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Isletme Nakit Akislar ile Net Doviz Pozisyonu Arasindaki Mliski: BIST 100
Endeksi Uzerine Makine Ogrenmesi Simiflandirma Algoritmalar1 Uygulamasi

Yusuf GALIP'
0Oz
Ulkemizde son yillarda artan déviz kuru neticesinde, isletmelerin yabanci paraya bagh varlik ve kaynaklarindaki degisimlerin
etkisi de artmaktadir. Yabanci paraya bagli varlik ve yiikiimliilikklerin farki ile ortaya ¢ikan “Déviz Pozisyonu” kavrami, birgok
makro ve mikro unsurdan etkilenmekte ve igletmeden ekonomik deger ¢ikisina sebep olmaktadir. Caligmanin amaci, nakit akis
tablolarindaki bilgiler ile net déviz pozisyonu arasindaki iligkinin arastirilmasi ve sonrasinda nakit akislarindan olusan veri seti ile
net déviz pozisyonu durumunun smiflandirma algoritmalari ile test edilmesidir. Borsa Istanbul (BIST) 100 Endeksi’nde yer alan
ve finans sektorii diginda kalan isletmeler, ¢aligmanin kapsamini olusturmaktadir. Veriler arasinda iliskinin 6l¢timii i¢in “Coklu
Dogrusal Regresyon” modelinden; smiflandirma igin ise, “K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman, Destek Vektor
Makineleri (SVM), Karar Agact ve Naive Bayes” algoritmalarindan faydalanilmistir. Yapilan analiz kapsaminda yatirmm
faaliyetlerinden olan nakit akislart disinda kalan diger verilerin, net déviz pozisyonuna etkisinin anlamli oldugu goriilmiistiir.

Siniflandirma algoritmalar1 uygulamasinda ise, net doviz pozisyonu negatif olan igletmelerdeki simiflandirma basarisinin, pozitif
olan isletmelere gore yiiksek oldugu ortaya ¢ikmustir.
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The Relationship Between Corporate Cash Flows and Net Foreign Exchange Position:
Application of Machine Learning Classification Algorithms on BIST 100 Index

Abstract

As a result of the increasing exchange rate in our country in recent years, the effect of the changes in the foreign currency
assets and resources of enterprises is also increasing. The concept of “Foreign Currency Position”, which is the difference
between assets and liabilities denominated in foreign currencies, is affected by many macro and micro issues and it causes
economic value outflow from the entity. The purpose of the article is to analyze the relationship between the information in
the cash flow statements and the net foreign currency position, and then to examine the net foreign currency position with the
data set consisting of cash flows by using classification algorithms. The scope of the study includes the enterprises in the
Borsa Istanbul (BIST) 100 Index, excluding the financial sector. “Multiple Linear Regression” model was used to measure
the relationship between the data and “K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest, Support Vector Machines (SVM),
Decision Tree and Naive Bayes” algorithms were used for classification. Within the scope of the analysis, it has been observed
that the effect of other data other than cash flows from investing activities on the net foreign currency position is significant.
In the application of classification algorithms, it was found that the classification success of enterprises with negative net
foreign exchange position was higher than that of enterprises with positive net foreign exchange position.
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ISLETME NAKIT AKISLARI iLE NET DOVIZ POZISYONU ARASINDAKI iLiSKi: BIST 100 ENDEKSI UZERINE MAKINE
OGRENMESI SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI UYGULAMASI

EXTENDED SUMMARY
Introduction

In Tiirkiye, according to IFRS 7 Financial Instruments: Disclosures Standard, the “Foreign Currency
Position Table” in the foreign currency risk disclosures section shows the monetary and non-
monetary assets and liabilities of the companies in foreign currency. The item in this table, which is
calculated by subtracting liabilities from assets denominated in foreign currency, is called “Net
Foreign Currency Position (NFCP)”. In particular, it is expected to be one of the variables that
business investors will take into consideration in their decisions. Especially with the disclosures of
foreign exchange risk, which is one of the financial risks of the enterprises, it is easier for the
stakeholders of the enterprises to access the NFCP disclosures and to learn the details of the factors
affecting the NFCP.

It is thought that the NFCP situation may cause cash inflows and outflows for the enterprise.
However, when the studies conducted so far are examined, it is seen that they are aimed at measuring
the effect of exchange rate changes on operating cash flows (Y1ldiz et al., 2023; Huefner et al., 1989,
Alfaro et al., 2021; Ahmed 2015). In this study, it is aimed to investigate the effect of the items in
the cash flow statement on the NFCP status of the enterprises. In addition, with the help of artificial
intelligence techniques, classification algorithms were applied due to the possibility of similarities
between the two concepts.

Literature on Research

Foreign currency position is defined as the assets and liabilities of the entities that will be affected
by foreign exchange rates in the future periods and assets and liabilities items that depend on foreign
exchange rates. TFRS 7 Financial Instruments: Disclosure Standard, foreign currency position
information is disclosed to the public by companies. The foreign currency position of the companies
depends on foreign trade activities, foreign currency denominated liabilities and assets, interest and
inflation rates, political factors and other factors (Isramaulina ve Ismaulina, 2021; Andriyani et al.,
2020; Sulasmiyati, 2019).

Cash flows (CF) are the set of time-dependent returns and payments of funds generated by the
economic activities of enterprises. Optimisation of CF is an important factor in ensuring the financial
viability and sustainability of a company (Gafurova, 2015: 79). CF data are accessed through the
“Cash Flow Statement” recommended by IAS 7. Based on this table, cash flows are classified as
cash inflows and outflows from operating, investing and financing activities. Gup et al. (1993)
evaluated the characteristics of cash flows from these 3 activities on the basis of 8 profiles with the
cash profile model they created.

As a result of the literature review, no study on the effect of cash flows on the net foreign currency
position (NFCP) was found. NFCP, which is formed as a result of foreign currency assets and
liabilities, can be affected by the cash flow statement data as well as other financial statement items
of the entity. Therefore, in this study, the effect of inputs and payments arising from cash flows on
the net foreign currency position, rather than the effects of exchange rate changes, will be analysed.
By this means, it is aimed to change the perspective of financial statement users on both the cash
flow statement items and the foreign currency position statement. In their study, Yildiz and Yilmaz
(2022) stated that there are important indicators that NFCP affects operating profitability. It has been
observed in studies that cash flows also affect profitability (Ali et al., 2018: 57; Kamran et al., 2017:
146). Based on this, the research was designed with the suspicion that there may be a relationship
between these two concepts.

Method of The Research

Multiple Linear Regression model was applied to test the relationship between cash flow data and
net foreign exchange position, followed by K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest, Support
Vector Machines (SVM), Decision Tree and Naive Bayes algorithms for classification. Within the
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framework of the study, the quarterly financial statements and notes for the 2018-2019-2020-2021-
2022 accounting period of enterprises other than financial institutions traded on Borsa Istanbul
(BIST) and within the framework of the BIST 100 Index (XU 100) were examined. As the financial
statements and footnotes of financial institutions may differ, they are not included in the scope.

