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BIST-Teknoloji Endeksinde islem Géren Firmalarin Nakit Akislarinin Yapay
Sinir Aglari ile Tahminlenmesi”
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Oz

Firmalarin giinlilk faaliyetlerini siirdiirebilmesi, yatinm firsatlarmi degerlendirebilmesi ve finansman saglama imkanlarimi
artirabilmesi, likidite yeterliliginin saglanmas: ile yakindan iliskilidir. Yatirimcilar ve hissedarlar gibi paydaslar, firmanm mali
durumunu degerlendirirken likidite diizeyine de odaklanmaktadir. Bu nedenle, nakit akislarinin etkili bir sekilde yonetilebilmesi
icin gelecekteki nakit akiglarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi bilyiik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismanin amaci, 2016-2021
doneminde hisse senetleri BIST Teknoloji Endeksi’nde islem goren 19 adet firmanin nakit akiglarinin yapay sinir aglar1 yontemi
ile tahminlemesini yapmaktir. Arastirma modeline dahil edilen degiskenler; firmanin faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari,
yatirim faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislar1 ve finansman faaliyetlerden kaynaklanan nakit akislari ile nakit ve nakit benzeri
varliklar, ticari alacaklari, stoklari, kisa vadeli yabanci kaynaklari, 6zkaynaklari, satislari, faaliyet giderleri, vergileri, donem net
kar/zarar toplamlar1 ve toplam varliklar kalemleridir. Bu degiskenlere iligkin veriler ileri beslemeli yapay sinir aglari tahminleme
modeli ile test edilmistir. Aragtirma sonucunda R? degeri 0.9932 olarak tespit edilmistir. Bu deger arastirma modelinin gergek
degerlerin %99.32'sini dogru bir sekilde tahminledigini ifade etmektedir. Arastirma sonucunda yapay sinir aglarmnm firmalarm
nakit akig tahminlemesinde yiiksek bir tahminleme giictine sahip oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Nakit Akisi, Tahminleme, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Ag1, BIST Teknoloji Firmalari.
JEL Kodlar: C5, C45, G17.

Cash Flows Forecasting of BIST-Technology Listed Firms with Artificial Neural Networks
Abstract

The ability of firms to continue their daily activities, to evaluate investment opportunities and to increase their financing
opportunities is closely related to ensuring liquidity adequacy. Stakeholders such as investors and shareholders mostly focus
on liquidity while assessing the financial condition of the firm. Therefore, it is crucial to forecast accurately the future cash
flows of firms to manage cash flows effectively. The aim of this study is to make cash flow forecasts of 19 BIST-Technology
Index listed firms for the period 2016-2021 by using the artificial neural networks method. The variables included in the
research model are firms’ cash flows from operating activities, cash flows from investing activities, cash flows from financing
activities, cash and cash equivalents, trade receivables, inventories, short-term liabilities, shareholders’ equity, sales, operating
expenses, tax, net profit/loss for the period and total assets. The data is tested by the feed-forward artificial neural networks
forecasting model. The empirical findings indicate that the R? value is as 0.9932. This value indicates that the research model
accurately predicts 99.32% of the actual values. The concluding results of the study imply that artificial neural networks have
a high forecasting power in cash flow forecasting of firms in subject.

Keywords: Cash Flow, Forecasting, Machine Learning, Artificial Neural Network, BIST Technology Firms.
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BIST-TEKNOLOJI ENDEKSINDE iSLEM GOREN FIRMALARIN NAKIT AKISLARININ YAPAY SINIR AGLARI iLE TAHMINLENMES{

EXTENDED SUMMARY
Introduction

Artificial neural networks are parallel and distributed information processing structures inspired by
the human brain, consisting of processing elements connected through weighted links, each with its
own memory. These networks are computer programs that mimic biological neural networks.
Artificial neural networks function as computer software that replicates the human brain’s learning
process, enabling the generation of new data from collected information through learning, memory,
and generalization. Examining the historical development of artificial neural networks, research on
the human brain and its functions began in the 1890s. However, the foundational studies of artificial
neural networks are considered to have been laid in the 1940s, when research started gaining
engineering significance.

The ability of companies to maintain their daily operations, evaluate investment opportunities, and
enhance financing options is closely linked to ensuring liquidity adequacy. Stakeholders, such as
investors and shareholders, focus on liquidity levels when assessing a company’s financial position.
Therefore, accurately forecasting future cash flows is of great importance for the effective
management of cash flows. The aim of this study is to predict the cash flows of 19 companies listed
in the BIST Technology Index during the 2016-2021 period by using artificial neural networks.

Literature on Research

Artificial neural networks are widely used for forecasting purposes in various fields, including
finance, economics, engineering, healthcare, and agriculture. In the financial sector, artificial neural
networks are extensively utilized for stock price predictions, index and exchange rate forecasting,
and credit risk scoring, as observed in the literature. However, no studies on the use of artificial neural
networks for cash flow forecasting have been identified in the national literature, while only a limited
number of studies have been found in the international literature.

The nonlinear nature of financial data and the complex interactions between variables increase the
importance of nonlinear models in financial forecasting. In this context, several studies emphasize
that artificial neural networks have a more effective and functional predictive power compared to
traditional and linear models (Talebi et al., 2022: 329). In a study by Weytjens et al. (2019), the
predictive power of artificial neural networks in accounts receivable cash flow forecasting was
compared with classical forecasting techniques (ARIMA and Prophet). The results showed that
artificial neural networks outperformed classical methods in cash flow forecasting.

Similarly, studies conducted by Ashour (2019), Dadteev et al. (2020), Faricha et al. (2022), and
Talebi et al. (2022) concluded that artificial neural networks provide higher forecasting accuracy,
especially for complex financial data, compared to traditional methods. Sulef (2016) investigated the
use of artificial neural networks in cash flow forecasting and found that ANNs could be effectively
utilized to predict cash flow developments in a business.

Furthermore, Zhu et al. (2022) employed a feedforward artificial neural network model for corporate
free cash flow forecasting and concluded that the model demonstrated high predictive power.

Method of The Research

The variables used in the study are categorized into two main groups: input (independent) and output
(dependent) variables.

Input variables represent the financial structure and performance of companies and include cash and
cash equivalents, trade receivables, inventories, short-term liabilities, equity, sales, operating
expenses, taxes, net profit/loss for the period, and total assets.

On the other hand, output (dependent) variables consist of cash flows from operating activities, cash
flows from investing activities, and cash flows from financing activities.
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The data used in the study were included on an annual basis. Financial data regarding the companies’
income statements, cash flow statements and financial position statements were obtained from the
financial statements on the companies' websites. MATLABR2023b software was used to forecast
cash flows through artificial neural networks. The analysis began with data preprocessing. In artificial
neural networks, extremely large or small values in the data can lead to inaccurate results. To address
this issue, data normalization is necessary. Various normalization methods exist in the literature, and
the choice of method is left to the discretion of the artificial neural network designer. In this study,
the min-max normalization method was used to normalize the data.

In the study, the Levenberg-Marquardt (LM) algorithm, which propagates errors backward during
artificial neural network training, was used. The Levenberg-Marquardt (LM) algorithm is an effective
method that can be used with feedforward-backpropagation algorithms. Its fast convergence property
provides a significant advantage in training processes. Additionally, the algorithm's ability to operate
with only first-order partial derivatives and its inclusion of a limited number of parameters make it
computationally efficient and highly applicable.

Findings of The Research

The performance analysis of the model clearly demonstrates its high predictive accuracy. Achieving
a remarkably high correlation coefficient (R?) of 99.32% on the training dataset indicates that the
model has achieved near-perfect alignment with the provided training data. The correlation
coefficient of 95.69% on the validation dataset and 98.80% on the test dataset further highlight the
model’s strong generalization ability. With an overall prediction accuracy of 99.11%, the model
proves to be a highly effective forecasting mechanism.

Another crucial metric supporting the model’s predictive performance is the Root Mean Squared
Error (RMSE), which was calculated as 0.0079 in this study. This low RMSE value indicates that the
discrepancies between the predicted and actual values are minimal, meaning the model produces
results with high precision and reliability. This outcome confirms that the model is not only well-
trained on existing data but can also generate accurate and effective predictions for new datasets.

