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OZET

Istanbul Kent Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Yapay Zeka Destekli Karar Destek Sistemlerinin Kurumsal Karar Alma
Mekanizmalar1 ve Operasyonel Verimlilik Uzerindeki Etkisi: Finans
Sektoriinde Ampirik Bir Arastirma
Seyedalireza MIRESMAEILI
Yuksek Lisans Tezi
Isletme Anabilim Dal / Isletme Yonetimi Bilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Ocal USTA
Temmuz, 2026 — 62

Bu calismanin amaci, Tirkiye finans sektoriinde faaliyet gdsteren finansal ticaret
sirketlerinde, arac1 kurumlarda ve portfoy yonetim firmalarinda yapay zeka destekli
Karar Destek Sistemlerinin (KDS) kurumsal karar alma mekanizmalari, risk yonetimi ve
operasyonel verimlilik Uzerindeki etkilerini ampirik verilerle ortaya koymaktir.
Teknolojik gelismelerle birlikte finansal piyasalarda saniyede milyonlarca veri
noktasinin tretilmesi, insan karar vericilerin biligsel sinirlarint (Kisitli Rasyonellik)
zorlamakta ve otonom sistemlerin entegrasyonunu zorunlu kilmaktadir.

Arastirma kapsaminda, Borsa Istanbul ve kiiresel piyasalarda aktif olarak algoritmik
ticaret ve yapay zeka altyapist kullanan 50 Ust dizey finans sektorti profesyonelinden
(trader, portfdy yoneticisi, risk analisti) nicel veriler toplanmistir. Toplanan veriler SPSS
istatistik programi araciligiyla gilivenirlik, Pearson korelasyon ve c¢oklu dogrusal
regresyon analizlerine tabi tutulmustur.

Analiz sonuglarina gore, yapay zeka adaptasyon diizeyi ile kurumsal karar verme hizi
(r=0.820, p <0.01) ve risk yonetimi etkinligi (r = 0.740, p < 0.01) arasinda pozitif yonlii,
dogrusal ve son derece gii¢lii iligkiler saptanmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi
sonuglari, kurumsal performans ve operasyonel verimlilik artisindaki toplam varyansin
%62.7'sinin tek basmna "Yapay Zeka Adaptasyon Diizeyi" degiskeni tarafindan
aciklandigin1 matematiksel olarak kanitlamistir (R? = 0.627, F = 80.640, p < 0.001).
Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin "Kara Kutu" (Black-Box) yapisinin
kurumsal guven Gzerinde olumsuz etkiler yarattig tespit edilmis ve Ac¢iklanabilir Yapay

Zeka (XAI) modellerinin 6nemi vurgulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Karar Destek Sistemleri, Kisitli Rasyonellik, Risk
Yonetimi, Operasyonel Verimlilik, Kara Kutu Problemi.



ABSTRACT

Istanbul Kent University Postgraduate Education Institute
The Impact Of Artificial Intelhgence-Backed Decision Support Systems On
Corporate Decision-Making Mechanisms And Operational Efficiency: An
Empirical Research In The Financial Sector
Seyedalireza MIRESMAEILI

Master Thesis

Department of Business Administration / Division of Business Management
Supervisor: Prof. Dr. Ocal USTA
July, 2026 — 62

The objective of this study is to empirically demonstrate the effects of Aurtificial
Intelligence (Al) backed Decision Support Systems (DSS) on corporate decision-making
mechanisms, risk management, and operational efficiency within financial trading firms,
brokerage houses, and portfolio management companies operating in the Turkish
financial sector. With technological advancements, the generation of millions of data
points per second in financial markets challenges the cognitive limits of human decision-
makers (Bounded Rationality), making the integration of autonomous systems
imperative.

Within the scope of the research, quantitative data were collected from 50 senior financial
sector professionals (traders, portfolio managers, risk analysts) actively utilizing
algorithmic trading and Al infrastructure in Borsa Istanbul and global markets. The
collected data were subjected to reliability, Pearson correlation, and multiple linear
regression analyses using the SPSS statistical software.

According to the analysis results, positive, linear, and highly strong correlations were
identified between the level of Al adaptation and corporate decision-making speed (r =
0.820, p < 0.01) as well as risk management efficiency (r = 0.740, p < 0.01). The multiple
linear regression analysis proved that 62.7% of the total variance in corporate
performance and operational efficiency is explained solely by the "Al Adaptation Level"
variable (R? = 0.627, F = 80.640, p < 0.001). Additionally, it was found that the "Black-
Box" nature of deep learning models negatively affects corporate trust, highlighting the
critical importance of Explainable Al (XAl) architectures.

Keywords: Artificial Intelligence, Decision Support Systems, Bounded Rationality, Risk
Management, Operational Efficiency, Black-Box Problem.



GIRIS
Arastirmanin Arka Plani

Yirmi birinci ylizyilin 6zellikle ikinci yarisindan itibaren kiiresellesme dalgasi, finansal
piyasalarin sinirlarin1  ortadan kaldirmis ve sermaye hareketlerinin esi  benzeri
goriilmemis bir hizla akmasina zemin hazirlamistir. Bu yapisal doniisiimiin en énemli
yakiti, sliphesiz ki bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan {istel (exponential)
ivmelenmedir. Bilgisayar aglarinin giiclenmesi, fiber optik altyapilarin gelismesi ve
kiiresel veri istasyonlarinin birbirine entegre olmasi, finansal enstriimanlarin ¢esitliligini
artirmakla kalmamisg, ayn1 zamanda saniyeler iginde iiretilen veri miktarini1 da devasa
boyutlara tagimistir. Giinlimiiz modern finans diinyasinda "Biiyiik Veri" (Big Data)
olarak adlandirilan bu olgu; sadece yapilandirilmis (structured) fiyat ve hacim
serilerinden ibaret degildir. Sosyal medya paylasimlari, anlik haber akislari, jeopolitik
gelismeler, merkez bankas1 yetkililerinin konugsma metinleri ve makroekonomik 6ncii
gostergeler gibi yapilandirilmamis (unstructured) veriler de bu havuzun icerisine dahil
olmaktadir (Chen ve Computational Finance Group, 2025).

Finansal ticaret sirketleri (aract kurumlar, portfdy yonetim sirketleri, hedge fonlar ve
tescilli ticaret firmalar), varliklarini siirdiirebilmek ve piyasa iizerinde siirdiiriilebilir bir
rekabet avantaj1 (sustainable competitive advantage) elde edebilmek i¢in bu amansiz veri
akisin1 gercek zamanli olarak islemek zorundadir (Bodie ve ark., 2024). Ancak
geleneksel ekonometrik modeller, dogrusal regresyon analizleri ve klasik istatistiksel
yaklasim bigimleri, gliniimiiz piyasalarinin duragan olmayan (non-stationary), gurultuli
(noisy) ve dogrusal olmayan (non-linear) dinamik yapisin1 anlamlandirmakta tamamen
yetersiz kalmaktadir. Insan zihninin sinirli bilissel kapasitesi ve geleneksel bilgisayar
yazilimlarinin kural tabanli katt mimarisi, piyasadaki anlik likidite degisimlerini, mikro
yapisal kirilmalar1 ve karmasik fiyat Oriintiilerini yakalayamaz hale gelmistir. Firsat
maliyetinin milisaniyelerle 6l¢iildiigii bu yeni ekosistemde, verinin analiz edilmesi ile
aksiyona gecilmesi arasindaki gecikme siiresi (latency), dogrudan karlilik veya sermaye

kayb1 anlamina gelmektedir (Chen ve Computational Finance Group, 2025).

Bu noktada Yapay Zeka (Artificial Intelligence - AI) ve onun temel alt dallar1 olan
Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML) ile Derin Ogrenme (Deep Learning - DL)
teknolojileri, finans sektorii i¢in bir liiks olmaktan ¢ikip temel bir isletme stratejisi ve

paradigma degisimi haline gelmistir. Kendi kendine &grenebilen, verideki dogrusal



olmayan oriintiileri insan goziinden ve geleneksel modellerden katbekat hizli desifre
edebilen bu sistemler, kurumsal karar alma mekanizmalarini bastan asagi optimize
etmektedir (Goodfellow ve ark., 2016). Yapay zeka tabanli Karar Destek Sistemleri
(KDS); portfdy optimizasyonundan risk modellemesine, anomali tespitinden yuksek
frekansl islemlere (High-Frequency Trading - HFT) kadar genis bir yelpazede finansal

ticaret sirketlerinin operasyonel omurgasini olusturmaya baslamistir (Aras, 2023).