Findings of The Research

In the regression model, CF from operating, investing and financing activities in the statement of CF
and cash profile models are designed as independent variables and net foreign currency position is
designed as an independent variable. The volume of total assets is also included in the equation as a
control variable. In the model, the effect of CF from Investing Activities on Net Foreign Currency
Position with t statistic (p>t) value greater than 0.05 is not significant (0.239). The level of influence
of other variables on NFCP is significant at the regression model level.

The machine learning classification algorithms mentioned in the research methodology were applied
to the data set of the same companies. NFCP was determined as the classification label (variable) and
divided into “Negative-Positive” in this section. In the research, the data was not partitioned as
training and test data for training the algorithm and the Cross Validation method was utilised. In this
case, the data set is not divided into two for training the machine and testing the trained machine;
instead, the entire available data set is divided and tested by applying these data to the entire data set
in parts. It is seen that the success of classifying the data of the enterprises with NFCP Position
Negative is higher than the enterprises with NFCP Positive. The algorithm with the highest successful
classification is the Decision Tree algorithm with 99.29%. The KNN algorithm has the lowest
classification success rate with 61.17%.

Conclusion

The assumption that the foreign currency position status varies depending on many micro and macro
factors related to the enterprise has been tried to be measured with the CF data obtained from the
cash flow statement. For this purpose, a multiple linear regression equation was utilised. The missing
part of the model is that the assumption of normal distribution of error terms is not taken into account.
The regression model here is not used to test the main hypothesis of our research topic, but only to
check whether there may be a relationship between CF data and NFCP.

The research data set was tested by means of machine learning classification algorithms. Within the
scope of the study, 5 classification algorithms were used and the NFCP positive/negative variable
(label) was classified through the clusters created by cash flow data. Within the scope of the
classification algorithms, it was observed that the success rate of the enterprises with negative NFCP
was higher than those with positive NFCP. Furthermore, a data set has been created for these two
basic business financial statement variables that can be used in future studies. In addition,
classification differences between the two variables can also be determined by statistical methods.
With different artificial intelligence and machine learning applications, the underlying causes of data
mines consisting of NA and NDP items can be revealed.

In this study, in which CF and NFCP data are the subject, it is revealed that machine learning
applications, one of the artificial intelligence techniques, can be used for information emerging from
accounting processes. Thus, the importance of the study emphasises that financial statement data can
be analysed by business stakeholders with artificial intelligence applications. In future studies, data
pools obtained from the accounting information system can be used in future decision-making
processes by filtering algorithms.
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1. GIRIS

Ulkemizde TFRS 7 Finansal Araglar: Ac¢iklama Standard: kapsaminda kamuoyuna duyurulan ve
doviz kuru riski agiklamalar1 boliimiinde yer alan “Yabanci Déviz Pozisyonu Tablosu” ile sirketlerin
yabanci para cinsinden parasal ve parasal olmayan varlik ve yilikiimliliikleri goriilmektedir. Bu
tabloda yer alan ve yabanci para cinsinden olan varliklardan, yilikiimliiliiklerin ¢ikarilmasi ile bulunan
kaleme de ‘“Net Do6viz Pozisyonu (NDP)” denilmektedir. Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
(TCMB) Ekonomi Notlar1 (2012) dergisinde yaymlanan bir makalede, NDP hesaplamasimin kur
hareketlerinden daha farkli olarak, ilerleyen donemlerde ekonomiyi etkileyebilecegi belirtilmistir.
Buradan hareketle NDP kavrami, 6zellikle igletme yatirimcilari i¢in alacaklari kararlarda g6z 6niinde
bulunduracaklart degiskenlerden biri olmasi beklenilmektedir. Boylelikle, isletmelerin finansal
risklerinden olan kur riski agiklamalari sayesinde, isletme paydaslarinin NDP agiklamalarina
ulagmalar1 ve NDP’yi etkileyen faktorlerin detaylarini 6grenmeleri kolaylasmaktadir.

NDP durumunu sonucunda, igletmenin nakit girisleri ve ¢ikislarinin etkilenebilecegi
diisiiniilmektedir. Ancak, bugiine kadar yapilan calismalara bakildiginda déviz kuru degisimlerinin,
isletme nakit akislarina etkisini 6lgmeye yonelik oldugu goriilmiistiir (Y1ldiz, ismailoglu, Toptan ve
Yanik, 2023; Huefner, Ketz ve Largay, 1989, Alfaro, Calani ve Varela, 2021; Ahmed, 2015).
Yapilan bu ¢aligmada ise, nakit akis tablosunda bulunan kalemlerin, isletmelerin NDP durumuna
olan etkisinin arastirilmasi hedeflenmistir. Ayrica, yapay zeka tekniklerinden yardim alinarak, iki
kavram arasinda benzerliklerin olusabilme ihtimali nedeniyle, siniflandirma algoritmalarina
basvurulmustur.

Calisma kapsaminda, Yabanci Para (Doviz) Pozisyonu ile TMS 7 Nakit Akis Tablosu Standardi
kapsaminda igletmelerin agiklamis oldugu Nakit Akiglarinin (NA) kavramsal ¢ercevesi agiklanmis;
isletme nakit akiglarinin, NDP’ye etkisini tespit etmeye yonelik arastirma yapilmis ve bunun igin
Coklu Dogrusal Regresyon modelinden faydalanilmistir. Bu iki unsur arasinda iliski diizeyi ele
alindiktan sonra, NA verileri ile isletmelerin NDP durumunun pozitif veya negatif olarak
smiflandirilmasi, makine 6grenmesi algoritmalar: vasitasiyla gergeklestirilmistir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

Caligmanin kavramsal ¢ercevesini, yabanci para pozisyonu ve nakit akislari kavramlarinin tanimai ile
bu iki kavram arasindaki iliski olusturmaktadir.

2.1. Yabanci Para (Déviz) Pozisyonu

Merkez Bankasi, finansal tablolara endeksli yabanci para pozisyonu veri ihtiyacini karsilamak igin,
2007 yili temmuz ayinda ilk kez bir ¢alisma baglatmistir. Bu ¢aligma sayesinde, igsletmelerin tiger
aylik donemler itibariyla tekdiizen hesap planina gore diizenlenmis finansal tablolarinda bulunan,
yabanci para ve yabanci paraya endeksli varlik ve kaynaklari ile bilango digi tiirev enstriiman
kullanimlarina iliskin verileri toplanmaya baslanmistir (TCMB Istatistik Genel Miidiirliigii). Déviz
pozisyonu olarak da adlandirilan bu durum, isletmelerin gelecek donemlerde doviz kurundan
etkilenecek varlik ve yikiimlilikleri ile doviz kuruna bagl aktif-pasif kalemleri olarak
tanimlanmaktadir. TFRS 7 Finansal Araglar: A¢iklama Standardi kapsaminda sirketler tarafindan
ddviz pozisyonu bilgileri kamuoyuna agiklanmaktadir. Piyasa risklerinden olan déviz kuru (yabanci
para) riski aciklamalar gatisi altinda bulunan yabanci para pozisyonu tablosu ve bilgileri; isletmenin
bilango giinii karsilagtigt her tiirlii belirsizlikleri ve bunlarin duyarlilik analizlerini icermelidir
(Muthupandian, 2008: 6).