Conclusion

Cash flow is critically important for ensuring the financial sustainability of companies. Predicting
cash flows allows firms to anticipate future cash inflows and outflows, facilitating effective financial
planning. The aim of this study is to assess the ability of artificial neural networks to predict cash
flows and to analyze the accuracy and effectiveness of these methods. The study examined the
performance of artificial neural networks in cash flow forecasting, and the results demonstrated high
predictive power. The accuracy rates of the model for the training, validation, and test datasets were
calculated as 99.95%, 95.69%, and 98.80%, respectively. These high accuracy rates indicate that the
model effectively learns from the data and generalizes well. When all datasets were considered
together, the model’s overall predictive accuracy was found to be 99.11%, confirming its high level
of success. Additionally, the Root Mean Squared Error (RMSE) was determined as 0.0079, a low
value indicating that the model’s predictions closely align with actual values, with minimal error
rates.

The model’s ability to predict cash flows from different activities was also evaluated separately. In
forecasting cash flows from operating activities, the model produced results with almost no
difference between actual and predicted values, demonstrating its capability to accurately predict
operational cash flows. In terms of investment activities, the model effectively captured general
trends from 2016 to 2021 and generated highly accurate predictions with only minor deviations.
Similarly, the model’s predictions for financing activities were found to be highly reliable, as it
accurately identified overall trends in these activities.

In conclusion, this study clearly highlights the effectiveness of artificial neural networks in financial
processes, demonstrating their strong performance in complex tasks such as cash flow forecasting.
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1. GIRIS

Yaradilisindan beri dogayla i¢ ice yasayan ve karsilastigi birgok sorunu ¢evresinde gerceklesen
olaylardan ilham alarak ¢dzme yoluna giden insanoglu, dogada gerceklesen olaylari anlayip
aciklayabilmek i¢in diistincelerini, aklini ve duygularimi kullanmis olup; her donemin bilgi birikimi
ve teknolojik imkanlar1 dogrultusunda bu olaylarin sebep-sonug iligkilerini ¢cdziimlemeye ¢aligmistir.
1950°1i yillardan itibaren, Ozellikle bilgisayar teknolojilerinin gelismesini takiben, sayisal
hesaplamalarin da hizlanmasiyla birlikte, insanoglu dogadaki canli organizmalarin isleyisini
anlamaya ve bunu matematiksel bir dille ifade etmeye yonelmistir. Bu siireg, biyolojik sistemlerden
esinlenen ve bu sistemleri modelleyen algoritmik yontemlerin ortaya ¢ikmasini saglamig, boylelikle
de canlilardan ilham alan yenilik¢i hesaplama yontemlerinin temelleri atilmistir (Sen, 2004: 1). Bu
baglamda, ilk etapta biyolojik sinir baglantilarindan ilham alinarak gelistirilmis bir yapay sinir
hiicresi modeli olarak tanimlanan yapay sinir aglar1 (YSA) modelleri ortaya ¢ikmistir. S6z konusu
modeller, gliniimiizde 6zellikle geleneksel istatistiksel yontemlerin yetersiz kaldigr karmasik ve
dogrusal olmayan iligkileri modelleme konusunda giiclii bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir
aglariin herhangi bir varsayimi karsilama gerekliliklerinin bulunmamasi, dogrusal olmayan verilerle
calisabilmeleri, yiiksek dereceli korelasyonlar1 kolayca yakalayabilmeleri, karar alma ayrmtilarinin
karmagikliklarini daha etkin bir sekilde modellenebilmesine imkan saglamalar1 ve bu modellerde
eksik veriler kullanilsa bile ¢oklu dogrusallik performansinin bundan etkilenmemesi tahminleme ve
analizlerde yapay sinir aglari modellerinin kullanim alanlarimi olduk¢a genisletmistir (Namazi ve
digerleri, 2016; Faricha ve digerleri, 2022).

Tahmin ve 6ngdrii modelleri, yatirimcilarin ve finans kuruluslariin dogru kararlar alabilmesi i¢in
onemlidir. Son yillarda tahminleme konusunda yapilan c¢alismalar incelendiginde kullanilan
yontemlerden birinin de makine 6grenmesi oldugu goriilmektedir. Makine 6grenimi, finans alaninda
finansal basarisizlik, fiyat tahmini, doviz kuru tahmini gibi alanlarda alternatif bir istatistiksel yontem
olarak siklikla kullanilmaktadir (Can, 2023: 168). Firmalar acisindan likidite yonetimi, finansal
stirdiirtilebilirligin ve stratejik basarilarmin temel unsurlarindan biridir. Etkin bir likidite yonetimi
sayesinde firmalar, hem giinliik faaliyetlerini sorunsuz bir sekilde siirdiirebilir hem de gelecege
yonelik firsatlar1 degerlendirebilir. Bu nedenle, likidite yOnetimi sadece finans biriminin degil,
firmanin tiim birimlerinin yoneticilerinin 6ncelikli alan1 olmalidir. Yapay sinir aglari, firmalarin nakit
akislarmi optimize ederek 6deme yiikiimliiliiklerini zamaninda karsilamasina yardimer olabilir ve
etkin bir likidite yonetimini miimkiin kilabilir.

Bu calismanin amaci; 2016-2021 doénemi itibariyle Borsa Istanbul (BIST) Teknoloji Endeksi’nde
islem goren firmalarin nakit akislarini yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin etmektir. Bu baglamda,
nakit akis1 tahminlemesinde ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli kullanilmaktadir. Borsa Istanbul
ornekleminde yapay sinir aglarinin finansal tahminleme amaciyla kullanildigi caligmalarda
genellikle endeks tahminlemesi (Ozer ve digerleri, 2018; Kayahan Karakul, 2020) ve hisse senedi
fiyati tahminlemesi (Yiriik, 2021; Bardak ve digerleri, 2024) konularina odaklanildig:
goriilmektedir. Bu ¢alismanin bahsi gecen calismalardan farklilasarak nakit akisi tahminlemesine
odaklanmasi nedeniyle, literatiire onemli katk: saglamas1 beklenmektedir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE
2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciligiyla
birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis
bilgi isleme yapilari, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir (Elmas, 2003).
Yapay sinir aglari, insan beyninin dgrenme yolunu taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama,
genelleme yapma yolu ile topladigi verilerden yeni veri {iretebilme gibi temel islevlerin
gerceklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir (Oztiirk ve Sahin, 2018: 27).
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Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimine bakildiginda; sinir aglarna iliskin ilk ¢aligmalar1 1890’11
yillardan itibaren baslayan insan beyni ve fonksiyonlar1 lizerine yapilan ¢aligmalarla iliskilendirmek
miimkiindiir. Ancak, modern baglamda bu calismalarin ilk temellerinin 1940 yillarinda yapilan
miihendislik calismalarindan dolay: atildig: diistiniilmektedir. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts’in
ndrol sistem modelleri ile ilgili gelistirdikleri teoremler ve kurduklar1 modeller sayesinde herhangi
bir sonlu islem ¢ozlimlemesi yapilmis ve bunun sonucunda ilk biyolojik néron modelleri ortaya
cikmistir. Hebb, 1949 yilinda ndronlarin beyindeki bilgi yirtilmasi ve depolanmasi {izerine
gelistirdigi hipotezi ile bu alana 6nemli katki saglamistir. Sonrasinda, ndropsikolog Karl Lasley, 1950
yilinda beyin bilgi depolamasmin dagitilmis sistemler seklinde gergeklestigini ileri slirmiistiir.
Rosenblatt, 1958’de goziin isleyis biciminden ilham alarak, algilayici ve Hebbian Ogrenme Kuralina
dayali 6grenmeyi McCulloch-Pitts sinir modeline dahil etmistir. Widrow ve Hoff, 1960 yilinda
telefon hatlarindaki yankilar1 6nlemek amaciyla, yapay sinir aglarint ADALINE (Adaptive Linear
Neuron) adi altinda ilk olarak ticari amagla kullanmaya baslamistir. 1976-1980 yillar1 arasinda
Stephen Grossberg yapay sinir aglarin1 matematiksel olarak ele almis ve Gail Corpenter ile birlikte
“Adaptif Rezonans Teorisi (ART)ni sekillendirmislerdir. Teuvo Kohonen, 1982 yilinda “Kohonen
haritalar1” olarak adlandirilan “6zorgiitlemeli haritalar” adli ¢aligmasin1 yayinlamigtir. John
Hopfield, 1982 ve 1984 yillarinda “Hopfield aglari”n1 gelistirmis ve yaptig1 caligmalarla yapay sinir
aglar kullanarak ¢ok sayida problemi ¢ozebilecegini tespit etmistir. Bu calismalar1 gelistiren
Geoffrey E. Hinton ve arkadaslar1 “Boltzman makinesi”ni gelistirmislerdir. Miyake ve Ito Fukushim
1983 yilinda el yazisi karakterlerini taniyan ‘“Neocognitron” adli yapay sinir agr modelini
gelistirmiglerdir. Rumelhart 1986 yilinda ¢ok katmanli algilayict modelin 6grenmesini saglamak
amaciyla “geriye yayilim 6grenme algoritmas1” gelistirmistir. Bu yildan itibaren yapay sinir aglari
yogun bir bigimde ticari amaglarla kullanilmaya baglanmigtir. David E. Rummelhart ve James
MacClelland tarafindan 1986 yilinda “paralel dagitimli isleme” alaninda ¢alismalar yapilmis ve ¢ok
katmanl algilayicilar ile XOR problemine ¢oziim bulunmustur. Sejnowski ve Rosenburg 1987
yilinda yiiksek sesle okumay1 kendi kendine &greten NETtalk ANN tabanli konusma programi
gelistirmigtir. David Broomhead ve David Lowe 1988 yilinda “radyal tabanli fonksiyonlar” ile
filtreleme problemlerinde basarili sonuglar veren c¢ok katmanlhi algilayicilara alternatifler
gelistirmistir. Martin’in Birlesik Devletler Postanesi i¢in 1990 yilinda posta kodlarini tanimak iizere
gelistirmis oldugu yapay sinir aglar1 tabanli el yazis1 ¢alismalari, yapay sinir aglarinin zor gérevlerin
iistesinden gelebilen potansiyel bir uygulama araci olarak dne ¢ikmasini saglamistir (Clarence, 1997,
Saatgioglu ve Ozgakar, 2016).