Turkiye baglaminda ele alindiginda, 6zellikle bankacilik ve finans altyapisinin teknolojik
adaptasyon yetenegi tarihsel olarak oldukgca yiiksektir. Istanbul Finans Merkezi (IFM)
vizyonu ve kiiresel finans ekosistemine entegrasyon ¢abalari, Tiirkiye finans sektoriinde
faaliyet gosteren kurumlarin kiiresel standartlarda teknoloji yatirimlar1 yapmasini zorunlu
kilmaktadir (Usta, 2024). Borsa Istanbul (BIST) biinyesinde islem goren hacimlerin
artmasi, algoritmik ticaretin piyasa likiditesindeki payinin biiyliimesi ve yerel portfOy
yonetim sirketlerinin uluslararas1 piyasalarda varlik gosterme arzusu, yapay zeka
entegrasyonunu stratejik bir zorunluluk haline getirmistir. Dolayisiyla, Tiirkiye finans
sektorii 0rneginde bu donilisiimiin kurumsal, operasyonel ve risk yonetimi boyutlariyla
incelenmesi, hem sektorel pratikler hem de akademik literatiirlin gelisimi agisindan

hayati bir 6nem tasimaktadir.
Arastirma Problemi

Finansal piyasalarin en temel aktorii olan insan karar vericiler (traderlar, fon yoneticileri,
risk analistleri ve stratejistler), ne kadar yiiksek diizeyde akademik egitim alirlarsa
alsinlar veya ne kadar uzun sektorel tecriibeye sahip olurlarsa olsunlar, biyolojik ve
psikolojik kisitlamalara tabidirler. Yonetim biliminin ve davranigsal iktisadin en temel
teorilerinden biri olan Herbert Simon’in "Kisitli Rasyonellik" (Bounded Rationality)
kurami, bireylerin karmasik ve belirsizlik altindaki durumlarda tam anlamiyla rasyonel
kararlar veremeyecegini, ¢iinkii insan zihninin bilgi isleme kapasitesinin sinirl oldugunu

acikca ortaya koymaktadir (Simon, 1957).

Finansal piyasalarin yarattigi yogun bilgi bombardimani, zaman baskis1 ve yiiksek
finansal risk ortami, insan karar vericiler tizerinde ciddi bir biligsel yiik (cognitive load)
ve psikolojik stres yaratmaktadir. Bu durum, bireylerin rasyonel optimizasyon hesaplari
yapmak yerine "biligsel Onyargilara" (cognitive biases) ve sezgisel kisayollara
(heuristics) basvurmasina neden olmaktadir. Literatiirde sik¢a belgelenen; piyasa

cokiisleri esnasinda siirii psikolojisiyle hareket ederek panik satis1 yapmak, gecmis



basarilardan 6tiirii asir1 6zgiliven (overconfidence) yanilgisina diiserek gereksiz yiiksek
riskler iistlenmek, zararda olan bir pozisyonda kayiptan kag¢inma (loss aversion)
gudistyle inat ederek stop-loss kurallarini ¢ignemek gibi davraniglar, kurumsal

sermayenin ve operasyonel verimliligin en biiylik diigmanlaridir (Thaler, 2015).

Ozellikle saniyelerin ve hatta milisaniyelerin kritik nem tasidig yiiksek frekansli islem
(HFT) ortamlarinda, insanin karar verme hiz1 piyasa hizinin ¢ok gerisinde kalmaktadir.
Insani hata payindan kaynaklanan yanlis emir girisleri ("fat-finger errors"), sistemsel
risklerin zamaninda fark edilememesi ve risk limitlerinin anlik olarak ihlal edilmesi,
sadece finansal ticaret sirketlerinin iflasina yol agmakla kalmayip, piyasalarin genelinde
zincirleme ¢okiisleri (flash crash) tetikleyebilecek bir potansiyele sahiptir (Kahneman ve

Tversky, 1979).

Iste tam bu noktada temel arastirma problemi sekillenmektedir: Finansal ticaret
sirketlerinde yapay zeka destekli karar destek sistemlerinin siireglere entegrasyonu, insan
karar vericilerin bilissel ve psikolojik zafiyetlerini ne 6l¢iide absorbe edebilir? Yapay
zeka tabanli sistemlerin operasyonel siireglere dahil edilmesi, kurumsal karar kalitesini,
islem hizin1 ve operasyonel verimliligi artirirken, risk yonetimindeki hata payini ne
diizeyde minimize etmektedir? Ayrica bu entegrasyon siireci sadece teknik bir
optimizasyon problemi degildir; madalyonun diger yiiziinde ciddi bir yonetimsel ve
psikolojik problem daha barmmaktadir. Yapay zekanin, Ozellikle derin 6grenme
mimarilerinin sahip oldugu "Kara Kutu" (Black Box) yapisi—yani girdiyi ¢iktiya
donitistlirtirken  izledigi matematiksel patikanin insan tarafindan net olarak
aciklanamamasi— Ust yonetim, denetleyiciler ve traderlar nezdinde ciddi bir given
sorunu (trust issue) yaratmaktadir (Zhao ve Wang, 2026). Yoneticilerin, kararlarini tam
olarak anlamlandiramadiklar1 bir algoritmaya ne Ol¢iide yetki devredecekleri ve bu
sistemlerin kurumsal giivenilirlik siiregleriyle nasil uyumlu hale getirilecegi, modern
isletme yonetiminin ¢dzmesi gereken en kritik agmazlardan biridir (Zhao ve Wang,
2026). Tiirkiye finans sektoriinde de kurumlarin bu teknolojik imkanlar ile yonetimsel
engeller arasinda nasil bir denge kurdugu, arastirmamizin odaklandigi temel problem

sahasini olusturmaktadir.
Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmanin temel amaci, Tiirkiye finans sektdriinde, 6zellikle Borsa Istanbul (BIST)

bilinyesinde ve kiiresel piyasalarda aktif islem gerceklestiren finansal ticaret sirketlerinde,



araci kurumlarda ve portfdy yonetim sirketlerinde yapay zeka destekli Karar Destek
Sistemlerinin (KDS) kurumsal karar alma mekanizmalar1 iizerindeki makro ve mikro
diizeydeki etkilerini ampirik verilerle ortaya koymaktir. Dijital doniisiimiin ve teknolojik
finansin (FinTech) zirveye ulastigi gliniimiiz konjonktiiriinde, yapay zekanin sadece
operasyonel bir otomasyon aract mi1 yoksa kurumsal performansi kokten degistiren
stratejik bir kaldirag m1 oldugu sorusu bu ¢alismanin odak noktasini olusturmaktadir

(Chen ve Computational Finance Group, 2025; Zhao ve Wang, 2026).

Bu genel amag dogrultusunda, arastirma kapsaminda su alt amaglarin gerceklestirilmesi

hedeflenmektedir:

e Hiz ve Dogruluk Optimizasyonunun Olgiilmesi: Yapay zekid tabanh
algoritmalarin, piyasadan gelen anlik Biiyiik Veri (Big Data) akisini isleme hizi ile
iiretilen trading sinyallerinin tahmin dogrulugu (accuracy rate) arasindaki dogrusal
ve dogrusal olmayan iliskileri nicel olarak analiz etmek.

e Risk Yonetimi Modellemesindeki Hata Paymin Kiyaslanmasi: Geleneksel
istatistiksel risk modelleri (klasik Riske Maruz Deger - VaR hesaplamalar) ile yapay
zeka destekli dinamik risk modellerinin (makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari
tabanli anomali tespit sistemleri) piyasa krizleri ve yliksek volatilite donemlerindeki
hata paylarin1 ve kayip minimize etme kapasitelerini kargilastirmali olarak
incelemek.

e Giiven Unsurlarnmin ve Karar Yetki Devrinin Analizi: Finans sektori
profesyonellerinin (traderlar, fon yoneticileri ve st duzey yoneticiler) yapay zeka
sistemlerine duyduklar1 gliven dizeyini belirleyen faktorleri; 6zellikle sistemlerin
seffaflig1 (Agiklanabilir Yapay Zeka - XAIl) ve demografik/profesyonel tecriibe
unsurlar1 baglaminda tespit etmek.