Isletmelerin kamuoyuna sundugu déviz pozisyonu bilgileri ise, bircok faktorden etkilenmektedir. S6z
konusu faktorler; isletmelerin bulundugu sektorler, uluslararasi ticaret hacmi ve ¢ok uluslu olusu,
bliyikligi gibi farkli degiskenlere bagli bir sekilde siralanabilmektedir. Literatiir analizi
kapsaminda, doviz pozisyonunu etkileyen ana faktorler asagidaki bigimde gruplandirilmigtir
(Isramaulina ve Ismaulina, 2021; Andriyani, Marwa, Adnan ve Muizzuddin, 2020; Sulasmiyati,
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2019):

1. Dis ticaret Faaliyetleri (ithalat/Thracat): Bir sirketin uluslararast ticari faaliyetleri, doviz
pozisyonu iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir. Ozellikle yurt disindan gelir elde etmesi veya
yurt disindan mal ve hizmet satin almasi ile islem gereksinimi kapsaminda daha fazla yabanci paraya
ihtiyac duyulacagindan, doviz pozisyonu etkilenecektir. Yurt disindan gelir elde etmek bir isletmenin
doviz pozisyonunu pozitif yonde artirabilir; yurt disindan mal satin almak ise, doviz talebini
artirabilir. Ayrica kredili alig veya satislardan otiirii, aktif ve pasifte yer alan dovize dayali ticari borg
ve alacak toplaminda da artis olacaktir.

2. Yabanci Para Cinsinden Borg¢lar ve Varhklar: Bir isletmenin yabanci para cinsinden
ylikiimliiliikleri veya varliklari oldugu takdirde, doviz kurlarindaki degisiklikler isletmelerin yabanci
para pozisyonunu etkileyecektir. Ozellikle yabanci para cinsinden saglanan krediler ile déviz kuru
dalgalanmalar sayesinde, isletmelerin reel borcu artis gosterebilecek veya azalabilecektir.

3. Faiz ve Enflasyon Oranlari: Faiz ve enflasyon oranlarinin, doviz kuru iizerinde etkisi
yapilan c¢aligmalarla ortaya konularak, isletmelerin doviz pozisyonunu etkileyen Onemli
makroekonomik degiskenler oldugu bilinmektedir. Ozellikle, faiz orani yiiksek olan ekonomilerde,
dovize bagl kredilerin sonucu olarak isletmelerde yabanci para gereksinimi artabilmektedir.

4. Politik Faktorler: Milletleraras1 yasanan siyasi krizler ve dolayisiyla yol agacagi politik
riskler, doviz kurlarinda ani dalgalanmalara yol acarak isletmelerin doviz pozisyonlarini
etkileyebilmektedir.

Siralanan bu faktorler disinda doviz pozisyonunu etkileyen baska unsurlar da bulunmaktadir. Déviz
pozisyonundaki degismeler sonucunda gelecek donemlerde igletmede ekonomik deger kaybi ortaya
cikarabilecek veya dogru yonetim kararlari ile isletmeye ekonomik yarar saglanabilecektir.

2.2. sletme Nakit Akislar

Isletmelerin yapmus oldugu faaliyetlerinden sagladig1 nakit ve bu nakdi nerelerde kullandigy, isletme
hakkinda bilgi talep edenler ve gelecekte olusacak durumlar i¢in 6nem arz etmektedir (Beyazgiil ve
Karadeniz, 2019: 619). Nakit akislar1 (NA), isletmelerin ekonomik faaliyetleri tarafindan iiretilen
fonlarin zamana bagl getirisi ve 6demeleri kiimesidir. Nakit akiglarinin optimizasyonu, bir girketin
finansal varligini ve siirdiirtilebilirligini saglamada 6nemli bir faktordiir. Verimli bir sekilde organize
edilen NA, finansal yapinin giiglii olusuna yonelik bir isaret olabilmektedir. Nakit akislarini optimize
etme ihtiyaci, oncelikle fon akislarinin gerekli miktarlarda, en verimli finansman kaynaklariin
kullanilmastyla ve dogru zamanda harekete gecirilmesiyle olabilecektir (Gafurova, 2015: 79).

Nakit akig verileri, gelecek donemde ortaya ¢ikabilecek NA icin tahminlerde bulunabilme olasiligin
meydana getirmektedir. Ulasilan bu bilgiler ile isletmelerin donemler bazindaki nakit akislarmin
yonetimi ve kontrolii yapilabilmektedir (Bozkir ve Ataman Gokgen, 2023: 239). Isletmeler nakit
akislarina iligkin verilerini, TMS 7 Nakit Akis Tablosu Standardi kapsaminda kamuoyuna
agiklamaktadir. Bu standart kapsaminda isletmelerin nakit akislar1 3 boliimde incelemektedir;

. isletme (Esas) faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari: isletme icin ana faaliyet
gelirinin veya maliyetinin kaynagi olan etkinliklerle ilgilidir. Ek olarak, net kar veya zararin
belirlenmesine etkisi bulunan islemler ve olaylar ile ortaya ¢ikmaktadir.

. Yatirim faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari: Gelecekte isletmeye gelir ve nakit
akis1 saglayabilecegi diisiiniilen kaynaklar i¢in yapilan harcamalar ile olusan nakit giris ve ¢ikislari,
bu boliimde gosterilir.