2.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Isleyisi

Yapay sinir aglarinin temel mantigi, biyolojik sinir sistemleridir. Bu nedenle, yapay sinir aglarini tam
anlamiyla kavrayabilmek i¢in ncelikle biyolojik sinir sisteminin nasil ¢aligtigini anlamak 6nemlidir.
Sinir aginin temel birimi sinir hiicresi, diger bir ifadeyle nérondur. Noronlar birbirlerini uyararak
bilgiyi bir nérondan diger norona iletirler ve elektriksel sinyaller sinir ag1 boyunca taginirlar (Ogiicii,
2006: 22). Biyolojik sinir agini olusturan ndronlar; soma, dendrit akson ve sinaps bilesenlerinden
olugmaktadir. Her ndronun merkezinde “soma” olarak isimlendirilen bir ¢ekirdegi olan hiicre gévdesi
yer almaktadir. Soma, hiicrenin temel iglevlerini belirleyen ve DNA molekiilii {izerinde kodlanmis
olan genetik bilgiyi igerir. Dendritler ise kisa, aga¢ dallar1 seklinde olan ¢ok sayida hiicre
govdesinden ¢ikan uzantilar olup; gorevi noronlardan aldigi sinyalleri bir dizi elektriksel darbe
aracihigl ile sinapslere iletmektir. Akson, her néronda bir adet bulunmakta olup islevi hiicre
govdesinde iretilen sinyalleri diger néronlarin dendritlerine tasimaktir. Akson ve dendritlerin veri
aktarimin1 gerceklestirmek amaciyla bir araya geldikleri birlesim yerlerine ise sinaps adi
verilmektedir. Sinapslarin gorevi; ¢ikti isaretinin verici ndéronun aksonundan, alici néronun
dendritlerine ulastirilmasini saglamaktir. Bu sayede biyolojik sinir sisteminde &grenme noronlar
arasindaki sinaptik baglantilar ile gerceklesir (Ogiicii, 2006; Yazici ve digerleri, 2007; Siisler, 2022).
Basit bir yapay sinir ag1 modeli ise girdi, agirlik, toplama fonksiyonu, transfer (aktivasyon)
fonksiyonu ve ¢ikt1 elemanlarindan olugsmaktadir (Urgan ve Tamgoz, 2020: 9). (Bkz. Sekil 1.).
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Dis gevreden, diger hiicrelerden veya hiicrelerin kendi i¢ siireglerinden gelen bilgiler girdi olarak
adlandirilmaktadir. Agirlik yapay sinir hiicresine ulasan bilginin 6nemini ve hiicre {izerindeki etkisini
ortaya koyar. Agirliklar degisken ya da sabit deger olabilir. Toplama fonksiyonu, bir hiicreye ulasan
net girdiyi hesaplar. Toplama fonksiyonunda Sekil 1°de goriildiigii tizere ulasan girdi degeri kendi
agirhign ile carpilarak toplanir ve net girdi hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu hiicreye ulasan net
girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiy1 belirler. Cikti, aktivasyon fonksiyonu
tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis gevreye ya da diger bir hiicreye gonderilir
(Oztemel, 2006: 49-51).

| Girdi | ‘ Aglk ‘ Toplama Fonkeiyomm Aldrvasyon

X1 W1
— |
X2 W1 I
— > fiz —* Vi
—
X: W3
l—]
Xy Wy
X Wi

Esik

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi (Kaynak: Yavuz ve Deveci, 2012:170)

Biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir hiicreleri, bilgi isleme yontemleri bakimindan benzerlik
gosterir. Her iki sistemde de noronlar, bilgiyi almak, islemek ve diger birimlere iletmek iizere
tasarlanmistir. Biyolojik noronlar sinyalleri dendritlerden alip somada islerken, yapay ndronlar
sayisal girigleri toplar, agirhklandirir ve bir aktivasyon fonksiyonuyla sonug iiretir. Ogrenme
stirecleri, her iki sistemde de baglantilarin kuvvetini degistirme prensibine dayanir; biyolojik
sistemde sinapslar, yapay sistemde ise agirliklar bu rolii istlenir. Biyolojik sinir sistemi ve yapay
sinir hiicresi 6gelerinin iliskisi Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Biyolojik Sinir Sistemindeki Ogelerin Yapay Sinir Hiicresindeki Ogelere Karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Hiicresi
Néron Islemci Eleman:
Sinapslar Agirlik

Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikisi

Kaynak: Oztiirk ve Sahin, 2018: 28.

Yapay sinir aginin yapist Sekil 2°de sunulmustur. Geleneksel yapay sinir aglari, bir dizi katman
halinde diizenlenmis ndronlara sahiptir. Model girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti kalman1 olmak
iizere 3 katmandan olusur. {1k katman olan girdi katmanindaki néronlarin sayis1, kullanilan bagimsiz
degiskenlerin sayisina karsilik gelir (Detienne ve digerleri, 2003: 242). Bu katmanda girdi degerleri
bir sonraki tabakaya herhangi bir islem uygulanmadan iletilir. Cikt1 katmani ise ¢iktilari disari ileten
noronlari igeren tabakadir. Girdi ve ¢ikti katmanlari tek tabakadan olusurken bu iki tabaka arasinda
birden fazla gizli tabaka bulunabilir. Bu gizli tabakalar ¢ok sayida néron igerirler ve bu ndronlar
tamamen ag i¢indeki diger noronlarla baglantilidirlar (Ataseven, 2013:103).
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Baglanti Noéron

Girdi Katmant Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 2: Yapay Sinir Ag1 Modeli (Kaynak: Yildiz ve Yezegel, 2010:151)

Yapay sinir aglarinda girdi katmani sisteme sunulan verilerin alindig1 baslangi¢ noktasidir ve her bir
noron, veri Ozelliklerini temsil eder. Gizli katmanlar veriyi isleyen ve modelin 6grenme yetenegini
saglayan katmanlardir; her bir gizli katmandaki néronlar, girdilerden gelen bilgiyi belirli agirliklarla
carpar, aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla isler ve bir sonraki katmana aktarir. Son olarak, ¢ikis
katmani modelin iirettigi tahmin ya da siniflandirma sonuglarini ortaya koyar.

2.2. Yapay Sinir Aglar1 ve Nakit Akis Tahminlemesi

Gegmis verilerle egitilen ve bu egitim sonucunda veriler arasindaki iliskileri 6grenen yapay sinir
aglart; hisse senedi fiyati, doviz kurlari, iflas, satis ve talep tahminlemeleri, kredi risk degerlendirmesi
ve portfoy optimizasyonu gibi finansin farkli alanlarinda uygulanabilirlige sahiptirler (Tam ve Kiang,
1992; Kim, 2003). Genellikle dogrusal olmayan yapilar sergileyen finansal veriler, yalnizca dogrusal
iliskileri ifade edebilen regresyon gibi geleneksel yontemlerle dogru bir bigimde analiz edilemezler.
S6z konusu verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesine sahip yapay
sinir aglar1 (Zhang ve digerleri, 1998) ise 6zellikle volatilitesi yiiksek piyasa verilerinin analizinde
biiyilik avantajlar saglar.