e Operasyonel Verimlilik ve Maliyet Avantajimn Belirlenmesi: Yapay zeka
entegrasyonunun finansal ticaret sirketlerinin operasyonel maliyetleri, personel
verimliligi, islem maliyetleri (slippage ve islem komisyonlar1) ve firsat maliyetleri

iizerindeki net katkisin1 bilimsel ve yonetsel bir ¢ercevede ortaya koymak.
Arastirmanin Onemi

Bu arastirma, hem akademik literatiire sagladigi teorik katkilar hem de uygulama
sahasindaki finans yoneticilerine sundugu stratejik rehberlik bakimindan kritik ve ¢ok

boyutlu bir 6neme sahiptir. Akademik boyutta ele alindiginda, isletme yonetimi ve



organizasyon literatiirtindeki "Karar Destek Sistemleri" ile "Y6netim Bilisim Sistemleri"
kuramlar1, en giincel finansal teknolojiler (Derin Ogrenme, LSTM modelleri, NLP
tabanli haber madenciligi ve Kripto varlik analiz sistemleri) ile harmanlanmaktadir.
Ozellikle Turkiye 6zelinde, yerel finansal kurumlarin yapay zeka adaptasyon siireglerini
ampirik verilerle ve yapilandirilmis anket modelleriyle inceleyen g¢alismalarin kisith
olmasi, bu tezin literatiirdeki mevcut boslugu doldurmasini saglamakta ve gelecek

caligmalara bir referans noktas1 sunmaktadir (Aras, 2023; Usta, 2024).

Pratik ve yonetsel agidan ise bu c¢aligma, dijital donilisiim siire¢lerini yoneten finansal
kuruluslarin yonetim kurullarima ve teknoloji liderlerine (CTO, CIO) somut veriler
sunmaktadir. Milyonlarca dolarlik teknoloji yatirimlarinin finansal ve operasyonel geri
doniislerini (ROI) anlamlandirma asamasinda, hangi yapay zeka modellerinin risk
yonetiminde daha efektif oldugunu gostermesi bakimindan rehber niteligindedir. Ayrica,
Istanbul Finans Merkezi'nin (IFM) bolgesel ve kiiresel bir FinTech issii haline gelme
vizyonuna, yerel aract kurumlarin teknolojik yetkinliklerini artiracak stratejik Oneriler

sunarak katki saglamaktadir (Usta, 2024).

Arastirma Sorular1 ve Hipotezler

Bu tez calismasinda, belirlenen arastirma problemi ve amaclar1 dogrultusunda, Tiirkiye
finans sektoriindeki doniisiimii anlamlandirmak adina asagidaki temel sorulara ve bu

sorular dogrultusunda gelistirilen hipotezlere yanit aranacaktir:

Temel Arastirma Sorulari:

1. Yapay zeka destekli karar destek sistemleri, finansal ticaret sirketlerinde
operasyonel risklerin minimize edilmesinde ve portféy optimizasyonunda
geleneksel yontemlere kiyasla ne derece anlamli bir iyilesme saglamaktadir?

2. Finans sektorii ¢alisanlarinin ve yoneticilerinin, kararlari otonom olarak alan yapay
zeka sistemlerine yonelik giiven algilarini etkileyen en temel kurumsal ve algoritmik
belirleyiciler nelerdir?

3. Tiirkiye’deki finansal kuruluslarin yapay zeka teknolojilerini karar alma siireclerine
entegre ederken karsilastiklari en biiylik teknik, etik ve yonetimsel bariyerler

nelerdir?



Arastirma Hipotezleri

e Hi: Yapay zeka adaptasyon diizeyi arttik¢a, kurumsal risk yonetimi etkinligi artar.

e Hy: Yapay zeka adaptasyon diizeyi arttikga, operasyonel verimlilik ve maliyet
optimizasyonu artar.

e Hs: Yapay zeka adaptasyon diizeyi arttik¢a, finansal karar verme hiz1 artar.

e Hj: Finans sektorii profesyonellerinin yapay zeka algoritmalarinin kararlarina olan
giiven diizeyi, bu algoritmalarin agiklanabilirligi ve seffafligi (Aciklanabilir Yapay
Zeka- XAl) ile pozitif yonli giiglii bir iliskiye sahiptir.



BOLUM 1: LITERATUR TARAMASI VE KURAMSAL CERCEVE

Bu boéliimde, finansal piyasalarda yapay zeka ve karar destek sistemlerinin kullanimina
temel olusturan teorik yaklasimlar ve literatiirdeki tarihsel gelisim siirecleri detayli bir
sekilde incelenecektir. Ilk olarak isletme yonetiminde karar verme kuramlar1 ve Herbert
Simon’in "Kisitli Rasyonellik" teorisi tartigilacak, ardindan yapay zekanmn finans
sektoriindeki tarihsel evrimi, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme (LSTM, RNN)
metodolojileri ile kripto para piyasalarindaki algoritmik yansimalar1 kuramsal bir
cercevede masaya yatirilacaktir. Son olarak yonetim biliminin en giincel ¢ikmazlarindan
biri olan "Kara Kutu" problemi ve Agiklanabilir Yapay Zeka (XAl) ¢ozliimleri literatiir
1s18inda degerlendirilecektir (Goodfellow ve ark., 2016; Simon, 1957, 1997; Zhao ve
Wang, 2026).

1.1. Karar Verme Kuram ve Isletme Yonetimi

Isletme yonetimi literatiiriinde karar verme siireci, orgiitsel amaglara ulasmak adma
mevcut alternatifler arasindan en rasyonel ve optimum olan segenegin belirlenmesi
eylemi olarak tanimlanmaktadir. Klasik iktisat teorisi ve neoklasik yonetim yaklasimlari,
karar vericilerin "homo economicus™ yani tam rasyonel aktorler oldugunu varsayar. Bu
varsayima gore, bir yonetici veya finansal karar verici, piyasadaki tiim bilgilere eksiksiz
ve anlik olarak erisebilir, bu bilgileri kusursuz bir sekilde analiz edebilir ve her zaman

faydasini ya da karliligin1 maksimize edecek en dogru karari secer.

Ancak yirminci yiizyilin ortalarinda Herbert Simon tarafindan ortaya atilan "Kisith
Rasyonellik" (Bounded Rationality) kuramai, klasik iktisat teorisinin bu idealize edilmis
insan modelini kokten sarsmistir (Simon, 1957). Simon, insan zihninin karmasik,
degisken ve belirsizlik barindiran gergek diinya problemleri karsisinda sinirl bir bilgi
isleme ve bilissel kapasiteye sahip oldugunu savunmustur. Gergek hayatta karar vericiler;
tam bilgiye sahip degildirler, bilgiye ulasmak yiiksek maliyetlidir ve insan beyninin
zaman baskis1 altinda bu verileri kusursuz bir sekilde optimize etmesi biyolojik olarak
imkansizdir. Bu nedenle yoneticiler, "en 1yiyi" (optimum) aramak yerine, kendi biligsel
sinirlari dahilinde "yeterince iyi" (satisficing) olan segeneklerle yetinmek zorunda kalirlar

(Simon, 1997).

Finansal ticaret sirketleri baglaminda ele alindiginda, kisith rasyonellik kurami ¢ok daha
dramatik bir sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Finansal piyasalar, saniyede milyonlarca

verinin iretildigi, dogrusal olmayan ve giiriiltiilii (noisy) zaman serilerinden olusur. Bir



traderin veya fon yoneticisinin ayni1 anda makroekonomik verileri, emir defteri (order
book) derinligini, teknik gostergeleri ve anlik haber akislarini ayni saniyede sentezlemesi
imkansizdir. Bu bilissel asir1 yiiklenme (cognitive overload), finans profesyonellerinin
rasyonel modellerden saparak sezgisel kisayollara (heuristics) ve biligsel onyargilara
(cognitive biases) basvurmasina yol agar (Thaler, 2015). Yapay zeka destekli Karar
Destek Sistemleri (KDS), tam da insanin bu bilissel kisitlamalarini ortadan kaldirmak,
Herbert Simon'in tanimladigr kisitli rasyonellik smirlarin1 teknolojik imkanlarla

genisletmek amaciyla igletme yonetimine dahil edilmektedir (Simon, 1957).
1.2. Yapay Zekanin Finansal Piyasalardaki Tarihsel Gelisimi

Yapay zekanin finans sektoriindeki tarihsel seriiveni, dogrusal bir ¢izgide degil,
teknolojik kirilmalar ve "yapay zeka kiglar’" (Al winters) ile sekillenen donemsel

asamalardan gecerek gilinlimiize ulagmistir.