. Finansman faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari: Finans kuruluslari, bankalar,
isletmenin ortaklar1 veya iliskili taraflar1 tarafindan saglanan fonlar1 veya bunlara iliskin yasanan
nakit ¢ikislar1 bu boliimde gosterilir. Isletme igin ticari olmayan borg ve alacaklar ilgili NA bilgisi
olarak da adlandirilabilir.
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Isletmelerin TMS 7 kapsaminda 3 béliimde sundugu nakit akis verileri, piyasa katilimcilari tarafindan
farkli amaglarla kullanilmaktadir. Nakit akis tablosunun sundugu bilgilerin yorumlanmasinda
kullanilan bir teknik olan nakit profili analizi; isletme (esas), yatirim ve finansman operasyonlarima
yonelik NA’nm pozitif veya negatif olmasina bagli olarak olusturulan modellerin 6zelliklerini
degerlendirmek igin kullanilan bir yontemdir (Diizer, 2023: 395). Bu yonteme gore nakit akis
tablosundaki NA, her bir faaliyet boliimiine gore ayr1 olarak, negatif ve pozitif NA seklinde ayrilarak,
nakit profillerini olusturulmaktadir. Bunun sonucunda NA verilerine gore isletmelerin sahip
olabilecegi 8 farkli nakit profil modeli Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Nakit Akis Profilleri

Nakit Akis Isletme Yatirim Finansman  Nakit Akis Profili Tanim
Profili Faaliyetlerinden Faaliyetlerinden NA Faaliyetlerinden
NA NA
Model 1 + + +  Nadir Durum (pozitif)
Model 2 + - - Basarih isletme
Model 3 + + - Gerileyen Isletme
Model 4 + - +  Bilyiiyen Isletme
Model 5 - + +  Kiigiilen Isletme
Model 6 - +  Geng Isletme
Model 7 + - Likiditasyona Giden
Isletme
Model 8 - - - Nadir Durum (negatif)

Kaynak: Gup ve digerleri, 1993:74.

Isletmelerin finansal tablo verilerinden ulasilan; likidite ve karlilik, finansal yap1 durumlar1 ve kar
pay1 6deme kararlarinin nakit akis profillerinden etkilenebildigi bilinmektedir (Giile¢ ve Arda, 2019:
555). Nakit akis profili pozitif yonlii olan igletmelerin ise, negatif yonlii isletmelere gore daha yiiksek
giivenlik marjlarina sahip oldugu ve yatirim kararlarini verme ile sermaye maliyetine katlanma
konusunda daha esnek olabilecegi de gortilmiistiir (Mulford ve De Mesa, 2012).

3. LITERATUR ARASTIRMASI

Caligma kapsaminda NA’nin, déviz pozisyonu ile olan iligkisine yonelik aragtirmalara bakilmistir.
Doéviz kuru riskine maruz kalan ¢ok uluslu sirketlerin, nakit akis riskinden korunma muhasebesi
uyguladigi yapilan arastirmalarda goriilmiistiir (Bartram, 2008: 17). Ozellikle, doviz kuru
hareketlerinden dolay1 isletmelerin nakit akislarinda, varliklarinda ve yilikiimliiliiklerinde, net karinda
ve dolayisiyla borsa degerindeki dogrudan veya dolayli kayip olabilmektedir (Papaioannou, 2006:
134). Sayed ve Gayathri (2023) yapmis olduklar1 ¢alismada; isletmelerde ¢ok uluslulugun, duran
varlik kullaniminin, riskten korunma muhasebesi uygulamalarinin, sektdrel farkliliklarmn, isletme
biiyiikligiiniin ve yasinin, doviz kuru riskine maruz kalmada &nemli belirleyiciler oldugunu
gostermektedir.

Kahraman ve Tepeli (2023), 2011-2021 yillar1 arasinda BIST’te yer alan isletmelerin finansal
basarisizliklari iizerine bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada yabanci para pozisyonu ile yabanci
paraya bagli bor¢larin, Altman Z-skoru sonucunda dlgiilen finansal basarisizlik durumuna etkisi
olmadig1 ortaya ¢ikmis; yabanci paraya bagl aktiflerin ise, finansal basarisizlik 6l¢iitliyle ters iligkili
oldugu goriilmiistiir. Barakli ve Elmas da (2022) BIST 30’da bulunan igletmeleri incelemis ve
yabanc1 paraya bagl aktiflerin piyasa degeri lizerinde negatif etkiye sahip oldugunu ortaya koymus;
ancak, isletmelerin yabanci paraya bagl pasiflerinin ise, piyasa degerini pozitif yonde etkiledigini
tespit etmislerdir.

Calisma kapsaminda bagimsiz degisken olarak ele alinan nakit akislarinin finansal tablolara etkisine
yonelik literatiir taramast yapilmistir. Ikechukwu, Nwakaego ve Celestine (2015); ¢oklu dogrusal

regresyon modelini kullanarak, Nijerya bankacilik sektoriinde bulunan sirketlerin, isletme ve
finansman faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akiglariin sirketin karliligi tizerinde 6nemli olumlu
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etkiye sahip oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Yatirnm faaliyetlerinden olan nakit akislarinin ise,
arastirilan sirketlerin karlilig1 tizerinde dnemli bir olumsuz etkiye sahip oldugunu da deneysel olarak
dogrulamistir. Ali, Ormal ve Ahmad (2018), nakit akislarinin karliliga etkisinin oldugunu belirtmis;
kiigiik ve orta biiyiikliikteki isletmelerinde nakit akislarinin da isletme karliligina etkisini Wadesango,
Tinarwo, Sitcha ve Machingambi (2019) yaptiklart c¢aligmalarinda gostermislerdir. Ayrica,
finansman ve yatirim faaliyetlerinden saglanan NA’nin, karliliga kars1 negatif fakat, anlaml iligskide
olabilecegi de goriilmiistir (Maxim, 2021: 160). Yine bir calismada isletmenin nakit akis
tablosundaki kalemlerinin, coklu regresyon modeli kullanilarak karlilik tizerindeki etkisi 6lgiilmeye
calisilmis ve bazi isletmelerde anlamli sonuglar elde edilmistir (Uygurtiirk ve Vargiin, 2018: 705-
725).

NA’nin etkilerini 6l¢meye yonelik yapilan ¢alismalarda, isletme (esas) faaliyetlerinden kaynaklanan
nakit akiglarinin cari oranla pozitif bir iligkiye sahip oldugu goriilmiistiir (Noor, Nour, Musa ve
Zorgan, 2012: 231). Yine, isletme faaliyetlerinden kaynaklanan NA ile aktif karlilig1 orani tarafindan
gosterilen finansal performans gostergeleri arasinda pozitif ve dnemsiz bir etki goriilmistiir (Liman
ve Mohammed 2018: 1). Bu ¢aligmaya benzer olarak isletme faaliyetlerinden hesaplanan nakit akis
oraninin, firma degeri iizerinde pozitif ve anlamli bir etkiye sahip oldugu ortaya konulmustur. Ancak,
yatirim ve finansman faaliyetlerinden kaynaklanan NA ile hesaplanan nakit akis oranlarinin ise, firma
degeri lizerinde negatif ve anlamli etkisi oldugu goriilmiistiir (Itan ve Riana, 2021: 442).

Isletmelerin finansal operasyonlarindan sagladigi NA, hisse senedine bagl yatirimeci kazanglart
tizerinde anlamli ve pozitif yonde etkisinin var oldugu goriilmistiir. Aktif biiytikligiinden ve yatirim
faaliyetlerinden saglanan NA, 6zsermaye karliligina pozitif yonde etkisi, istatistiksel olarak anlamli
bigimde ortaya konulmustur (Giivemli, Tays1 ve Saygi, 2021: 233-248). Ek olarak, isletmelerin nakit
akig tablosundan elde edilen nakit akis verileri ile likidite oranlar1 arasinda istatistiki olarak anlaml
bir iligki bulunmadigi da goriilmistiir (Derekdy, 2020: 3505).