Yapay sinir aglar1 gecmis verilerle egitildiklerinde, daha onceleri karsilagilmayan benzer verilerde
de basarili tahminleme yapabildiklerinden, yeni durumlara adapte olma potansiyeli tasirlar (Haykin,
2009). Yapay sinir aglarinin bir diger 6zelligi de belirli 6n kabullerle veya normal dagilim, sabit
varyans, otokorelasyonun olmamasi gibi belirli istatistiksel varsayimlarla c¢alismak zorunda
kalmamalaridir. Daha agik bir ifadeyle, bu aglar varsayimlara ihtiya¢ duymadan veriyle dogrudan
ogrenme gergeklestirir (Sharda ve Patil, 1992). Politik gelismelerden tutun da dogal afetlere kadar
birgok faktdrden etkilenebilen finansal piyasalar: tahminlemede kullanilan sistemlerin esnek olmasi
onemlidir. Siirekli olarak giincellenebilen ve yeniden egitilebilen yapay sinir aglari, belirtilen
ozellikleri ile oldukga esnek ve dinamik bir yapiya sahiptirler ve finansal piyasalara kolaylikla ve
hizl1 bir bicimde uyum saglarlar (Vellido ve digerleri, 1999).

Ancak, her tahminleme yontemi gibi yapay sinir aglarinin da birtakim dezavantajlari bulunmaktadir.
Yapay sinir aglarmin en bilylik dezavantajlarindan biri “kara kutu” seklindeki ¢alismalar olup, bu
calismalarda modelin neden belirli bir ¢iktry: iirettigi kolay bir bigimde ac¢iklanamamaktadir. Bu
durum, ozellikle agiklanabilirlik gerektiren kredi puanlama, denetim ve regiilasyon siireglerinde
sorunlar yasanmasina yol agabilmektedir (Olden ve Jackson, 2002). Bununla birlikte, egitim
verilerine ¢ok iyi uyum saglayan bir yapay sinir ag1, yeni veriler ilizerinde diigiik bagarili ya da
basarisiz olabilmektedir. Bu durum over-fitting olarak adlandirilmakta olup, yeterli veriye sahip
olmamak veya egitim siirecinde fazla sayida parametre kullanmak bu riski artirabilmektedir (Geman
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ve digerleri, 1992). Yapay sinir aglarinin bir diger dezavantaji da siirecin karmasik zaman alic1 olmasi
ve yiiksek bilgi birikimi gerektirmesidir, ¢iinkii yapay sinir aglarinin dogru tahminler yapabilmesi
icin veri hazirlama, ag mimarisi secimi ve hiper-parametre ayarlamalar1 gibi teknik islemler
gerekmektedir (Masters, 1993). Ayrica, yapay sinir aglar1 egitim siireci boyunca verilerdeki
bozulmalara, eksikliklere ve tutarsizliklara karsi oldukca hassas yapilardir. Bu nedenle, bazi
durumlarda veri temizleme ve On igleme yapilmadan egitilen modeller sagliksiz tahminlerde
bulunabilmektedir (Piramuthu, 1999).

Nakit, 6deme yiikiimliliiklerini yerine getirme, krizleri yonetme ve firsatlar: degerlendirme agisindan
biiyiik avantajlar saglamaktadir. Eski bir atasoziinde sdylendigi lizere “nakit kraldir” ifadesi bugiin
de gecerliligini korumaktadir (Weytjens ve digerleri, 2019: 2). Nakit akislari, isletmelerin kredi,
finansman, yatirim, biiylime ve maliyet yonetimi kararlarinda bilyiik 6nem tasir. Diizenli ve giiglii
nakit akislari, isletmenin kredi geri ddeme kapasitesini gosterirken, ayn1 zamanda da firmanin
yatirnmcilar i¢in de giivenli bir tercih olmasini saglar. Nakit akiglari ayn1 zamanda bir firmanin
finansal kriz i¢inde olup olmadigin1 anlamak i¢in temel gostergelerden biridir. Yeterli nakde sahip
olmayan firmalar kredi 6demelerini erteleyerek veya yeni fonlar saglayarak kisa vadede nakit
ihtiyaclarini karsilayabilir. Ancak, firmalarin uzun vadede borclar1 geri 6demekte zorlanmalari,
finansal basarisizligin en yaygin nedenlerinden biridir (Ali ve Ali, 2021: 4). Bu nedenle, firmalarin
stirdiiriilebilir bir nakit akigina sahip olmalar1 olduk¢a 6nemlidir.

Nakit akislarini ve dalgalanmalarini ekonomik bir olay olarak tahmin etmek uzun zamandan bu yana
aragtirmacilari, yatirimeilarin, yoneticilerin, finansal analistlerin ve borg verenlerin odak noktasi
olmustur. Nakit akislarini tahmin etmek, hisse senedi degerleme, bor¢ ve risk analizi, yonetim
performans oranlar1 ve karar alma bilesenlerinde kritik bir rol oynar (Talebi, 2022: 328). Nakit
akislarini dogru bir sekilde tahmin edebilmek, firmalarin mali siirdiiriilebilirligini saglamalariin
yani sira, kaynaklarin etkin bir sekilde dagitilmasini da miimkiin kilar. Bununla birlikte, bu tahmin
stireci genellikle belirsizlikler ve dis faktorlerin etkisiyle karmasik hale gelir. Ekonomik
dalgalanmalar, piyasa trendleri, faiz oranlarindaki degisimler ve firmaya 6zgii riskler gibi unsurlar,
nakit akis tahminlerini dogrudan etkileyebilir (Y1ilmaz ve Cavlak, 2020). Bu nedenle, giiglii analitik
araglarin ve veri tabanli modellerin kullanilmasi, daha giivenilir tahminler yapilmasina olanak tanir.
Ozellikle, yapay zeka ve biiyiik veri teknolojilerinin finansal analiz siireclerine entegrasyonu, nakit
akis1 projeksiyonlarinin dogrulugunu artirmakta ve karar alma siireglerinde 6nemli bir avantaj
saglamaktadir (Sahin, 2024).

3. LITERATUR INCELEMESI

Yapay sinir aglari, genellikle finans, ekonomi, miihendislik, saglik ve tarim gibi ¢esitli alanlarda
tahminleme amacityla yaygin olarak kullaniimaktadir. Ozellikle finans alaninda, literatiirde hisse
senedi fiyat, endeks doviz kuru tahminlemesi ile kredi risk skorlamasi gibi alanlarda YSA'nin yogun
bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Yapay sinir aglarmin nakit akislariin tahminlemesinde
kullanimina yonelik ulusal literatiirde bir ¢aligmaya rastlanmamig olup, uluslararas literatiirde sinirli
sayida ¢aligmanin yer aldig: tespit edilmistir.

Finansal verilerin dogrusal olmayan yapisi ve degiskenler arasindaki karmasik etkilesimler, finansal
veri tahmininde dogrusal olmayan modellerin 6nemini artirmaktadir. Bu baglamda, geleneksel ve
dogrusal modellere kiyasla yapay sinir aglarmin tahminleme giicliniin daha etkili ve islevsel oldugu
(Talebi, Abdi, Hajiha ve Rezaei, 2022: 329) pek ¢ok arastirmada vurgulanmistir. Weytjens, Lohmann
ve Kleinsteuber (2019) tarafindan yapilan ¢alismada; alacak hesaplar1 nakit akislariin tahmininde
klasik (ARIMA ve Prophet) tahmin teknikleri ile yapay sinir aglarinin tahminleme giicii
karsilastirilmast yapilmis ve ¢aligma sonucunda yapay sinir aglarinin nakit akis tahminlemesinde
klasik yontemlere gore daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Benzer sekilde Ashour (2019),
Dadteev, Shchukin ve Nemeshaev (2020), Faricha ve digerleri (2022) ile Talebi, Abdi, Hajiha ve
Rezaei (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alismalarda da yapay sinir aglarinin, 6zellikle karmasik

388



Serpil CELIK - Haluk BENGU - Hiiseyin Nazmi Kartal DEMIRGUNES

finansal verilerde, geleneksel yontemlere gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi sonucuna
ulastlmustir.