1980-1990 Donemi (Kural Tabanhh Uzman Sistemler): Yapay zekanin finansal karar
mekanizmalarina ilk entegrasyonu, kural tabanli "Uzman Sistemler" (Expert Systems) ile
gerceklesmistir. Bu donemde sistemler, finans uzmanlarinin sahip oldugu tecriibe ve
mantiksal kurallarin "if-then" (eger-ise) algoritmalar1 seklinde bilgisayarlara kodlanmasi
prensibine dayaniyordu. Ozellikle kredi onay siireglerinde ve temel portfoy
dagilimlarinda kullanilan bu sistemler, esneklikten yoksun olmalar1 ve piyasa
dinamiklerine kendi kendilerine uyum saglayamamalari nedeniyle sinirli bir basari elde

etmistir.

1990-2000 Donemi (Yapay Sinir Aglarinin Dogusu): Bilgisayarlarin islemci gii¢lerinin
(CPU) artmasiyla birlikte, finansal zaman serilerinin tahminlenmesinde Yapay Sinir
Aglari (Artificial Neural Networks - ANN) ilk kez sahneye ¢ikmistir. Dogrusal olmayan
iliskileri modelleme yetenegine sahip olan ANN, borsa endeks tahminlerinde ve doviz
paritelerinin yon tayininde akademik diizeyde yogun ilgi gdrmiistiir. Ancak veri kithig1

ve algoritmik yetersizlikler nedeniyle bu donemde ticari basarilar sinirl kalmistir.

2010 ve Sonrasi (Biiyiik Veri ve Derin Ogrenme Devrimi): Internetin yayginlasmas,
bulut bilisim altyapilar1 ve grafik islem birimlerinin (GPU) paralel hesaplama giiciiniin
kesfi, yapay zekay1 finansin merkezine tagimistir. "Biiyiik Veri" (Big Data) ¢aginin
baslamasiyla birlikte, derin 6grenme (Deep Learning) mimarileri ve Dogal Dil Isleme
(NLP) teknolojileri finansal ticarette standart haline gelmistir (Goodfellow ve ark., 2016).

Artik sistemler sadece fiyat tahmin etmekle kalmayip, kiiresel haber ajanslarinin



metinlerini saliseler iginde tarayarak duygu analizi (sentiment analysis) yapabilen ve
insan miidahalesi olmaksizin milyarlarca dolarlik portfoyleri otonom olarak yonetebilen

bir olgunluga erigmistir (Loughran ve McDonald, 2011).
1.3. Finansal Ticarette Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML), finansal ticaret sirketlerinin ham piyasa
verilerini stratejik kararlara doniistiirmek i¢in kullandig1 en dinamik metodolojik aragtir
(Bodie ve ark., 2024). Literatiirde ve uygulamada makine 6grenmesi yontemleri ii¢ ana

baslik altinda finansal siireclere entegre edilmektedir:

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Finansal piyasalarda en yaygin kullanilan
yontemdir. Sisteme girdi verileri (6rnegin ge¢mis teknik gostergeler, hacim verileri,
volatilite) ve bu girdilerin karsilig1 olan hedef etiketler (6rnegin hisse senedinin sonraki
giin artmasi/azalmas1 veya kesin fiyat degeri) birlikte verilir. Lojistik Regresyon,
Rastgele Orman (Random Forest) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi algoritmalar
kullanilarak piyasa yonii tahmini, kredi risk skorlamasi ve hedef fiyat modellemeleri

yiiksek dogruluk oranlariyla gergeklestirilir (Goodfellow ve ark., 2016).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Hedef etiketin bulunmadig, sistemin
veri igerisindeki gizli yapilar1 ve benzerlikleri kendi kendine kesfettigi yontemdir.
Finansal ticaret sirketleri bu yontemi Ozellikle kiimeleme (clustering) algoritmalari
(6rnegin K-Means) aracilifiyla portfdy c¢esitlendirmesinde kullanirlar. Birbiriyle
geleneksel korelasyon analizlerinde goriinmeyen ancak sistemsel olarak risk davranisi
ortaklig1 sergileyen varliklar bu sayede tespit edilerek risk dagitimi daha efektif yapilir.
Ayrica piyasadaki olagan dig1t emir akiglarin1 fark etmek adina anomali tespiti

stireclerinde de denetimsiz 6grenme kritik rol oynar.

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning - RL): Modern otonom algoritmik
ticaretin (algorithmic trading) en iist diizey yapisini olusturur (Goodfellow ve ark., 2016).
Bir yapay zeka "ajan1" (agent), canli veya simiile edilmis bir piyasa ortamina birakilir.
Ajan, gerceklestirdigi alim, satim veya bekleme aksiyonlar1 sonucunda piyasadan bir
odiil (kar) veya ceza (zarar) alir. Deneme-yanilma yoluyla zaman icerisinde hangi piyasa
kosulunda hangi aksiyonun toplam karliligi maksimize edecegini Ogrenir. Insan
miidahalesine gerek duymayan, degisen piyasa trendlerine anlik adapte olabilen dinamik

trading stratejilerinin gelistirilmesinde RL en gii¢lii yaklasimdir.



1.4. Derin Ogrenme Modelleri: RNN ve LSTM Teknik Analizi

Finansal zaman serileri, dogas1 geregi yiiksek derecede giiriiltii (noise), duragan disilik
(non-stationarity) ve ge¢mise dayali dogrusal olmayan bagimliliklar igerir (Chen ve
Computational Finance Group, 2025). Klasik Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalari, her
veri noktasini birbirinden bagimsiz bagimsiz degiskenler olarak ele alma egilimindedir.
Ancak finansal piyasalarda (t) anindaki fiyat, (t — 1, t - 2) ve daha 6nceki zaman
adimlarindaki kurumsal kararlarin, emir akislarinin ve makroekonomik soklerin bir
birikimidir. Bu ardigik ve zamana bagli verileri islemek adina Yapay Sinir Aglarinin 6zel
bir alt tiiri olan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN)
gelistirilmistir (Goodfellow ve ark., 2016).

RNN mimarisi, dongiisel baglantilar1 sayesinde ge¢mis bilgileri bir sonraki zaman
adimina aktarabilen bir "hafiza" mekanizmasina sahiptir. Fakat geleneksel RNN
modelleri, matematiksel olarak geriye dogru tiirev alma (backpropagation through time)
islemleri esnasinda "Kaybolan Gradyanlar" (Vanishing Gradient) problemi ile karsilasir.
Bu durum, agin derinlestik¢e veya zaman serisi uzadikc¢a gecmisteki ¢ok dnemli finansal
verileri (6rnegin 1 ay onceki bir merkez bankasi faiz kararinin bugiinkii trende etkisini)

unutmasina yol acar.

Bu kronik problemi ¢6zmek amaciyla Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) mimarisi onerilmistir.
LSTM modelleri, finansal tahminlemede bir devrim yaratmistir ¢ilinkii biinyesinde
barindirdigi 6zel "Hiicre Durumu" (Cell State) ve {i¢ temel kap1 (Gate) mekanizmasi ile

bilginin ne kadarimin unutulacagini, ne kadarinin saklanacagini otonom olarak belirler:

1. Unutma Kapis1 (Forget Gate): Geg¢mis hiicre durumundan gelen bilgilerin
hangilerinin 6nemsiz olduguna karar vererek sistemden elenmesini saglar. Finansal
piyasalarda anlik giiriiltiilerin temizlenmesinde kritik rol oynar.

2. Girdi Kapisi (Input Gate): Mevcut zaman adimindan gelen yeni piyasa verilerinin
(6rnegin yeni bir hacim patlamasi) ne kadariin hiicre hafizasina kaydedilecegini
belirler.

3. Cikt1 Kapis1 (Output Gate): Giincellenmis hiicre hafizasindan elde edilen
degerlerin bir sonraki gizli duruma (ve nihai trading sinyaline) nasil yansitilacagin

kontrol eder.