Yapilan literatiir incelemesi sonucunda, nakit akislarinin net doviz pozisyonu (NDP) iizerindeki
etkisine yonelik bir caligsmaya ulagilamamuistir. Yabanci parasal varlik ve yiikiimliiliiklerin sonucunda
olusan NDP, isletmenin diger finansal tablo kalemlerinde oldugu gibi, nakit akis tablosu verilerinden
etkilenebilir. Buradan hareketle ¢calismada, doviz kuru degisim etkilerinden degil; nakit akiglarindan
kaynaklanan girdi ve 6demelerin, net doviz pozisyonuna olan etkisi incelenecektir. Bunun sayesinde;
finansal tablo kullanicilarinin hem nakit akis tablosu kalemlerine hem de yabanci para pozisyonu
tablosuna bakis acis1 degistirilmek istenmektedir. Yildiz ve Yilmaz (2022) yaptiklar1 ¢aligmada,
NDP’nin isletme karliligimi etkiledigi konusunda 6nemli gostergeler oldugunu belirtmislerdir. Nakit
akiglarinin da karlilig1 etkiledigine yonelik ¢alismalar incelemelerde goriilmiistiir (Ali ve digerleri,
2018: 57; Kamran, Zhao ve Ambreen, 2017: 146). Buradan hareketle, bu iki kavram arasinda iligki
olabilecegi siiphesiyle arastirma kurgulanmstir.

4. ARASTIRMA

Bu bolimde arastirmanin; amaci, kapsami, metodolojisi ve degiskenleriyle ilgili tanimlayici
istatistiksel bilgileri ele alindiktan sonra, ortaya ¢ikan bulgular degerlendirilecektir.

4.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin amact; nakit akig tablosu kalemleri ile net ddviz pozisyonu arasindaki iligkinin ortaya
konulmasi ve nakit akis verilerinden olusan veri seti ile net doviz pozisyonu durumunun
(pozitif/negatif) siiflandirilmaya tabi tutulmasidir. Isletme nakit akislarmin NDP’yi etkileyebilme
varsayimi goz Oniine alinarak, yapay zekd modellerinden olan makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmalar1 ile bu iki kavram arasindaki baglantry1 agiklayabilecegi hedeflenmistir.

4.2. Arastirmanmin Kapsami ve Metodolojisi

Calisma kapsaminda Borsa Istanbul’da (BIST) biinyesinde yer alan, BIST 100 (XU 100) endeksinde
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islem goren finansal kuruluslar diginda kalan isletmelerin; 2018-2019-2020-2021-2022 hesap
donemine iligkin 3 aylik finansal tablo ve dipnotlar1 incelenmistir. Finansal kurumlarin, finansal tablo
ve dipnotlar1 farklilik gosterebileceginden kapsama dahil edilmemigtir. 2023 yilina iligkin tablolar
ise, enflasyon muhasebesi uygulamasi sonucunda olusabilecek farkliliklar nedeniyle ¢alismaya dahil
edilmemistir. Buna gére BIST 100 endeksinde islem goren 100 sirketten 68’1 analiz kapsamina dahil
edilmistir. Calismaya BIST 100°de yer alan 9 sirket, “Bankacilik” faaliyeti i¢erisinde bulundugundan
otiirii kapsam dahiline alimmamusgtir. 22 sirket ise, calisma kapsamindaki yillarin her bir ¢eyregine
iliskin finansal tablolarin1 yayinlamadiklarindan dolayi, ¢alisma veri setine alimmamistir
(https://www.kap.org.tr/tr/Endeksler).

Caligmanin  hedefini gerceklestirebilmek adina, Coklu Dogrusal Regresyon yodnteminden
faydalanilmistir. Coklu lineer (dogrusal) regresyon; iki veya daha fazla belirleyici (bagimsiz)
degiskenin, bagimli degiskendeki degisimi agiklamasinda kullanilir. Bu degiskenler arasindaki
dogrusal iliski bu yontemle ortaya konulabilmekte, ancak degiskenler arasindaki iliskinin nedenleri
tam olarak agiklanamamaktadir (Kilig, 2013: 91). Isletmenin Net Déviz Pozisyonu bagiml degisken
olarak se¢ilmis ve nakit akis verileri de bagimsiz degisken olarak teste tabi tutulmustur. Bu analiz
i¢in Stata 14.2 programindan yararlanilmistir.

Yapilan regresyon analizi vasitasiyla isletme NA ile NDP arasindaki iligki incelendikten sonra,
arastirma veri tabani i¢in siiflandirma algoritmalarina bagvurulmustur. Calisma kapsaminda; Naive
Bayes (NY) K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektér Makineleri (SVM), Karar Agact (DT),
Rastgele Orman (RF) algoritmalarindan yararlanilmistir (Aydin, 2018: 172; Coskun ve Baykal, 2011:
1-8; Potur ve Eringel, 2021: 116). Bu metotlar, yapay zeka tekniklerinden olan makine 6grenmesi
icerisinde denetimli (gbzetimli) 6grenme algoritmalar1 olarak ele alinmaktadir. Denetimli 6grenme
algoritmalar1, arastirma bilyiik verilerine bagli bir sekilde fonksiyonu Ogrenebilen, algoritma
tasarimcisi tarafindan kontrol edilebilen teknikler biitiiniidiir. Veri setinde yer alan etiketli (belirli)
degiskenler iizerinden olusturulan egitim kiimelerinden bir fonksiyon ¢ikarabilmektedir (Mahesh
2020: 381). istatistiksel modellerin tam tersi olarak, makine dgrenme teknikleri, verinin dagilimi
hakkinda belirli bir varsayima dayanmadig igin parametrik degildir (Akar ve Giingor, 2012: 140).

N -
Nakit Akis Tablosu ve Net Doviz Rgejgi(ehsl lgr?g%sig]l(i
Pozisyonu Verileri Of]qﬁmﬁ

Siniflandirma Algoritmalari

Naive K- En Yakin Destek Karar Rastgele
Bayes Komgu Vektor Agaci Orman
Makineleri

Sekil 1. Arastirmanin Modeli

Naive Bayes (NY): Istatistiksel olarak Bayes Teoremi’ne dayanan bir algoritmadir. Bu algoritmanin
temeli, dnceden belirlenmis bir sinifa ait degisken degerlerinin degisiminin, diger degiskenlerden
bagimsiz oldugu varsayimina dayanir. S6z konusu varsayim, “sinif-kosul bagimsizligi” bigiminde
ifade edilir ve bunun neticesinde, siniflandirma esnasinda gereken matematiksel islemlerin kolaylikla

gerceklesmesi saglanmaktadir (Han ve digerleri, 2011°den Aktaran Onan, 2017: 7).
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K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor-KNN): KNN algoritmasi, siniflandirma algoritmalari
icerisinde en yaygin sekilde kullanilan model olarak bilinmektedir. Siniflandirma sonucunda olusan
belirli degiskenlerin, birbirlerine olan uzakliklar1 en yakin olanlar1, ayn1 kategoride kiimelemektedir.
Séz konusu uzakliklar ise, Oklit vb. matematiksel yontemlerle dlciilmektedir (Kiling ve digerleri,
2016: 90). Smiflandirma esnasinda test Ornekleri ve egitim Ornekleri, birbirleri ile
karsilagtirilmaktadir (Aydin, 2018: 172).