Sulef (2016) tarafindan yapilan calismada yapay sinir aglarinin nakit akis tahminlemesinde kullanimi
arastirillmis ve yapay sinir aglarinin bir isletmedeki nakit akisi gelismelerini tahmin etmek icin etkili
bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Zhu, Yan ve Bai (2022) tarafindan igletme serbest nakit akis tahminlemesi icin ileri beslemeli yapay
sinir ag1 modeli kullanilmis ve modelin yiiksek tahmin giictine sahip oldugu sonucuna ulasilmistir.

4. ARASTIRMA

2016-2021 yillar1 arasinda BIST Teknoloji Endeksi’nde islem goren firmalarin nakit akislarini yapay
sinir aglar1 yontemiyle tahmin etmeyi amaclayan bu ¢alismada ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
kullanilarak 19 firmaya ait verilerden yararlanilarak tahminleme yapilmistir.

Tiirkiye’de nakit akisi tablosuna iligkin ilk diizenleme 29.01.1989 tarihinde yayimlanan Sermaye
Kurulu’nun XI. Seri No’lu Tebligi olup, bu tebligi ile Sermaye Piyasas1 Kanunu’na tabii olan 6zel
sektor isletmelerinden nakit akis tablosu talep edilmistir. Sermaye Piyasas1 Kurulu, bu Teblig’le
igletmelerden nakit akis tablosunu diizenlemesini istese de yayinini1 zorunlu kilmamaktaydi. Daha
sonra 1994 yilinda yiirlirliige giren Muhasebe Sistemi Uygulama Genel Tebligleri (MSUGT)’nde, ek
tablolar arasinda sayilan nakit akis tablosunu ekinde sunularak belirli biiyiikliikte olan isletmelerin
hazirlamasi zorunlu tutulmustur. Ancak, her ne kadar nakit akis tablosu hazirlanmasi zorunlu
tutulmus olsa da bunlarin halka acik bir bi¢imde yayimlanmasi ve ulasilabilmesi 6zellikle 2016
yilindan sonra gergeklesmistir. Bu nedenle ¢alismanin aragtirma dénemi 2016 yilinda baglamaktadir.

Tiirkiye’de 2005-2020 arasinda yillik enflasyon orani siirekli olarak %10’un altinda seyrederek
nispeten istikrarli bir egilim gostermistir. Ancak, 2021 (%36,08) ve 2022 (%79,6) yillarinda
enflasyon hizla yilikselmistir. Bu agidan degerlendirildigine, Tiirkiye’de 6zellikle 2020 yilindan sonra
finansal tablolarin enflasyon diizeltmesine tabi olmasi gereklilik haline gelmistir. Calismanin
arastirma doneminin 2021 y1l1 ile sonlandirilmasinin temel nedeni, yiiksek enflasyonun analize dahil
edilen veriler tizerindeki etkilerini minimuma indirmektir.

4.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin temel amaci, 2016-2021 yillar1 arasinda BIST Teknoloji Endeksi’nde igslem goren
igletmelerin nakit akislarinin yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin edilmesi ve tahmin yontemiyle
elde edilen sonuglar dogrultusunda yontemin uygulanabilirligini degerlendirmektir. Arastirma;
Covid-19 salgininin diinya genelinde ve Tiirkiye’de teknoloji kullanimini ve gesitliligini 6nemli
Ol¢iide artirmasindan dolayi, teknoloji sektoriinde yasanan biiyiime ve doniisiimle dogrudan iligkili
olmasi agisindan olduk¢a 6nem tagimaktadir.

Bu donemde, teknoloji isletmeleri hizli degisimlere ayak uydurabilmek ve rekabet avantajlarini
stirdiirebilmek i¢in aragtirma ve gelistirme (Ar-Ge) yatirimlarina daha fazla odaklanmislardir. Bu
durum, firmalarm yenilikgi tirlin ve hizmet gelistirme siireglerine hiz kazandirmasini gerektirirken,
ayni zamanda bu yatirimlarin yaratacagi nakit ihtiyacinin dogru sekilde 6ngoriilmesini ve etkin bir
bicimde yoOnetilmesini kritik bir gereklilik haline getirmistir. Bu baglamda, teknoloji isletmelerinin
nakit akislarmin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, stratejik planlama, kaynak yonetimi ve finansal
istikrar saglama acisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

4.2. Arastirmanin Orneklemi

BIST Teknoloji Endeksi’nde 2024 yili itibariyle toplam 38 adet hisse senedi islem gérmektedir.
Ancak, aragtirmanin Orneklemi, 2016-2021 yillar1 arasinda hisse senetleri BIST Teknoloji
Endeksi’nde islem goren, finansal raporlama standartlarina uygun sekilde diizenli olarak nakit akis
tablosu, gelir tablosu ve finansal durum tablosu yaymlayan 19 firmadan olusturmaktadir. 2016-2021
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doneminde siirekli olarak endekste islem gdrmeyen, finansal raporlama standartlarina uygun sekilde
diizenli olarak nakit akis tablosu, gelir tablosu ve finansal durum tablosu yaymlamayan firmalar
ornekleme dahil edilmemistir.

4.3. Arastirmanin Degiskenleri

Arastirmada kullanilan degiskenler, girdi (bagimsiz) ve ¢ikti (bagimli) olmak iizere iki ana gruba
ayrilmaktadir. Girdi degiskenleri, firmalarin finansal yapisini ve performansini temsil eden unsurlari
icermekte olup nakit ve nakit benzeri varliklar, ticari alacaklar, stoklar, kisa vadeli yabanci kaynaklar,
ozkaynaklar, satiglar, faaliyet giderleri, vergi, donem net kar/zarar, toplam varliklardan olugsmaktadir.
Cikt1 degiskenleri (bagimli) ise firmanin esas faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari, yatirim
faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari1 ve finansman faaliyetlerden kaynaklanan nakit
akiglarindan olugsmaktadir.

4.4. Verilerin Analizi

Caligmada kullanilan veriler yillik olarak arastirmaya dahil edilmistir. Firmalarin gelir tablolari, nakit
akis tablolar1 ve finansal durum tablolarina iliskin veriler isletmelerin web sayfasindaki mali
tablolarindan elde edilmistir. Nakit akislarinin yapay sinir aglari aracilifiyla tahmin edilmesinde
MATLABR2023b programi kullanilmstir.

Analize verilerin diizenlenmesi ile baglanmistir. Yapay sinir aglarinda kullanilan verilerin asir1 biiyiik
ya da kiiciik degerlere sahip olmasi, agin yanlis sonuglar iiretmesine yol acabilmektedir. Bu sorunu
gidermek i¢in verilerin normalizasyon islemine tabi tutulmasi gerekmektedir. Literatiirde farkli
normalizasyon yontemleri bulunmakta olup, hangi yontemin secilecegi yapay sinir ag1 tasarimeisinin
tercihine birakilmigtir (Stisler, 2022: 107). Bu ¢alismada verilerin normalize edilmesinde min-max
yontemi kullanilmigtir. Verileri [0,1] araligina doniistiirmek igin kullanilan min-max yonteminin
formiilii asagidaki denklemde verilmistir (Giineri Tosunoglu ve Keskin Benli, 2014: 77):

o xXi—Min(x;)
L™ (Max (xp)-Min (x;)

X 4.1)
(4.1)’de yer alan denklemde, x' ; normalize edilmis x degerini, x; girdi degerini, max (x;) girdi
setinde yer alan en biiyiik degeri, min (x;) ise girdi setinde yer alan en kiigiik degeri
simgelemektedir. Veriler normallestirildikten sonra verilerin egitimi agamasina ge¢ilmektedir.