10



Finansal ticaret sirketleri, LSTM aglarini 6zellikle doviz pariteleri, yiiksek volatiliteye
sahip emtialar ve derinligi sig olan hisse senedi piyasalarinda trend yoni ve kirilma
noktalarinit milisaniyeler icerisinde tahmin etmek amaciyla KDS altyapilarina entegre

etmektedirler (Goodfellow ve ark., 2016).
1.5. Kripto Para Piyasalarinda Yapay Zeka ve Algoritmik Ticaret

Kripto para piyasalar1 (Bitcoin, Ethereum ve alternatif varliklar), geleneksel hisse senedi
ve doviz piyasalarindan yapisal olarak radikal bir bi¢imde ayrismaktadir (Chen ve
Computational Finance Group, 2025). En belirgin farklar; bu piyasalarin 7 giin 24 saat
kesintisiz islem gormesi, kiiresel diizeyde regiilasyon eksiklikleri nedeniyle asir1 volatil
(high volatility) olmas1 ve manipiilatif emir akislarina daha ag¢ik bir mikro yapiya (market
microstructure) sahip olmasidir (Chen ve Computational Finance Group, 2025). Ayrica,
geleneksel piyasalardaki gibi kurumsal agilig-kapanis saatleri olmadigindan, insan tabanli
trading masalarinin bu piyasay1 siirekli kesintisiz takip etmesi biyolojik olarak

imkansizdir.

Bu yapisal ozellikler, kripto varlik ticaretinde yapay zeka tabanli Karar Destek
Sistemlerini ve Yiiksek Frekansh islem (HFT) algoritmalarmi mutlak bir zorunluluk
haline getirmektedir. Yapay zeka, kripto piyasalarinda sadece fiyat serilerini analiz
etmez; ayni zamanda blokzincir (on-chain) verilerini de es zamanli tarar. Madenci
transferleri, balina ciizdan hareketleri, borsalara giren-gikan stabil coin hacimleri gibi

devasa veriler yapay zeka modelleri tarafindan anlik olarak islenir.

Ozellikle Dogal Dil Isleme (NLP) algoritmalari, X (eski adiyla Twitter), Reddit ve
Telegram gibi platformlardaki sosyal medya metinlerini, kiresel regtlasyon haberlerini
saniyeler icinde tarayarak "Duygu Analizi Skoru™ (Sentiment Score) dretir. Kripto
piyasalarinda fiyat hareketlerinin biiylik oranda bireysel yatirimci psikolojisi ve
spekiilatif haber akislariyla sekillenmesi, NLP tabanli KDS modellerinin tahmin
dogrulugunu geleneksel piyasalara kiyasla ¢ok daha fazla artirmaktadir (Loughran ve
McDonald, 2011). Algoritmalar, olumlu ya da olumsuz bir haberin sosyal medyada
yayilma hizin1 6lgerek, insan traderlar haberi okumaya bile firsat bulamadan milyarlarca

dolarlik alim veya satim emirlerini borsalara iletmektedir (Yallop ve Seraphim, 2025).
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1.6. Yonetim Biliminde ""Kara Kutu™ (Black-Box) Problemi ve A¢iklanabilir Yapay
Zeka (XAI)

Yapisal ve algoritmik olarak yapay zekanin performansi ne kadar yiliksek olursa olsun,
kurumsal isletme yonetimi agisindan en biiyiik ¢ikmazi "Kara Kutu" (Black-Box)
problemidir. Lineer regresyon gibi geleneksel modellerde, bir ¢iktinin hangi girdiden ne
oranda etkilendigi katsayilar (f) araciligtyla net bir sekilde goriilebilir ve denetlenebilir.
Ancak milyonlarca parametreye, katmana ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarma sahip olan Derin Ogrenme modellerinde (6rnegin ¢ok katmanli LSTM
veya Transformer mimarileri), algoritmanin neden belirli bir varlikta "Asir1t Alim" veya
"Asirt Satim" emri Uirettiginin matematiksel patikasini bir insanin goézle takip etmesi ve

mantiksal olarak gerek¢elendirmesi imkansizdir.

Bu seffaflik eksikligi, finansal ticaret sirketlerinde yonetimsel diizeyde ii¢ temel kriz

yaratmaktadir (Zhao ve Wang, 2026):

1. Gulven Problemi (Trust Issue): Fon yoneticileri ve risk komiteleri, arkasindaki
mantig1 tam olarak kavrayamadiklar1 bir sistemin kararlarina milyonlarca dolarlik
kurumsal sermayeyi emanet etmekte tereddiit yasamaktadirlar.

2. Yasal Uyum ve Regulasyon Engelleri: SPK (Sermaye Piyasast Kurulu), SEC veya
BDDK gibi diizenleyici kurumlar, finansal kuruluslarin aldiklari risklerin ve
yaptiklar1 islemlerin seffaf bir sekilde raporlanmasini talep eder. Kara kutu
modeller, piyasa manipiilasyonu veya haksiz fiyat hareketleri incelemelerinde yasal
olarak hesap verilebilirlik zafiyeti dogurmaktadir.

3. Sistemsel Risk ve Hata Tespiti: Modelin neden hata yaptiginin (overfitting veya
veri kaymasi - data drift nedeniyle) anlasilamamasi, kriz anlarinda sisteme miidahale

edilmesini zorlastirir.

Bu yonetsel bariyerleri asmak amaciyla modern isletme literatiirinde Agiklanabilir
Yapay Zeka (Explainable Al - XAI) kavrami gelistirilmistir. SHAP (Shapley Additive
exPlanations) ve LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) gibi gelismis
metodolojiler, kara kutu modellerin i¢ mekanizmalarin1 gorsellestirerek hangi finansal
girdinin (6rnegin volatilite mi, haber skoru mu yoksa hareketli ortalama mi1) nihai karar
tizerinde ne kadar agirliga sahip oldugunu yoneticilere raporlamaktadir (Ribeiro ve ark.,
2016). XAl entegrasyonu, finansal kuruluslarda yapay zekaya duyulan kurumsal giiveni
artirmanin ve insan-makine isbirligini (AI-Human Collaboration) en (st dlzeye

¢ikarmanin temel anahtari konumundadir (Zhao ve Wang, 2026).
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1.7. Finansal Piyasalarda Yapay Zeka Regiilasyonlari, Etik ve SPK Mevzuati Uyum

Surecleri

Finansal ticaret girketlerinde otonom karar destek sistemlerinin ve makine 6grenmesi
tabanli algoritmalarin kullanim siklig1 arttikca, bu teknolojilerin yasal c¢ercevesi,
denetlenebilirligi ve etik boyutlar1 kiiresel ve yerel otoritelerin en énemli gundem
maddesi haline gelmistir. Finans sektorii, dogasi geregi manipiilasyona ve sistemsel
risklere son derece acik bir yapiya sahip oldugundan, yapay zekanin kurumsal
kararlardaki rolii sadece teknolojik bir basari olarak degil, ayn1 zamanda yasal
mevzuatlara tam uyum (compliance) ¢ergevesinde ele alinmak zorundadir (Yallop ve

Seraphim, 2025).
Kiiresel Regiilasyon Trendleri ve Avrupa Birligi Yapay Zeka Yasas1 (Al Act)

Kiresel 6lgekte finansal teknolojilerin denetimi konusunda en somut ve baglayict adim,
Avrupa Birligi tarafindan yiiriirliige konulan Yapay Zeka Yasas1 (EU Al Act) olmustur.
Bu yasa, yapay zeka sistemlerini tasidiklari risk seviyelerine gére "Kabul Edilemez
Risk", "Yuksek Risk", "Smirli Risk" ve "Minimum Risk" olmak tizere dort temel
kategoriye ayirmaktadir. Finansal piyasalarda kullanilan algoritmik ticaret sistemleri,
kredi skorlama modelleri ve otonom portfdy yonetim KDS'leri, tasidiklari ytiksek
finansal manipiilasyon ve yatirimc1 magduriyeti potansiyeli nedeniyle "Yiiksek Riskli"

(High-Risk) kategorisinde degerlendirilmektedir (Yallop ve Seraphim, 2025).