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM): Birbirinden farkli veri setlerinin
smiflandirma sorununa ¢6ziim olmasi amaciyla gelistirilen Destek Vektér Makineleri algoritmasi
stirecinde, en kiigiik islevin ele alinmasi ve belli bir zamanda parametre iyilestirmesi ile siniflandirma
gergeklestirilmektedir. Yontemin olusturdugu en 6nemli avantaj ise, siniflandirma sorununu kareli
optimizasyon sorununa ¢evirerek, buna iligkin ¢6ziim olugturmasidir. Boylelikle sorunun ¢6ziimiine
yonelik egitim asamasinda olusan tekrar sayisi en aza indirgenmekte ve diger gozetimli 6grenme
algoritmalarina gore daha seri bir sekilde ¢6ziime ulagilmaktadir. (Ayhan ve Erdogmus, 2014: 176).

Karar Agac1 (Decision Tree- DT): “Karar agaclar, giris verilerinin bir smiflandirma veya
kiimeleme algoritmastyla, tiim elemanlarin aymi sinif etiketine ait olana kadar aga¢ dallanmasina
benzer sekilde alt gruplara ayristirma islemidir.” Ayristirma icin entropi, bilgi kazanci veya
dogruluk orani gibi olgiimler kullanilir. Karar agacglar: smiflandirma, ozellik secimi, ozellik ¢itkarimi
ve karar kurallarmin olusturulmasi igin kullanilabilir. Ayrica farkl algoritmalar ile melez (hibrit)
teknikler kullanilarak daha iyi sonuglar alimabilir” (Akgetin ve Celik, 2014: 44).

Rastgele Orman (Random Forest-RF): Veri tabaninda rassal segilen verilerin alt evreninde gelisen
karar agaclarinda olasilik kiimesi olusturarak siiflandirma yapan tekniktir (Parlak ve Kayri, 2022:
680). Bu algoritma; biitiin degiskenler arasinda en ideal dali kullanarak teker teker baglantilar
(dallar1) bolmek yerine, her bir baglantiyi rassal bir sekilde segilen degiskenler igerisinde en iyisini
belirleyerek yeni dallar tiireterek ilerlemektedir (Archer, 2008 ve Breiman, 2001°den Aktaran Akar
ve Giingor, 2012: 141). Bu yontem karar agaci modelinin gelisimi olarak, her bir farkli agact veri
seti tizerinden egiterek smiflama yapmamiza olanak saglamaktadir. Algoritmanin hizli ve kesin
tahminler yapmasina olanak taniyan durum ise, girdi verilerinin 6zelliklerinin belirli bir smiftan
kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir (Unal ve Erbuga, 2024: 111).

Yukarida belirtilen smiflandirma algoritmalarindan her biri, RapidMiner programi vasitasiyla
arastirma veri setini egitmis ve sonuglart alinmigtir. Test neticesinde ulasilan sonug¢larin bilgileri
karigiklik matrisi ile gosterilmistir. Bu matriste satir iizerindeki degerler, test kiimesindeki verilere
ait reel degerleri; siitunlardaki degerler ise, modeller sonucunda ortaya ¢ikan tahmini degerleri ifade
etmektedir. Modelin basar1 6l¢iitii olarak en basit teknik olan dogruluk orani kullanilmistir. Bu da
algoritma tarafindan “Dogru (true)” siniflandirilmis gézlem sayisinin, toplam test edilen veriye orant
seklindedir. (Coskun ve Baykal, 2011: 3).

4.3. Arastirmanin Degiskenleri ve Tanimlayici Istatistikleri

Arastirmanin veri seti model ile uyumlu olarak olusturulmustur. Arastirma modeline 6ncelik, ¢oklu
dogrusal regresyon modeli ile nakit akis verilerinin net doviz pozisyonuna etkisini Slgmeye
yoneliktir. Buna iligkin olusturulan regresyon denklemi;

Net Doviz Pozisyonu= po + Pl1Aktif+ B2NakitAkislar (NA) Toplami+
P3FinansmanFaaliyetlerindenNA + p4YatirimFaaliyetlerindenNA + p5IsletmeFaaliyetlerindenNA
+ B6NakitProfili +¢

Yukaridaki denklemde; ‘“Net Doviz Pozisyonu (NDP)” bagimli, nakit akis tablosu verileri ise
bagimsiz degisken bi¢cimindedir. “Toplam Aktif” degiskeni de kontrol degiskeni olarak analize dahil
edilmistir. “Nakit Profili” siniflandirma degiskeni olup, geriye kalan tiim degiskenler ise “niimerik”
bicimdedir. “¢” ifade edilen kisim ise, hata terimidir. Bununla birlikte “niimerik” degiskenlerin
mutlak degeri alinmig, ayn1 zamanda logaritmik doniisiime tabi tutulmustur. Regresyon modeli

degiskenlerinin tanimlayici istatistikleri Tablo 2 ve Tablo 3’teki gibidir.
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Tablo 2. Regresyon Modelinde Kullanilan Nicel Degiskenler ve Degerleri

Degiskenler Gozlem Ortalama Standart Minimum  Maksimum

Sayis1 Sapma Deger Deger
Log Mutlak Deger NDP 1.340 20,182 1,937 12,738 25,446
Log Toplam Aktif 1.340 23,062 1,511 19,757 28,090
Log Mutlak Deger Toplam NA 1.340 19,438 1,987 8,471 24,424
Log Mutlak Deger Finansman NA 1.340 19,541 1,970 8,471 24,635
Log Mutlak Deger Finansman NA 1.340 19,152 2,210 10,209 25,182
Log Mutlak Deger Isletme NA 1.340 19,936 1,882 14,322 25,485

Tablo 2’de ¢oklu dogrusal regresyon modelinde kullanilan degiskenler belirtilmistir. Regresyon
denkleminde gosterildigi gibi; “NDP” bagimli, diger degiskenler ise bagimsiz degisken olarak
denkleme eklenmistir. Bagimsiz olarak denklemde yer alan “Nakit Profilleri” ise, Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. Regresyon Modelinde Yer Alan Isletme Nakit Profilleri

Sira Nakit Profil Tipi Isletme Sayis1 ~ Oran (%)
1 Basarili Isletme (Model 2) 603 45

2 Biiyiiyen Isletme (Model 4) 300 23

3 Geng Isletme (Model 6) 190 15

4 Gerileyen Isletme (Model 3) 136 10

5 Nadir Durum Negatif (Model 8) 58 4

6 Kiigiilen Isletme (Model 5) 20 1

7 Likiditasyona Giden Isletme (Model 7) 17 1

8 Nadir Durum Pozitif (Model 1) 16 1
Toplam 1340 %100

Gup ve digerlerinin (1993)’nin ortaya attig1 nakit akis modellerine gore, caligma kapsaminda en ¢ok
“Model 2” profilinde isletme oldugu goriilmiistiir. Model 5, Model 7 ve Model 8 de en az rastlanan
nakit profilleri olmustur.

