli gelmesidir. Dal Pozzolo ve
digerleri (2014), gergek bir endiistriyel veri seti tizerinde farkli algoritmalar1 ve
modelleme stratejilerini deneysel olarak kiyaslamaktadir. Caligmanin merkezinde
i¢ problem vardir: dengesiz siniflar, duragan olmama (non-stationarity) ve
degerlendirme. Ampirik bulgular, “tek seferlik egitim” ile “siirekli glincelleme”
arasinda anlamli performans farklari olabilecegini; 6rnekleme (undersampling/
oversampling) stratejilerinin ve unutma (forgetting) mekanizmalarinin pratikte
kritik rol oynadigini gostermektedir (Dal Pozzolo ve digerleri, 2014). Bu
sonuglar, dolandiricilik tespitinde Mnin yalnizca bir siniflandirict segmekten
ibaret olmadigini, veri akigina uyum saglayan bir 6grenme sistemi tasarimi
gerektirdigini desteklemektedir.

Ayni aragtirma hattinda Dal Pozzolo ve digerleri (2015), etiketlerin
gecikmeli geldigi bir ortamda kavram kaymasi uyarlamasini (concept-drift
adaptation) ele almaktadir. Ayrica akig verisi (datastream) baglaminda
dolandiricilik tespitinin tasarim sorunlarini ampirik olarak ortaya koymaktadir.
Calisma, gecikmeli gozetimli bilginin (delayed supervised information)
pratikte kaginilmaz oldugunu; bu nedenle model giincellemelerinin, “tam ve
anlik etiket varsayimr” yerine gergekgi i akigina gore kurulmasi gerektigini
gostermektedir (Dal Pozzolo ve digerleri, 2015). Bu yaklagim, degerlendirme
protokollerini de dogrudan etkilemektedir. Rastgele ve zaman sirasini bozan
egitim-test ayrimlar1 yerine, verinin ger¢ek zaman akigini izleyen zaman temelli
ayrimlarin ve gecikmeli geri besleme mekanizmalarinin kullanilmasi, model
performansinin gergekte oldugundan daha yiiksek goriinmesine yol agan
yanliliklar1 azaltmaktadir.

Piyasa mikro yapis1 boyutunda ise ML uygulamalari, anomali tespitinden
“yiiksek frekansta fiyat olusumu”nun modellenmesine dogru genigletmektedir.
Emir defteri (LOB) verileri yliksek boyutlu, giiriiltiilii ve yogun etkilesimli
yapisiyla, geleneksel zaman serisi modelleri igin zorlayicidir. Kercheval ve
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Zhang (2015), LOB dinamiklerini gok-sinitli SVM ¢ergevesinde modelleyerek
orta fiyatin (mid-price) kisa vadeli yoniinii ve spread crossing gibi metrikleri
tahmin etmeye doniik bir yap1 kurmaktadir. Caligma, LOB gibi mikro yapisal
veri tizerinde “Ozellik gikarimi + siniflandirma” yaklagiminin erken ve etkili
ampirik 6rneklerinden biridir (Kercheval & Zhang, 2015). Burada Mnin
rolii, emir defterinin ¢ok katmanli yapisini (farkl fiyat seviyeleri ve derinlik)
ozetleyen Ozellikler tizerinden kisa vadeli fiyat hareketini istatistiksel olarak
yakalamaktir.

Derin 6grenme yaklagimlar1 mikro yapi literatiiriinii belirgin bigimde
doniigtiirmiistiir. Sirignano (2016), limit emir defterindeki farkl fiyat seviyelerini
agik bigimde modele dahil eden bir sinir ag1 yapisi kullanarak, emir defterinin
yalnizca en 1yi alig-satig seviyelerinin degil, daha derin katmanlarinin da kisa
vadeli fiyat hareketleri hakkinda ilave ve anlamli bilgi igerdigini gostermektedir.
Bu hat, daha sonra DeepLOB mimarisiyle kurumsallagmaktadir. Zhang,
Zohren ve Roberts (2019), LOB verisinin mekénsal Oriintiilerini evrigimsel
katmanlarla, zamansal bagimliligini ise LSTM modiilleriyle yakalayan bir
model 6nermektedir. Modelin performansi, hem standartlagtiriimis LOB
kargilagtirma veri setinde hem de gergek piyasa kotasyonlari tizerinde yapilan
orneklem dig1 testlerde degerlendirilmistir. Sonuglar, onerilen yaklagimin
mevcut yontemlere kiyasla daha ytiksek ve daha istikrarli bir tahmin bagarisi
sagladigin gostermistir (Zhang ve digerleri, 2019). DeepLOB ¢izgisinin
mikro yapi literatiiriine katkisi, LOB verisinde “temsil 6grenmesi™nin elle
tasarlanmug 6zellik setlerine gore giiglii bir alternatif sunmasidir. Bu durum,
anomali tespitine de metodolojik bir koprii kurmaktadir ¢linkii olagandisi
ortintiiler gogu zaman 6grenilen temsil uzayinda daha belirgin ayrigmaktadir.