EU AI Act ve ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) diizenlemelerine
gore, yuksek riskli finansal yapay zeka sistemlerinin ticari hayatta aktif olarak

kullanilabilmesi i¢in su yasal kriterleri eksiksiz karsilamasi zorunluluktur (Zhao ve

Wang, 2026):

e Veri Yonetisimi ve Kalitesi: Modellerin egitiminde kullanilan Biiytik Veri (Big
Data) setlerinin tarafsiz, giincel ve manipiilatif giiriiltiilerden (noise) arindirilmis
olmasi gerekir.

e Teknik izlenebilirlik ve Giinliik Tutma (Logging): Yapay zekanin (t) aninda
neden belirli bir trading karar1 (alim veya satim emri) aldigin1 gosteren tiim arka plan
parametrelerinin geriye doniik olarak denetlenebilir sekilde kayit altina alinmasi
yasal bir zorunluluktur (Ribeiro ve ark., 2016).

e Insan Gézetimi (Human-in-the-Loop): Tam otonom sistemlerde dahi, piyasada

olagantistii bir anomali yasandiginda (flash crash gibi), bir insan yoneticinin veya
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traderin sistemi tek bir tusla durdurma (Kill-switch) yetkisinin bulunmasi sart

kosulmaktadir.

Tiirkiye’deki Yasal Durum ve Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) Mevzuati

Tiirkiye finans piyasalarinda, &zellikle Borsa Istanbul (BIST) biinyesinde faaliyet
gosteren aract kurumlar, portfoy yonetim sirketleri ve hedge fonlarin algoritmik ticaret
ve yapay zeka kullanimlar1 Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) tarafindan yayinlanan teblig

ve ilke kararlar ile siki bir sekilde denetlenmektedir.

SPK’nin "Yatirrm Hizmetleri ve Faaliyetleri ile Yan Hizmetlere Iliskin Esaslar Tebligi"
uyarinca, kurumlarda kullanilan otonom ve yar1 otonom karar destek sistemlerinin ig
denetim ve risk yonetimi birimleri tarafindan diizenli olarak test edilmesi gerekmektedir.
SPK mevzuati uyum siireglerinde yapay zeka kullanimi agisindan su basliklar 6ne

cikmaktadir:

e Emir iletim Altyapisi ve Pazar Bozucu Eylemler: Yapay zeka modellerinin
irettigi yliksek frekansli emirlerin piyasa mikro yapisini bozacak, sahte likidite
algis1 yaratacak (spoofing, layering) veya fiyat manipiilasyonuna yol agacak
nitelikte olmamasi1 yasal bir zorunluluktur. Algoritmanin yazilimsal bir hata
nedeniyle piyasaya siirekli hatali emir gondermesi (fat-finger veya emir dongusu),
kuruma ¢ok agir idari para cezalar1 ve lisans iptali riskleri dogurmaktadir.

e Miisteri Cikarlarinin Korunmasi ve Robo-Damismanhk: Yapay zeka tabanli
portfoy yonetimi ve robo-danismanlik (robo-advisory) sistemlerinin, miisterilere
yatirim tavsiyesi verirken yerel mevzuatta yer alan "Yerindelik Testi" (Suitability
Test) kriterlerine uymas1 gerekmektedir. Sistem, miisterinin risk profilini dogru
analiz etmeli ve kendi algoritmasini optimize etmek adina yatirimeiy yiiksek riskli
varliklara yonlendirmemetidir.

e Siber Guvenlik ve Veri Gizlilik (KVKK): Finansal KDS'lerin egittikleri miisteri
verileri ve ticari sirlar, 6698 sayil1 Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) ve
BDDK diizenlemelerine tabidir. Modellerin bulut tabanli dis kaynaklardan
beslenmesi durumunda, kurumsal verilerin yurt disina ¢ikisi ve veri gilivenligi

ihlalleri ¢ok ciddi hukuki yaptirimlara baglanmustir.

14



1.8. Kiiresel Finansal Krizler, Kara Kugu (Black Swan) Olaylar1 ve Yapay Zeka
Modellerinin Dayaniklilik (Robustness) Sinirlari

Modern finansal piyasalarin en temel 6zelliklerinden biri, dogrusal olmayan dinamiklerin
yani sira, nadir goriilen fakat ortaya ciktiginda tiim sistemi sarsan ekstrem piyasa
soklaridir. Nassim Nicholas Taleb (2007) tarafindan finans literatiiriine kazandirilan
"Kara Kugu" (Black Swan) kavrami; 6ngoriilmesi neredeyse imkansiz olan, sistem
iizerinde muazzam yikici etkiler yaratan ve gerceklestikten sonra insanoglunun bunu
geriye dontlik olarak rasyonellestirmeye calistigi olaganiistii olaylar1 tanimlamaktadir.
1929 Biiyilik Buhrani, 1987 Kara Pazartesi (Black Monday), 2008 Kiiresel Finans Krizi
ve yakin gecmiste yasanan 2020 COVID-19 kiiresel piyasa ¢okiisii ile 2024 teknoloji

hisselerindeki ani likidite kirilmalart bu durumun en somut ampirik 6rnekleridir.

Geleneksel ekonometrik modeller gibi, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
(LSTM, RNN) tabanli Karar Destek Sistemleri (KDS) de bu tiir ekstrem sistem soklari
karsisinda ¢ok ciddi bir "Dayaniklilik" (Robustness) ve genelleyebilme (generalization)
kriziyle kars1 karsiya kalmaktadir. Yapay zeka modellerinin bu amansiz sinavi, yonetim
bilimi, davranigsal finans ve bilgisayar bilimlerinin kesisim noktasinda duran ve
cozllmesi gereken en hayati akademik problemlerden biridir (Chen ve Computational
Finance Group, 2025; Zhao ve Wang, 2026).

1.8.1. Dagihm Dis1 Veri (Out-of-Distribution - OOD) Problemi ve Epistemik
Belirsizlik

Makine 6grenmesi ve yapay sinir aglarinin matematiksel 6grenme teorisi, ¢ok temel bir
varsayima dayanmaktadir: Egitim i¢in kullanilan ge¢mis verilerin olasilik dagilim
(PXesinim)) 1le gelecekte test edilecek veya canli piyasada karsilasilacak verilerin olasilik

dagilimi (P(Xcans,)) birbirine esittir veya ¢ok benzer bir stokastik siiregten beslenmektedir:
P(Xeg'itim) ~ P()(canll)

Ancak bir Kara Kugu veya kiiresel kriz an1 tetiklendiginde, finansal piyasalarin veri
Uretim mekanizmasi radikal bir rejim degisikligine (regime switch) ugrar. Volatilite {istel
olarak tirmanirken, varliklar arasindaki tarihsel korelasyonlar tamamen ¢oker ve fiyat
serileri daha dnce veri setinde hi¢ goriilmemis ekstrem degerler almaya baglar. Bu durum,
veri biliminde "Dagilim Dis1 Veri" (Out-of-Distribution - OOD) veya "Kavram Kaymas1"
(Concept Drift) olarak adlandirilir (Goodfellow ve ark., 2016).
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OOD durumunda, yapay zeka modeli ge¢miste 6grendigi tiim korelasyon matrislerini
kaybeder. Ornegin, normal piyasa kosullarinda hisse senedi piyasalari ile altin fiyatlari
arasindaki negatif korelasyonu 6grenen bir LSTM modeli, bir likidite krizi aninda nakde
sikisan kurumlarin margin call (teminat tamamlama ¢agrist) yiikiimliiliiklerini karsilamak
adina ellerindeki altin dahil tiim likit varliklar1 ayn1 anda satmasiyla karsilasabilir. Bu
"panik satis1" fazinda, normalde negatif korelasyon sergileyen varliklarin tamami ayni
anda c¢oker. Yapay zekd modeli, egitim setinde (PXegiim)) bOyle bir dogrusal olmayan
sistem korelasyonu gormedigi i¢in tamamen yanlis yonlii trading sinyalleri liretmeye
baslar ve kurumsal portfoyde yikici zararlara yol agar (Chen ve Computational Finance
Group, 2025).

Bu durum bilimsel olarak "Epistemik Belirsizlik" (Epistemic Uncertainty) olarak
tanimlanir. Model, yapis1 geregi neyi bilmedigini bilmemektedir. Egitim asamasinda
maruz kaldig1 kisith veri uzaymdan 6tiirii, kriz anindaki ug¢ degerleri (outliers) giiriiltii
(noise) olarak siizmeye calisir veya yanlis bir Ozgiivenle (overconfidence) hatali

tahminlerini surdurdr.