Arastirma modelinde kullanilacak makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari i¢in, Tablo 4 ve
Tablo 5°teki nitel ve nicel degiskenlerden olusan veri seti olusturulmus ve teste tabi tutulmustur.
NDP (No 1), simiflandirma yapilacak etiket degiskeni olarak veri setinde yer almaktadir.

Tablo 4. Veri Setine iliskin Nitel Veriler ve Degerleri

No Degisken Negatif Sirket Pozitif Sirket
Sayisi Sayisi

1 Net Doviz Pozisyonu (Etiket) 703 637

2 Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akislar 286 1054

3 Yatiim Faaliyetlerinden Nakit Akiglar 1150 190
4 Finansman Faaliyetlerinden Nakit Akislar 814 526

5 Tim Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akislar 553 787

Yukaridaki nominal degiskenlere ek olarak, nitel degisken olan ve Tablo 3’te yer alan “Nakit Akis
Profilleri” de eklenmistir. Finansal tablolarda degeri O olan kalemler, sistem tarafindan otomatik
olarak negatif veya pozitif seklinde atanmustir.
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Tablo 5. Veri Setine iliskin Nicel Veriler ve Degerleri

No Degisken Min. Max Ortalama
(x1.000.000) (x1.000.000)
6 Mutlak Deger Isletme Faaliyetlerinden NA 0 117.012 2.259
7 Mutlak Deger Yatirim Faaliyetlerinden NA 0 86.421 1.556
8 Mutlak Deger Finansman Faaliyetlerinden NA 0 50.005 1.288
9 Mutlak Deger Tiim Faaliyetlerden Saglanan NA ~ 4.776 40.513 1.350
10 Tiim Faaliyetlerden Saglanan NA/ Toplam Aktif 0 0.624 0.054

Tablo 5’te yer alan degiskenler, herhangi bir doniisiime tabi tutulmadan algoritmaya dahil edilmistir.
4.4. Bulgular

Arastirma temel sorusu gergevesinde, nakit akis verileri ile net doviz pozisyonu arasinda iligki olup
olmadigi, Coklu Dogrusal Regresyon modeli ile ortaya konulmustur.

Tablo 6. Regresyon Analizi Sonuclari

Degisken Regresyon Regresyon 95% Giiven t istatistigi p>t
Katsayisi Katsayisi St. Aralhg (conf.)
Hata
logAktif 0,824 0,058 0,711 14,22 0,000
logmdnaToplamNA -0,127 0,033 -0,193 -3,78 0,000
logMDNAFinansman -0,072 0,032 -0,136 -2,25 0,025
logMDNAY atirim 0,037 0,031 -0,024 1,18 0,239
logMDNAIsletme 0,082 0,040 0,003 2,05 0,040
NakitProfili 0,051 0,026 -0,007 1,93 0,043
Sabit Terim 2,553 0,701 0,177 3,64 0,000
Orneklem Sayis1 (n) 1.340 Diizeltilmis R-Kare (R?) 0,554
R-Kare (R?) 0,557 Regresyon Standart Hata (S) 4989,542
Kok ortalama kare sapma (Root MSE) 1,568 Prob>F 0,000

St:Standart; t: Coklu dogrusal regresyon analiz sonucunun t degeri, p: Olasilik degeri

Coklu regresyon analizi sonucunda “Varyans Sisme Degeri (VIF)” 2,58 olarak dl¢tilmiistiir (1 ile 5
arasinda olmasi gerekmektedir). Coklu agiklayicilik katsayisi olan “R-squared (R?)” 0,55 olarak
goriilmektedir. F istatistigi 0,05’ten kiiciik ¢iktig1 icin, modelimiz anlamlidir. Model iizerinde, t
istatistik (p>t) degeri 0,05’ten biiyiik olan “Yatirim Faaliyetlerinden olan Nakit Akislarmin”, “Net
Déviz Pozisyonu” tizerindeki etkisi anlamli degildir (0,239). Diger degiskenlerin NDP’yi etkileme
diizeyi, regresyon modeli lizerinden anlamli gériilmektedir.

Coklu regresyon analizi sayesinde nakit akis tablosu verileri ile NDP arasindaki iligki ortaya
koyulduktan sonra c¢aligmamizin ikinci kismimni olusturan “Siniflandirma” algoritmalarina
gegilecektir. Arastirma metodolojisinde bahsi gegen makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari
ayni sirketlerin olugturdugu veri setine uygulanmistir. Siniflandirma etiketi (degiskeni) olarak “Net
doviz Pozisyonu” belirlenmis ve bu kisimda “Negatif -Pozitif” olarak ikiye ayrilmistir.

Arastirmada algoritmanin egitilmesi igin veriler egitim ve test verisi olarak bdliimlenmemis ve
“capraz dogrulama (cross validation)” yonteminden faydalanilmistir. Bu durumda, veri seti
makinenin egitilmesi ve egitilen makinene testi i¢in ikiye boliinmemekte; bunun yerine, mevcut tim
veri seti boliiniip, bu veriler pargalar halinde yine tiim veri setine uygulanarak test edilmektedir
(Sejuti ve Islam, 2023: 4). Veri seti ise, program tarafindan 10 esit pargaya boliinerek test edilmistir.
Bu baglamda, kullanilan algoritmalara gére olusturulan “Karigiklik (Hata) Matrisleri” alinan veriler,
Tablo 7°de 6zetlenmistir.
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Tablo 7. Siiflandirma Algoritmalar: Sonuclar:

Smiflandirma  Veri Tahmin ile Negatif Tahmin ile Pozitif Toplam
Algoritmasi Sayis1  Dogru Verilerin Dogru Verilerin Basan
(A) Simniflanan Smiflandirma  Simflanan Smiflandirllma (%)
Negatif Basarisi (%) Pozitif Veri Basarisi1 (%) (C+B)/A
Veri Sayisi Sayisi (C)
B)
Rastgele 1340 643 91,47 139 21,82 58,36
Orman
Naive Bayes 1340 566 80,51 199 31,24 57,09
Destek Vektor 1340 629 89,33 137 21,51 57,09
Makineleri
KNN 1340 430 61,17 331 51,96 56,79
Karar Agaci 1340 698 99,29 31 4,87 54,40

Tablo 7°de verilen toplam siniflandirma basarisi yiizdesi; algoritma sonrasi tahmin ile dogru
smiflanan pozitif ve negatif verilerin (C+B), ilk basta bulunan toplam veri sayisina (A) bdliinmesi ile
bulunmustur. Buna gore, en basarili sonucu veren smiflandirma algoritmasi ‘“Rastgele Orman”
olmustur (%58,36). Tablo 7°de goriildligii iizere diger algoritmalarin sonucu da birbirine yakin
durumdadir.