Mikro yapida MEnin “genellenebilirlik” iddiasini giindeme tagiyan ampirik
caligmalardan biri Sirignano ve Cont (2019)’dur. Yazarlar, ABD hisse senetlerine
ait ok biiyiik 6lgekli yiiksek frekansli veriyi analiz etmektedir. Derin 6grenme
yaklagimiyla arz ve talep dinamikleri ile fiyat degisimleri arasindaki iliskinin
evrensel ve duragan bir yapi sergileyebildigini gostermektedir. Ayrica, tekil
varliklara 6zgti modeller yerine ¢oklu varlik havuzundan 6grenen modellerin
daha istikrarli 6rneklem dig1 dogruluk sagladigini ifade etmektedir (Sirignano
& Cont, 2019). Bu bulgu, (i) LOB tahmininde 6rneklem biiytikliigiiniin
ve ¢apraz-varlik havuzlamanin kritik oldugu; (ii) bazi “anomali benzeri”
davranglarin (6rn. olagandis1 emir akig1 6rnekleri) varliklar arasinda ortak
yapilara sahip olabilecegi fikrini gli¢lendirmektedir.

Algoritmik ticaret ve piyasa mikro yapisi uygulamalarinda “anomali”
kavrami ¢ogu zaman dogrudan dolandiricilik anlamina gelmemektedir. Bu
kavram, olagan piyasa kosullarindan sapmalar1 i¢ermektedir. Bu sapmalar
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arasinda likidite goklar1 yer almaktadir. Sira disi emir iptalleri de bu
kapsamda degerlendirilmektedir. Ayrica yiirtitme maliyetlerinde ani artiglar
gozlenebilmektedir.

Bu tiir durumlarda makine 6grenmesi tabanli karar sistemleri yalnizca
tahmin tiretmemektedir. Bu sistemler ayn1 zamanda iglem yiiriitme problemine
de uzanmaktadir. Nevmyvaka, Feng ve Kearns (2006), optimize edilmig islem
ylriitme problemini ele almaktadir. Caligma, pekistirmeli 6grenme yaklagimini
biiyiik 6l¢ekli limit emir verisi {izerinde ampirik olarak uygulamaktadir. Elde
edilen bulgular, yiirtitme maliyetlerini azaltmaya yonelik politika 6greniminin
miimkiin oldugunu gostermektedir (Nevmyvaka ve digerleri, 2006).

Bu galisma, piyasa mikro yapisinda makine 6grenmesinin tahminden karara
uzanan siirece entegre edildigi erken ampirik 6rnekler arasinda yer almaktadir.
Anomali tespiti agisindan bakildiginda, yiirtitme maliyetlerindeki sapmalar
onem tagimaktadir. Piyasa kogullarindaki ani rejim degisimleri de kritik rol
oynamaktadir. Bu unsurlar, 6grenilen politikalarin performansini dogrudan
etkilemektedir.

Ampirik literatiirde ortak bir metodolojik sonu¢ daha belirgin hale
gelmektedir. Anomali tespiti ve dolandiricilik analitiginde performansin
stirdiiriilebilirligi, veri iiretim stirecindeki degisimlere ve denetim ile operasyon
kisitlarina bagldir. Odeme dolandiriciligr alaninda bu tiir degisimler agik
bigimde gozlenmektedir (Dal Pozzolo ve digerleri, 2014; Dal Pozzolo ve
digerleri, 2015).