1.8.2. Markov Rejim Degisim Modelleri ve Derin Ogrenmenin Simirlari

Finansal zaman serilerindeki yapisal kirilmalari modellemek adina geleneksel kantitatif
finansta Hamilton (1989) tarafindan gelistirilen Markov Rejim Degisimi (Markov
Regime Switching) modelleri kullanilmaktadir. Bu modeller, piyasay1 kabaca "Diisiik
Volatiliteli Boga Rejimi" (St = 1) ve "Yiiksek Volatiliteli Ay1 Rejimi" (St = 2) olmak
iizere gizli durumlar (states) iizerinden ele alir. Rejimler arasindaki gecis olasiliklar1
stokastik olarak su gec¢is matrisi ile ifade edilir:

P=<P11 P12)
P21 py2

Burada Pijj, sistemin (;) rejiminden (j) rejimine gegme olasiligini temsil eder. Geleneksel
modeller bu rejim gecislerini matematiksel olarak kontrol altinda tutabilirken, derin
o0grenme modelleri (6rnegin LSTM) veriyi siirekli bir akis halinde isledigi i¢in rejim gecis

siirlarini keskin bir sekilde ayirt etmekte zorlanabilir.

LSTM modelinin bellek hticresi (Ct), gegmis bilgileri saklama konusunda basarili olsa
da, eger kriz donemine dair veri seti hacimsel olarak ¢ok darsa (¢tinki krizler nadiren

gerceklesir), model kriz rejimine gegildigini fark edemez. Gegmis veri setinin %98'i
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normal piyasa kosullarini, sadece %2'si kriz anlarini igeriyorsa, yapay sinir ag1 kayip
fonksiyonunu (loss function) optimize ederken normal giinlerdeki basariyr maksimize
edecek sekilde agirlik matrislerini (W) giinceller. Bu durum akademik literatiirde "Sinif
Dengesizligi" (Class Imbalance) ve "Asir1 Ogrenme" (Overfitting) tuzagi olarak
adlandirilmaktadir. Model, backtest asamasinda miikemmel bir basar1 sergilerken, gercek

bir kriz aninda tamamen savunmasiz kalmaktadir (Goodfellow ve ark., 2016).

1.8.3. Dayamiklihk (Robustness) I¢in Céziim Onerileri ve Sentetik Kriz Senaryolari

Uretimi

Yapay zeka destekli Karar Destek Sistemlerinin kriz anlarindaki bu kronik zafiyetini
ortadan kaldirmak ve dayanikliligin1 (robustness) artirmak amaciyla modern finans

miihendisliginde iki temel yenilik¢i yontem one ¢ikmaktadir:

1. Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks - GAN) ile
Sentetik Veri Uretimi:
Goodfellow ve arkadaslar1 (2014) tarafindan &nerilen GAN mimarisi, bir "Uretici"
(Generator - G) ve bir "Ayirt Edici" (Discriminator - D) olmak Uzere iki yapay sinir
aginin birbiriyle yarismasi esasina dayanir. Finansal KDS'lerde GAN modelleri,
geemiste hi¢ yasanmamis fakat gergeklesme olasiligi olan "Yapay Kriz Senaryolar1”
iretmek amaciyla kullanilir. Matematiksel olarak GAN optimizasyonu su min-max

oyun formuli ile ifade edilir:

mGin mng (D, G) = Ex~pyatax) [logD ()] + E;~p(2) [log (1 — D(G(z)))]

Burada (z) rastgele gurultl vektorini, G(z) uretilen sentetik piyasa verisini, D(x) ise
verinin ger¢ek olma olasiligini temsil eder. GAN modelleri ile iiretilen binlerce yapay
"Flash Crash" veya "Kiresel Likidite Sikigikligi" senaryosu, KDS'nin egitildigi LSTM
agina aktarilir. Boylece model, gercek hayatta heniiz yasanmamis ekstrem soklara karsi
bagisiklik kazanir ve kriz anlarinda nasil stop-loss yapacagini veya portfoyii nasil giivenli
limanlara (altin, nakit vb.) kaydiracagini 6nceden 6grenmis olur (Chen ve Computational
Finance Group, 2025).

2. Gurblz Optimizasyon (Robust Optimization) ve Kayip Smrlandirma:
Modelin egitim asamasindaki kayip fonksiyonuna (loss function) sadece tahmin
hatas1 degil, ayn1 zamanda en kot durum senaryosunun (worst-case scenario) risk

parametreleri de eklenir. Bu sayede model, sadece kar maksimizasyonuna
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odaklanmak yerine, piyasada yasanabilecek ekstrem bir sapmada kurumsal
portféylin maruz kalacagi maksimum kaybi (Maximum Drawdown) en bastan

minimize edecek matematiksel bir denge kurar (Zhao ve Wang, 2026).

1.8.4. Tez Kavramsal Modeli ile Baglanti: Neden Centaur (Insan-Makine) Sinerjisi

Sarttir?

Kiiresel finans krizleri ve Kara Kugu olaylarinin ampirik analizi, yapay zekanin neden
tek bagina kurumsal karar mekanizmalarinda mutlak yonetici konumuna getirilmemesi
gerektigini kuramsal olarak ispatlamaktadir. Yapay zeka, ne kadar karmasik olursa olsun,
Oziinde gecmis verilerin bir fonksiyonudur ve hi¢ yasanmamis benzeri goriilmemis
jeopolitik soklar1 (6rnegin ani bir savas ilan1 veya kiiresel bir salgin) 6ngérme konusunda

sezgisel (heuristic) yeteneklerden yoksundur.

Bu amansiz kisitlama, tezin 4. Boliimiinde onerilen "Dinamik Yapay Zeka Y Onetisim ve
Entegrasyon Modeli"nin kalbini olusturan "Centaur (Insan-Makine) Sinerjisi"
felsefesini dogrulamaktadir (Simon, 1957; Taleb, 2007). Yapay zeka modeli, piyasadan
akan biiyiik veriyi siizlip milisaniyeler diizeyinde trading sinyali {iretirken (hiz boyutu),
insan yonetici veya trader ise tarihsel sezgilerini, jeopolitik analizlerini ve etik degerlerini
devreye sokarak makinenin goremedigi "OOD" kriz anomalilerini manuel olarak bloke
edebilir (kill-switch mekanizmast). Dolayisiyla, yapay zekanin sundugu iistel islem hizi
ile insanin kriz anlarindaki esnek karar yeteneginin hibrit olarak birlestirilmesi, modern
finansal kurumlarda siirdiiriilebilir rekabet avantajinin ve finansal hayatta kalmanin

yegane stratejik formalidir (Zhao ve Wang, 2026).

1.9. Algoritmik Ticaretin Tarihsel Evrimi: Geleneksel Yontemlerden Yuksek
Frekansh Islemlere (HFT) Gegis

Modern finansal piyasalarin mikro yapisi, son kirk yil i¢erisinde manuel ve insan odakl
trading masalarindan, otonom, milisaniye ve mikro-saniye diizeyinde kararlar alan
algoritmik sistemlerin egemen oldugu bir yapiya evrilmistir. Bu tarihsel doniigiim, sadece
teknik bir altyapr degisikligi degil, ayn1 zamanda kurumsal finansal kararlarin
rasyonalizasyonunda koklii bir paradigma degisimini temsil etmektedir (Bodie ve ark.,
2024). Geleneksel borsalarda fiziki olarak yiiriitiilen ve insan reaksiyon siiresine bagimli
olan "agik artirma" (open outcry) yontemi, yerini tamamen elektronik emir defterlerine

(limit order books) ve otonom trading motorlarina birakmistir.
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Algoritmik ticaretin tarihsel gelisimindeki ilk kirilma noktasi, 1970'li yillarda New Y ork
Menkul Kiymetler Borsasi'nda (NYSE) ilk elektronik emir iletim sistemi olan DOT
(Designated Order Turnaround) altyapisinin kurulmasiyla baslamistir. Bu sistem,
emirlerin aract kurumlar iizerinden borsa tabanina manuel olarak iletilmesi sdrecini
kismen otomatize etse de, kararlar hala insan traderlar tarafindan verilmekteydi. 1990'1
yillarda internet altyapisinin ve paralel igslemci giiglerinin tirmanisa gegcmesiyle birlikte,
ilk gergek otonom trading algoritmalar1 piyasaya siiriilmistiir. Bu donemde kurulan
Elektronik Iletisim Aglari (Electronic Communication Networks - ECNs), borsalarin
merkezi yapilarin1 dagitik hale getirmis ve likidite havuzlarinin g¢esitlenmesine zemin

hazirlamstir.