Veriler normallestirildikten sonra modelin egitim asamasina gegilir. Verilerin egitimi sirasinda
ortaya ¢ikan sorunlardan biri olan asir1 uyumu 6nlemek i¢in veri seti egitim, test ve dogrulama seti
olmak iizere {i¢ alt gruba ayrilir. Egitim siirecinde, sisteme girdi degerleri ile hedeflenen c¢ikti
degerleri sunulur. Model, bu degerler arasinda bir iligki kurarak hedeflenen ¢iktiya ulagmak igin
calisir. Egitim asamasini takiben, test asamasi devreye girer. Bu asamada, egitim sirasinda kullanilan
degerlerin tiimii yeniden sisteme sunulur. Ancak, egitim asamasidan farkli olarak, test asamasinda
hedef degerler sisteme gosterilmez. Sisteme yalnizca girdi degerleri saglanir ve algoritmanin bu
girdilere dayanarak dogru g¢iktiyr iiretebilme yetenegi degerlendirilir. Bu siireg, modelin genel
performansini ve gercek verilere ne kadar iyi genelleme yapabildigini 6l¢gmek i¢in kritik bir adimdr.
Yapay sinir aglarinin egitim agsamasindaki bir adim da agm 6grenmek i¢in kullanabilecegi desenleri
saglamaktir. Dogrulama verilerinin kullanimi, ag1 daha genellestirilebilir hale getirir ve agm egitim
noktalara ¢ok fazla odaklanmasini onler. YSA’lar1 egitmenin bu yontemine erken durdurma adi
verilir (Ulusoy, 2010; Hajizadeh ve digerleri, 2012; Tian ve digerleri, 2021). Bu veri setinde
kullanilacak % oram belirlenirken, yapilan deneme sonuglari asagida sunulmustur.
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Train Validation Test RMSE R2
0.7 0.15 0.15 0.0079546 0.99321
0.6 0.2 0.2 0.06e5789 0.53561
0.8 0.1 0.1 0.0z21247 0.95156
0.5 0.25 0.25 0.019752 0.95814

Resim 1: Model Performansi: Egitim, Dogrulama ve Test Oranlarina Gore Karsilastirma

En iyi performans, RMSE degerinin en diisiik, R? katsayisinin ise en yiiksek oldugu durumda ortaya
¢ikmaktadir. Bu baglamda, %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test orani ile elde edilen model en
basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu modelde: RMSE degeri 0.0079 ile en diisiik seviyededir.
R? degeri 0.9932 ile modelin bagimli degiskeni aciklama giicii oldukga yiiksektir.

Bir sonraki asama modelin yapilandirilmasi asamasidir. Bu asamada, girdi, gizli ve ¢ikt1
katmanlarinin sayisi; her katmandaki néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu; 6grenme algoritmasi ve
algoritmanin parametreleri ile performans kriteri belirlenir. Oncelikle sinyalin akis yonii tercihi
yapilir. YSA’larda sinyalin akis yonii ileri beslemeli ve geri beslemeli ag olarak ikiye ayrilir. Ileri
beslemeli yapay sinir agilarinda bilgi yalnizca bir yone, yani gizli katmanlar araciligiyla girdiden
ciktrya dogru ileri yone gider. Bir girdi katmanindan, en az bir gizli katmandan ve bir ¢ikti
katmanindan olusur. Geri beslemeli YSA’lar bilginin hem ileri hem de geri yonde akmasina olanak
tantyan geri bildirim yollarma sahiptir. Bu yapilarda bilgi, giris katmanindan gizli katmanlar
araciligiyla ¢ikis katmanina, oradan da tekrar giris katmanina dogru akabilir. Cikis katmani, dongiiler
araciligryla giris katmanlarina yeniden baglanir (Gupta ve Gupta, 2022). Bu arastirmada olusturulan
model ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 olarak tasarlanmistir.

Arastirmada, yapay sinir ag1 egitiminde hatay1 geriye dogru yayan Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmasi kullanilmigtir. Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi, ileri beslemeli-geriye yayilimli
algoritmalarla birlikte kullanilabilen etkili bir yontemdir. Bu algoritmanin hizli yakinsama 6zelligi,
egitim siireglerinde 6nemli bir avantaj saglar. Bunun yaninda, az sayida parametre igermesi ve
yalnizca birinci dereceden kismi tiirevlerle g¢alisabilmesi hem hesaplama kolayligi hem de
uygulanabilirlik agisindan algoritmay1 dne ¢ikarir (Okkan, 2018: 354).

Bir sonraki asama modelin egitilme siirecidir. Modelin egitilmesine iliskin Resim 2’de yer alan
veriler incelendiginde modelin dogrulama kriterine bagl olarak 14. iterasyonda durdurulmus olan
egitim siireci, 15. iterasyona gelmeden sona ermistir. Bu durum, erken durdurma ydnteminin etkin
bigcimde uygulandigini ve modelin asir1 6grenme riskinden basariyla kagindigint gostermektedir.
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Training Progress

Umnit Initial Value Stopped Value Target Value

Epoch | (7] 15 1000 =
| Elapsed Time ' - | oo0w00:00 | -
| Performance ' 0293 |  s5.87e05 | o
| Gradient ' 1.47 ' 0.00277 ' 1e-07
MU 0001 1e-05 Te+10
‘alidation Checks 0] S S =

Resim 2: Egitim Siireci Parametreleri

Veri setiyle ilgili olarak gergeklestirilen egitim, test ve dogrulama testleri sonucu elde edilen verilerin
tahmini deger sonuclari, Resim 3’te sunulmustur. Egitim asamasi, modelin veri setindeki desenleri
o0grenmesine odaklanirken, test agamasi, modelin genelleme kapasitesini degerlendirmek igin
gergeklestirilmistir. Dogrulama asamasi, modelin asir1 6grenme egilimini 6nleme iglevini yerine
getirmektedir. Bu siireglerin her biri, modelin etkinligi ve giivenilirligi agisindan kritik énem
tasimaktadir.

Training: R=0.99954 Validation: R=0.95696
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Resim 3. Egitim, Dogrulama, Test ve Toplam Verileri Tahmin Degerleri

Modelin performans analizi, yiiksek bir tahmin dogrulugu sergiledigini agikca ortaya koymaktadir.
Egitim veri seti lizerinde %99, 95 gibi oldukga yiiksek bir dogruluk oranina ulagilmis olmasi, modelin
egitim siirecinde verilen verilere miikkemmele yakin uyum sagladigini gostermektedir. Dogrulama
veri setinde %95,69 ve test veri setinde %98,80 dogruluk oranlariin elde edilmesi ise modelin
genelleme yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir. Modelin genel tahmin dogrulugunun %99,11
olarak hesaplanmasi, modelin toplamda oldukga basarili bir tahmin mekanizmasina sahip oldugunu
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ortaya koymaktadir.

Tahmin performansini destekleyen bir diger dnemli metrik olan Root Mean Squared Error (RMSE)
degeri, bu galismada 0.0079 olarak bulunmustur. Bu diisiik RMSE degeri, modelin tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki hatalarmin olduke¢a kiiciik oldugunu, dolayistyla tahmin sonuglarinin
yliksek bir kesinlik ve giivenilirlikle gercek degerlere yaklastigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
modelin yalnizca egitildigi verilerde degil, ayn1 zamanda yeni veri setlerinde de etkili ve dogru
sonuglar iiretebilecegini gostermektedir.

Cikt1 degiskenleri olan esas faaliyetlerden, yatirim ve finansman faaliyetlerinden nakit akislariin
tahmini ve gercek deger grafikleri yillar itibariyle incelendiginde;
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Grafik 1. Esas Faaliyetlerden Nakit Akis Tahmini

Grafik, 2016-2021 yillar1 arasinda esas faaliyetlerden nakit akis1 degerlerini gergek ve tahmini olarak
karsilagtirmaktadir. Genel olarak, tahmin degerleri gergek degerlere yakin seyretmekte ve benzer bir
trend izlemektedir, bu da tahmin modelinin giivenilirligini gostermektedir. 2017 yilinda degerlerde
belirgin bir artig, 2018’de ise ani bir diisiis goriilmektedir; bu dalgalanmalar ekonomik kosullar veya
igletme ici faktorlere bagl oldugu diisiiniilmektedir. 2020-2021 arast donemde hem gercek hem
tahmini nakit akiginda giiclii bir artig yaganmis ve tahminler gergegi biiyiik 6l¢iide yansitmistir.
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Grafik 2. Yatirnm Faaliyetlerinden Nakit Akis Tahmini

2016-2021 yillar1 arasinda yatirim faaliyetlerinden nakit akisi igin yapilan tahminlerin gergek
degerlere olduk¢a yakin oldugu, modelin, 6zellikle genel egilimi basarili bir sekilde yakaladig: ve
kiiglik sapmalar disinda yiiksek dogrulukla tahminler iireterek basarili bir performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Yillar itibariyle incelendiginde 2017 yilinda gercek nakit akiginda 6nemli bir artis
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gozlenirken, 2018 yilinda ise dikkate deger bir diisiis yasanmistir. Bu tiir dalgalanmalar, ekonomik
belirsizlikler, yatirim stratejilerindeki degisiklikler veya sektorel faktorlerden kaynaklanabilir. 2019
yilindan itibaren hem gercek hem tahmin edilen nakit akiglarinda diizenli bir artis trendi
bulunmaktadir ve 2021 yilinda bu artig en yiiksek seviyeye ulagmustir.
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Grafik 3. Finansman Faaliyetlerinden Nakit Akis Tahmini

Model, 2016-2021 yillar1 arasindaki finansman faaliyetlerinden nakit akiglarini basarili bir sekilde
tahmin etmis ve genel trendi dogru bir sekilde yakalamigtir. Tahminler, ger¢ek degerlere oldukga
yakin olup, modelin performansi iyi diizeydedir. 2016-2018 doneminde nakit akiglart diigiik
seviyelerde seyrederken, 2019 yilindan itibaren belirgin bir artis egilimi baglamis ve 2021 yilinda en
yiiksek seviyeye ulasmustir. Ozellikle 2018 y1l1, gercek ve tahmini degerlerin birbirine oldukca yakin
oldugu, tahmin modelinin bu donemde basarili bir performans sergiledigi bir yil olarak 6ne
cikmaktadir. 2020-2021 doneminde ise ger¢ek ve tahmini degerler arasindaki farkliliklar sinirlt
diizeyde olup, tahmin modelinin genel anlamda etkili bir dogruluk sundugu degerlendirilebilir.