Tablo 7 incelendiginde; algoritmalarin “Net Doviz Pozisyonu Negatif” olan igletme verilerini
smiflandirma basarisi, “Net Doviz Pozisyonu Pozitif” olan isletmelere gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu konuda en yiiksek basarili siniflandirmay1 elde eden yontem ise, %99,29 ile
“Karar Agac1” algoritmasidir. En diisiik basarida simiflandirma ise, %61,17 ile “KNN” algoritmasi
oldugu gorilmiistiir. NDP pozitif isletmelerin siniflandirilmasinda ise bu durumun tam tersi
goriilmektedir. Buradan hareketle, nakit akig tablosu verilerinden olusan veri setinde, NDP negatif
olan isletmelerin siniflandirma performansinin daha yiiksek oldugu anlasilmaktadir.

Veri madenciligi tekniklerinden olan siniflandirma algoritmalar1 uygulamalarinda, bilgiye ulasmak
icin farkli yontemler kullanilmaktadir. Farkli yontemlere elde edilen veriler de algoritmalarin
formiile bagl yapisinda sentezlenerek, veri tabani sonuglar ortaya konulmaktadir. Algoritmalardan
hangisinin daha iistlin oldugu hakkinda ¢aligmalar yapilmis ve sonucunda birbirinden farkli neticeler
goriilmiistiir. Bu durumun en temel sebebi ise; veri sayisina, islenen veri kaynagima, verilerin 6n
islemesine ve algoritmalarla ilgili paradigmalarin kullanicilar tarafindan secilmesi goriilmiistiir
(Coskun ve Baykal, 2011: 6). Bu caligmada kullanilan veri kiimesi, nakit akis verilerine dayanarak
'NDP negatif/pozitif seklinde siniflandirilmistir; ancak farkli dénemlerde, BIST-100 endeksi
disindaki isletmelerle ya da farkli algoritmik paradigmalarla ¢alisildiginda, bu sonuglardan farkli
bulgularin da elde edilmesi miimkiindiir

5. SONUC

Yabanci para pozisyonu durumu degisiminin, isletme ile ilgili mikro ve makro birgok etkene bagl
olarak degistigi varsayimina bagli olarak, nakit akig tablosundan elde edilen NA verileri ile
Olciilmeye ¢alisilmistir. Bunun igin ¢oklu dogrusal regresyon denkleminden yararlanilmistir. Yatirim
faaliyetlerinden olan NA diginda kalan nakit akig tablosu verilerinin, NDP’yi etkileyebildigi anlaml
olarak belirlenmistir. Modelin eksik kismi olarak, hata terimlerinin normal dagilim gostermesi ile
diger regresyon varsayimlarmin dikkate alimmmamasi gosterilebilir. Buradaki regresyon modeli,
arastirma konumuzun temel hipotezini test etmek adina degil, yalnizca igletme NA verileri ile NDP
arasinda iliskinin var olabileceginin kontrolii amaciyla kullamlmaktadir. ileride yapilacak
calismalarda bu iki degiskene iliskin isletme kapsami arttirilarak, zaman serisi bigiminde
olusturulacak veri setleri ile modelin gegerliligi test edilebilir. Ayrica; doviz kurunun asir
dalgalanmalar gostermedigi, yabanci paraya bagli varlik ve kaynaklardaki degisim etkisinin az
oldugu donemlerde yapilacak NDP-NA analizlerinin, bu iki kavram arasindaki iligkiyi ortaya
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koymada daha dogru sonuglar verebilecegi de diistiniilmektedir.

Aragtirma veri seti makine 6grenmesi siiflandirma algoritmalart vasitastyla teste tabi tutulmustur.
Caligma kapsaminda belirlenen 5 siniflandirma algoritmasi kullanilmis ve NDP pozitif/negatif
degiskeni (etiket), nakit akig verileri sayesinde olusturulan kiimeler {izerinden siniflandirilmistir.
Smiflandirma algoritmalart kapsaminda negatif NDP’ye sahip olan isletmelerdeki basari orani,
pozitif NDP’ye sahip olanlardan yiiksek oldugu goriilmiistiir. Buradan hareketle veri setinde, NDP
pozisyonu negatif konumda olan igletmelerin nakit akis veri kiimeleri, NDP konumu pozitif olan
isletmelere gore daha yakin kiimelenebilecegi sdylenebilir. Bir bagka ifadeyle, NDP negatif
durumunda olan isletmelerin nakit akis verilerinin birbirine benzer sekilde dagilim gosterebilecegi
anlagilmaktadir. NDP pozitif isletmelerin nakit akis verileri ise, ¢ok farkli yonde hareket ettigi ve
dolayisiyla siniflandirmada diisiik basari ile tahmin edilebildigi goriilmektedir.

Siiflandirma basarisi olarak; makine tarafindan tahmin ile dogru siniflanan verilerin, toplam veri
setine boliinerek bulunan oranlar kullanilmistir. Daha sonra yapilacak ¢alismalarda kullanilabilecek,
bu iki temel isletme finansal tablo degiskeni igin veri seti olusturulmustur. Bunun yaninda, iki
degisken arasindaki siniflandirma farkliliklar1 da istatistiksel yontemlerle tespit edilebilir. Farkli
yapay zekd ve makine Ogrenmesi uygulamalari ile NA ve NDP kalemlerinden olusan veri
madenlerinin altinda yatan nedenler ortaya konulabilir.

Isletme NA ile NDP verilerinin konu oldugu bu calismada, yapay zeka tekniklerinden olan makine
Ogrenmesi uygulamalarinin muhasebe siireclerinden ortaya g¢ikan bilgiler igin kullanilabilecegi
ortaya konulmustur. Boylelikle ¢alismanin 6nemi olarak finansal tablo verilerinin, isletme paydaslar
tarafindan yapay zekd uygulamalariyla analiz edilebilmesi vurgulanmaktadir. Ileride yapilacak
calismalarda, muhasebe bilgi sisteminden elde edilen veri havuzlari, algoritmalarin siizgecinden
gegirilerek gelecekle ilgili karar alma siireglerinde kullanilabilecektir.
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