Piyasa mikro yapisinda ise bu degisimler farkli nedenlerle ortaya ¢itkmaktadr.
Piyasa rejimlerindeki doniigtimler bu nedenler arasinda yer almaktadir.
Asgari fiyat adimu degigiklikleri ve katilimer yapisindaki farklilagmalar da
stireci etkilemektedir. Algoritmik rekabetin yogunlagmasi da 6nemli bir
faktor olugturmaktadir. Bu unsurlar, duragan varsayimlara dayali 6grenme
yaklagimlarinin performansini zaman iginde zayiflatmaktadir (Sirignano &
Cont, 2019; Zhang ve digerleri, 2019).

Finansal raporlama hilesi baglaminda benzer bir durum s6z konusudur.
Burada degigim, diizenleyici gergevedeki giincellemelerle iliskilidir. Raporlama
standartlarinin evrimi ve denetim teknolojilerindeki ilerlemeler de bu stireci
sekillendirmektedir. Bu nedenle bir modelin ge¢gmis doneme ait performanst,
gelecekteki operasyonel bagarisini garanti etmemektedir (Perols, 2011; Cecchini
ve digerleri, 2010).

Bu ti¢ alanin kesisiminde ortak bir tasarim ilkesi ortaya ¢tkmaktadir. Finansal
anomali tespitinde makine 6grenmesi, yalmzca yiiksek dogruluk saglayan bir
algoritma segimi degildir. Ayn1 zamanda veri akigina uyum saglamaktadir.
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Maliyet duyarliigini gozetmektedir. Denetlenebilirlik gereksinimlerini de
kargilamaktadir. Dolayistyla bu alan, biitiinciil bir sistem miihendisligi problemi
olarak ele alinmaktadir (Dal Pozzolo ve digerleri, 2014; Perols, 2011).

6. Sonug

Bu ¢aligmada, makine 6grenmesi yontemlerinin finansal akademik
literatiiriinde yontemsel bir arag olarak nasil kullanildig: ve farkli finansal
problem alanlarinda ne tiir katkilar sundugunu dort ana boyut ger¢evesinde
degerlendirilmistir. Incelenen ampirik bulgular, makine 6grenmesi
algoritmalarinin 6zellikle dogrusal olmayan iligkilerin baskin oldugu ve yiiksek
boyutlu veri yapilarina sahip finansal problemlerde 6nemli avantajlar sagladigin
gostermektedir. Getiri, volatilite ve risk 6ngoriisii alaninda bu yontemlerin,
belirli kogullar altinda klasik dogrusal modellere kiyasla daha yiiksek 6rneklem
dig1 performans ve ekonomik anlamlilik iiretebildigi goriilmektedir.

Dogal dil igleme ve metin madenciligi uygulamalari, finansal haberler ve
raporlar gibi yapilandirilmamig veri kaynaklarinin analize dahil edilmesiyle,
piyasa beklentileri ve belirsizlik algisinin daha kapsamli bigimde 6lgiilmesine
olanak tanimaktadir. Bu durum, finansal tahmin modellerinin bilgi setini
genigleterek geleneksel nicel gostergeleri tamamlayicr bir rol tistlenmektedir.
Portféy optimizasyonu ve algoritmik ticaret baglaminda ise makine 6grenmesi,
tahmin ve karar siireglerini biitiinlestiren dinamik yapilar sunmakta; iglem
maliyetleri, yeniden dengeleme kisitlar1 ve zaman iginde 6grenen stratejiler
on plana gtkmaktadir.

Anomali tespiti, dolandiricilik analitigi ve piyasa mikro yapisi alanlarinda
elde edilen sonuglar, makine 6grenmesinin yalmzca tahmin dogrulugu agisindan
degil, aynm zamanda operasyonel etkinlik, maliyet duyarlilig1 ve piyasa biitiinliigti
agisindan da kritik bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte
literatiir, bu yontemlerin bagarisinin veri kalitesi, degerlendirme protokolleri
ve piyasa rejimlerindeki degisimlere uyum kapasitesine giiglii bigimde bagh
oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, makine 6grenmesi finans alaninda
evrensel bir ¢6ziim olarak degil; problem baglamina duyarls, dikkatli bigimde
tasarlanmig ve klasik yontemlerle tamamlayici sekilde kullanilan bir yontemsel
gergeve olarak degerlendirilmelidir.
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