5. SONUC

Nakit akigi, firmalarin finansal siirdiiriilebilirligini saglamak agisindan kritik 6neme sahiptir. Nakit
akiglarmin tahmin edilmesi firmalarin gelecekteki nakit giris ve cikiglarini ongérerek finansal
planlama yapmasina olanak tanir. Bu tahminler, olasi nakit sikintilarini 6nceden fark etmeyi, yatirim
ve bor¢ 6deme kararlarii dogru bir sekilde almayi saglar. Ayrica, beklenmedik harcamalara kars1
hazirlikli olmay1 ve firmanin biiyiime firsatlarini degerlendirmesini destekler. Bu ¢aligmanin amaci,
nakit akislarini yapay sinir aglart kullanarak tahmin etme yetenegini degerlendirmek ve bu
yontemlerin dogruluk ve etkinligini analiz etmektir. Bu arastirmada yapay sinir aglarinin nakit akis
tahminindeki performansi analiz edilmis ve elde edilen sonuglar tahminleme giiciiniin yiiksek
oldugunu gostermistir. Modelin egitim, dogrulama ve test veri setlerindeki tahmin dogruluk oranlari
strastyla %99,95; %95,69 ve %98,80 olarak hesaplanmistir. Bu yiiksek dogruluk oranlari, modelin
veri setlerini etkili bir sekilde 6grenip genelleme yapabildigini gostermektedir. Tiim veri setleri bir
arada degerlendirildiginde modelin genel tahmin giiciiniin %99,11 seviyesinde oldugu goriilmiis ve
bu sonug, modelin oldukg¢a basarili bir sekilde ¢alistigini kanitlamistir. Bununla birlikte, Root Mean
Squared Error (RMSE) degeri 0.0079 olarak bulunmus olup, bu diisiik deger modelin tahminlerinin
gercek degerlere ¢ok yakin oldugunu ve hata oranlariin minimal diizeyde kaldigini ifade etmektedir.

Modelin farkli faaliyetlerden nakit akislarini tahmin etme yetenegi de ayri ayr1 degerlendirilmistir.
Esas faaliyetlerden nakit akislarinin tahmininde modelin, gergek degerlerle tahmini degerler arasinda
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neredeyse fark olmayan sonuglar irettigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin operasyonel
faaliyetlerin nakit akisini dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir. Yatirim faaliyetleri
acisindan bakildiginda, modelin 2016-2021 yillart arasindaki genel egilimleri basarili bir sekilde
yakaladig1 ve kiigiik sapmalar disinda yiiksek dogrulukta tahminler iirettigi goriilmiistiir. Finansman
faaliyetlerinden nakit akiglarinin tahmini de benzer sekilde basarili bulunmus; model, bu faaliyetlerin
genel trendlerini dogru bir sekilde tespit ederek giivenilir sonuclar liretmistir. Sonug olarak, bu
calisma, yapay sinir aglarinin finansal stireclerdeki etkinligini agikca ortaya koymus ve bu modellerin
ozellikle nakit akig tahmini gibi karmagik gorevlerde yiiksek performans sergiledigini gostermistir.
Minimal hata oranlari, giiclii genelleme kabiliyeti ve farkli faaliyet alanlarindaki yiiksek tahmin
dogrulugu, yapay sinir aglarmin firmalarin finansal karar alma siire¢lerinde 6nemli bir arag olarak
kullanilabilecegini gdstermektedir. Bu yontem, finansal planlama ve risk yonetiminde firmalara
degerli katkilar saglayabilecek bir potansiyele sahiptir. Bu sonuglar Sulef (2016), Ashour (2019),
Weytjens, Lohmann ve Kleinsteuber (2019), Dadteev, Shchukin ve Nemeshaev (2020) ve Faricha ve
digerleri (2022), Talebi, Abdi, Hajiha ve Rezaei (2022) ile Zhu, Yan ve Bai (2022) tarafindan
gerceklestirilen ¢aligmalarda da tespit edildigi gibi yapay sinir aglarinin bir isletmedeki nakit akigi
gelismelerini tahmin etmek i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Arastirmacilar, modelin genelleme yetenegini daha iyi degerlendirebilmek igin farkli sektorlerden ve
igletme tiirlerinden alinan veri setleriyle calisabilir. Bu, modelin performansinin sektorler arasi
tutarliligini incelemek agisindan faydali olacaktir. Caligmada kullanilan yapay sinir ag1 modeline ek
olarak, derin 6grenme tabanli daha karmasik modeller (6rnegin, Long Short-Term Memory-LSTM
veya transformer mimarileri) ile analiz yapilabilir. Bu, 6zellikle uzun vadeli tahminlerde daha iyi
sonuglar elde edilmesine olanak saglayabilir.

Hakem Degerlendirmesi: Dis Bagimsiz
Cikar Catismasi: Yazarlar ¢ikar catismasi bildirmemistir.
Finansal Destek: Yazarlar bu ¢alisma igin finansal destek almadigini belirtmistir.

Etik Onay: Bu makale, insan veya hayvanlar ile ilgili etik onay gerektiren herhangi bir arastirma
igermemektedir.

Yazarlarin Katkilari: Ogr. Gér. Dr. Serpil CELIK (%34), Prof. Dr. Haluk BENGU (%33), Prof.
Dr. Hiiseyin Nazmi Kartal DEMIRGUNES (%33).

Peer-review: Externally peer-reviewed.
Conflict of Interest: The authors declare that there is no conflict of interest.

Funding: The authors have received no financial support for the research, authorship, and/or
publication of this article.

Ethical Approval: This article does not contain any studies with human participants or animals
performed by the authors.

Authors Contributions: Ogr. Gor. Dr. Serpil CELIK (%34), Prof. Dr. Haluk BENGU (%33),
Prof. Dr. Hiiseyin Nazmi Kartal DEMIRGUNES (%33).

KAYNAKCA

Ali, M. M. and Ali, K. M. (2021). Using a cash flow model to predict future cash flow from historical
cash flow: A Malaysian perspective. Academy of Accounting and Financial Studies Journal, 25(5),
1-11.

Ashour, M. (2019). Cash flow forecasting using probabilistic neural networks. Journal of Arab
American University, 5(1), 1-14.

Ataseven, B. (2013). Yapay sinir aglar ile ongorii modellemesi. Marmara Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisti Oneri Dergisi, 10(39), 101-115.

395



BIST-TEKNOLOJI ENDEKSINDE iSLEM GOREN FIRMALARIN NAKIT AKISLARININ YAPAY SINIR AGLARI iLE TAHMINLENMES{

Bardak, S., Ersen, N., Polat, K. ve Akyiiz, K. C. (202f1). Makine 6grenmesi yontemleri ile hisse
senedi fiyat tahmini: kagit firmasi 6rnegi. Artvin Coruh Universitesi Orman Fakiiltesi Dergisi, 25(2),
47-58.

Can, R. (2023). Forecasting Turkey and BRICS Country Indices by machine learning. VII Congress
of International Applied Social Sciences C-iasoS.

Celik, S. (Ed.). (2020). Veri madenciligi yontemleri: Tarim alaninda uygulamalari. inik, O. ve
Yavuz, S. Topraklarda baz1 maddelerin CaCO3’eolan etkisinin yapay sinir aglar1 ile incelenmesi.
Rating Academy.

Clarence, N. W. T. (1997). An artificial neural networks primer with financial applications examples
in financial distress predictions and foreign exchange hybrid trading system. Bond University,
Australia.

Dadteev, K., Shchukin, B. and Nemeshaev, S. (2020). Using artificial intelligence technologies to
predict cash flow. Procedia Computer Science, 169, 264-268.

Detienne, K. B., Detienne, D. H. and Joshi, S. A. (2003). Neural networks as statistical tools for
business researchers. Organizational Research Methods, 6(2), 236-265.

Elmas, C. (2003). Yapay sinir aglari (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama). Ankara: Seckin
Yayincilik.

Faricha, A., Ulyah, S. M., Susanti, R., Mardhiana, H., Nanda, M. A., Rahmayanti, [. A. and Andreas,
C. (2022). Comparison study of transfer function and artificial neural network for cash flow analysis
at Bank Rakyat Indonesia. International Journal of Electrical and Computer Engineering (IJECE),
12(6), 6635-6644.

Geman, S., Bienenstock, E. and Doursat, R. (1992). Neural networks and the bias/variance dilemma.
Neural Computation, 4(1), 1-58.

Giineri Tosunoglu, N. ve Keskin Benli, Y. (2014). Avrupa Birligi iiyesi iilkelerin Morgan Stanley
Capital International endekslerinin degerlendirilmesi ve yapay sinir aglan ile ongoriisi. Gazi
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 16(2), 72-87.

Gupta, R. and Gupta, P. C. (2022). Implementation of cognitive radio networks for optimum
spectrum utilization through feed forward backpropagation artificial neural network. Materials
Today: Proceedings, 66(8), 3563-3571. https://doi.org/10.1016/j.matpr.2022.07.015.

Hajizadeh, E., Seifi, A., Zarandi, M. F. ve Turksen, 1. B. (2012). S&P 500 Endeksi getirisinin
oynakligini tahmin etmek i¢in hibrit bir modelleme yaklasimi. Uygulamali Uzman Sistemler, 39(1),
431-436.

Haykin, S. (2009). Neural Networks and Learning Machines. 3rd ed. Prentice Hall.

Kayahan Karagiil, A. (2020). Yapay sinir aglari ile BIST-100 endeks degerinin tahmin edilmesi.
Mehmet Akif Ersoy Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 7(2), 497-509.

Kim, H. Y. (2003). Financial time series forecasting using support vector machines.
Neurocomputing, 55(1), 307-319.

Masters, T. (1993). Practical Neural Network Recipes in C++. Academic Press.

Namazi, M., Shokrolahi, A. and Maharluie, S. M. (2016). Detecting and ranking cash flow risk
factors via artificial neural networks technique. Journal of Business Research, 69(5), 1801-1806.
ISSN 0148-2963

Ogiicii, M.O. (2006). Yapay Sinir Aglari ile Sistem Tanima. (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi).
Istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.

396



Serpil CELIK - Haluk BENGU - Hiiseyin Nazmi Kartal DEMIRGUNES

Okkan, U., Serbes, Z. A. ve Gedik, N. (2018). MATLAB ile Levenberg-Marquardt algoritmast
tabanli YSA uygulamast: Aylik yagis-akis modellemesi. DUMF Miihendislik Dergisi, 9(1), 351-362.

Olden, J. D. and Jackson, D. A. (2002). [lluminating the “black box”: a randomization approach for
understanding variable contributions in artificial neural networks. Ecological Modelling, 154(1-2),
135-150.

Olson, D. and Mossman, C. (2003). Neural network forecasts of Canadian stock returns using
accounting ratios. International Journal of Forecasting, 19(3), 453-465.

Ozer, A., Sar1, S. S. Ve Basakin, E. E. (2018). Bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 ile borsa endeks
tahmini: gellsmls ve gelismekte olan iilkeler 6rnegi. Hitit Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Dergisi, 11(1), 99-124.

Oztemel, E. (2006). Yapay Sinir Aglar:. Istanbul: Papatya Yaymcilik.

Oztiirk, K. ve Sahin, M. E. (2018). Yapay sinir aglar1 ve yapay zekdya genel bir bakis. Takvim-1
Vekayi, 6(2), 25-36.

Piramuthu, S. (1999). Financial credit-risk evaluation with neural and neurofuzzy systems. European
Journal of Operational Research, 112(2), 310-321.

Saatcioglu, D. ve Ozcakar, N. (2016). Yapay sinir aglar1 yontemi ile aralikl talep tahmini. Beykoz
Akademi Dergisi, 4(1), 1-32.

Sahin, S. (2024). Finans sektoriinde yapay zeka, makine 6grenmesi ve biiylik veri kullanimu: firsatlar,
zorluklar ve politika yapicilar i¢in ¢ikarimlar. Finans Ekonomi ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, 9(4),
364-381.

Sen, Z. (2004). Yapay Sinir Aglar ilkeleri. Istanbul: Su Vakfi Yaymnlar1.

Sharda, R. and Patil, R. B. (1992). Neural networks as forecasting experts: an empirical test.
Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks, 2, 491-494.

Sulef, P. (2016). Cash management of a company using neural networks. Littera Scripta, 9(3), 125-
140.

Siisler, B. (2022). Finansal basarisizligin yapay sinir aglar1 ve ¢ok degiskenli istatistiksel analiz
teknikleri ile tahmin edilmesi: Borsa [stanbul’da bir uygulama. (Yayimlanmanmis Yiiksek Lisans
Tezi). Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Talebi, B., Abdi, R., Hajiha, Z. and Rezaei, N. (2022). The evaluation of the capability of the
regression and neural network models in predicting future cash flows. Advances in Mathematical
Finance and Applications, 7(2), 327-343.

Tam, K. Y. and Kiang, M. Y. (1992). Managerial applications of neural networks: the case of bank
failure predictions. Management Science, 38(7), 926-947.

Tian, S., Arshad, N. L., Toghraie, D., Eftekhari, S. A. and Hekmatifar, M. (2021). Using perceptron
feed-forward Artificial Neural Network (ANN) for predicting the thermal conductivity of graphene
oxide-Al203/water-ethylene glycol hybrid nanofluid. Case Studies in Thermal Engineering, 26,
101055.

Ulusoy, T. (2015). IMKB endeks Ongorisi i¢in ileri beslemeli ag mimarisine sahip yapay sinir agi
modellemesi. Uluslararas: Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi, 3(5)..

Urgan, N. N. ve Tamgoz, M. (2020). Yapay sinir aglar1 ile aktif kullanic1 sayisi tahmin iizerine bir
uygulama. European Journal of Engineering and Applied Sciences, 3(2), 8-14.

Vellido, A., Lisboa, P. J. and Vaughan, J. (1999). Neural networks in business: a survey of
applications (1992-1998). Expert Systems with Applications, 17(1), 51-70.

397



BIST-TEKNOLOJI ENDEKSINDE iSLEM GOREN FIRMALARIN NAKIT AKISLARININ YAPAY SINIR AGLARI iLE TAHMINLENMES{

Weytjens, H., Lohmann, E. and Kleinsteuber, M. (2019). Cash flow prediction: MLP and LSTM
compared to ARIMA and Prophet. Electronic Commerce Research, 1-21.

Yavuz, S. ve Deveci, M. (2015). 1stz}tiksel normalizasyon tekniklerinin yapay sinir agmn
performansina etkisi. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, (40), 167-187.

Yazici, A. C., (")giis, E., Ankaraly, S., Canan, S., Ankarali, H. ve Akkus, Z. (2007). Yapay sinir
aglarina genel bakis. Tiirkiyve Klinikleri Tip Bilimleri Dergisi, 27(1), 65-71.

Yildiz, B. and Yalama, A. (2010). Doviz kuru tahmininde yapay sinir aglar1 ve zaman serisi
modellerinin karsilastirilmas1. Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 10(2), 131-144.

Yildiz, B. ve Yezegel, A. (2010). Fundamental analysis with artificial neural network. The
International Journal of Business and Finance Research, 4 (1), 149-157.

Yilmaz, C. ve Cavlak, H. (2020). Nakit akis yapisi-isletme yasam dongiisii ile finansal sikintinin
birlikte degerlendirilmesi: BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi’nde bir arastirma. Journal of Yasar
University, 15(60), 806-832.

Yiiriik, F. (2021). Yapay sinir aglar ile hisse senedi fiyat tahmin modeli: Tiirk Hava Yollar
uygulamasi. Journal of Aviation, 5(2): 282-289.

Zhang, G., Eddy Patuwo, B. and Hu, M. Y. (1998). Forecasting with artificial neural networks: the
state of the art. International Journal of Forecasting, 14(1), 35-62.

Zhu, L., Yan, M. ve Bai, L. (2022). Prediction of enterprise free cashflow based on a backpropagation
neural network model of the improved genetic algorithm. Information, 13, 172.

398