2000'li yillarin ortasinda, ABD'de yiiriirliige giren Reg NMS (Regulation National
Market System) ve Avrupa Birligi'ndeki MiFID (Markets in Financial Instruments
Directive) mevzuatlari, algoritmik ticaret i¢in doniim noktast olmustur. Bu yasal
diizenlemeler, finansal kuruluslarin miisterilerine en 1iyi fiyati (best execution) sunmasini
zorunlu kilmisg, bu da saniyeler iginde binlerce farkli havuzdan en iyi fiyat1 tarayip bulan
otonom sistemlerin entegrasyonunu kaginilmaz kilmistir (Yallop ve Seraphim, 2025). Bu
siirec, Yiiksek Frekansli Islemlerin (High-Frequency Trading - HFT) dogusunu

tetiklemistir.

Yiksek frekanshi ticaret (HFT), islem hizinin milisaniyelerden mikro-saniyelere
indirgendigi, sunucularin borsa veri merkezlerinin hemen yanina konumlandirildig: (co-
location) ve milisaniyelik fiyat uyumsuzluklarindan risksiz arbitraj kar1 elde etmeyi
amaclayan ileri bir trading formudur (Lo, 2017). HFT algoritmalari, piyasa yapicilik
(market making) ve likidite saglama siireclerini tamamen otonom hale getirmistir.
Matematiksel olarak, bir HFT algoritmasinin emir iletim hizi ile borsa sunucusuna olan
fiziksel mesafesi arasindaki gecikme (latency) siiresi su gecikme modeli ile formiile
edilir:

Mesafe
IstkHizi(FiberOptikKabloda)

Gecikme = + YazilimsalislemSiiresi

Burada yazilimsal islem siiresi, yapay zeka modelinin (6rnegin LSTM agimin) girdiyi
isleyip emri iiretme siiresini ifade eder. Modern trading firmalari, bu siireyi sifira
indirmek adina FPGA (Field Programmable Gate Array) gibi donanimsal yapay zeka

ciplerini trading kartlarina entegre etmektedirler. HFT nin yayginlagmasi, piyasalardaki
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likiditeyi artirip islem maliyetlerini (bid-ask spread) diistirmiis olsa da, "Flash Crash" (ani
cokiis) gibi sistemsel riskleri de beraberinde getirmistir. 2010 yilinda yasanan ve Dow
Jones endeksinin dakikalar icinde yiizde 9 deger kaybetmesine yol acan biiyilik ¢okdis,
otonom algoritmalarin birbirini tetikleyen emir iptal dongiilerinden kaynaklanmigtir (Lo,
2017). Bu durum, tezin ilerleyen boliimlerinde 6nerilen Dinamik Yapay Zeka Y onetisim
Modeli'ndeki "Kill-Switch" (otomatik durdurma) siizgecinin kurumsal risk yonetimi

acisindan ne derece hayati oldugunu tarihsel olarak kanitlamaktadir.

1.10. Dogal Dil isleme (NLP) ve Finansal Duygu Analizinin Piyasa Tahminindeki

Yonetsel Roli

Yapay zekanin finans piyasalarindaki kullanim alani, sadece ge¢mis fiyat ve hacim gibi
yapilandirilmig (structured) sayisal verilerin analiziyle sinirlt degildir. Giiniimiiz bilgi
caginda, piyasa fiyatlarini etkileyen en 6nemli katalizorlerden biri de yapilandirilmamis
(unstructured) metinsel verilerdir. Merkez bankalarinin faiz karar1 metinleri, sirketlerin
ceyreklik finansal raporlar1 (10-K raporlar), kiiresel haber ajanslarinin anlik akislar1 ve
hatta sosyal medyadaki (X, Reddit, Telegram) yatirimci spekiilasyonlart piyasa
volatilitesini dogrudan sekillendirmektedir (Loughran ve McDonald, 2011). Bu devasa
metin selini insan zihninin ger¢cek zamanlh olarak okumasi, anlamlandirmas1 ve karara
doniistiirmesi imkansizdir. Bu noktada Dogal Dil isleme (Natural Language Processing -
NLP) ve onun alt dali olan Duygu Analizi (Sentiment Analysis) teknolojileri, modern

Karar Destek Sistemlerinin (KDS) en stratejik girdilerinden biri haline gelmistir.

Finansal NLP siire¢leri, ham metin verilerinin yapay zeka modelleri tarafindan
islenebilecek sayisal vektorlere doniistiiriilmesi asamalarini kapsar. Bu siire¢ sirasiyla;
metin temizleme (tokenization), gereksiz kelimelerin elenmesi (stop-words removal),
kelime koklerinin bulunmasi (lemmatization) ve kelimelerin matematiksel matrislere
dokilmesi (TF-IDF veya Word2Vec/BERT embedding modelleri) asamalarindan olusur.
Finans literatiiriinde Loughran ve McDonald (2011) tarafindan gelistirilen finansal
sozliik modeli, NLP algoritmalarinin kelimelerin finansal baglamdaki gercek anlamlarini
(6rnegin "liability" kelimesinin yiikiimliiliilk mii yoksa olumsuz bir durum mu oldugunu)

ayirt etmesinde bir milat olmustur.

Metin analizinden elde edilen veriler, duygu skoru (Sentiment;) parametresine
doniistiiriilerek yapay zeka tahmin motorlarina bir 6ngorii degiskeni olarak aktarilir.

Matematiksel olarak finansal duygu skoru su olasilik modeli ile formiile edilir:
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Y. Pos; — Y. Neg;
Y. Pos; + ) Neg, + 6

Sentiment; =

Burada Pos, belirli bir t zaman araliginda borsa veya ilgili varlik hakkinda yayinlanan
haberlerdeki pozitif kelime sayisini, Neg; negatif kelime sayisini, § ise paydanin sifir
olmasin1 engelleyen yumusatma (smoothing) parametresini temsil eder. Uretilen bu
duygu skoru, anlik olarak [-1, +1] araliginda bir degere esitlenir. Degerin +1 degerine
yaklagmasi piyasada asir1 iyimser (boga) bir havanin oldugunu, -1 degerine yaklagmasi

ise panik ve karamsarlik (ay1) havasinin hakim oldugunu gosterir.

Dogal Dil Isleme tabanli Karar Destek Sistemleri, bu skorlart LSTM (Uzun Kisa Vadeli
Bellek) tahmin modellerine sayisal fiyat serileriyle birlikte girdi olarak besler. Ornegin,
Borsa Istanbul'da islem géren bir sirketin CEO'sunun yaptig1 aciklamadan milisaniyeler
sonra NLP algoritmasi metindeki satir arast mesajlar1 tarar, duygu skorunu hesaplar ve
tradera "Alim" veya "Satim" sinyali olarak iletir. Davranissal finans perspektifinden
bakildiginda, NLP tabanli KDS kullanimi, yoneticilerin haber akislarin1 yorumlarken
diistiikleri "dogrulama onyargisin1" (confirmation bias) yani sadece kendi goriislerini
destekleyen haberleri dikkate alma egilimini tamamen ortadan kaldirir (Thaler, 2015).
Algoritma, tiim haber havuzunu tarafsiz ve nesnel bir istatistiksel slizgecten gecirerek

yonetsel rasyonelligi en iist seviyeye tasir.

1.11. Kiiresel Yatirnm Bankalar1 ve Portfoy Yonetim Sirketlerinde Yapay Zeka
Uygulamalar: Biiyiik Olgekli Vaka Analizleri

Yapay zekanin kurumsal karar alma ve operasyonel verimlilik tizerindeki etkilerini daha
somut ve ampirik bir zemine oturtmak amaciyla, kiiresel finans sistemine yon veren dev
yatirim bankalarinin ve portf0y yonetim sirketlerinin yapay zeka adaptasyon siirecleri ve
gelistirdikleri otonom Karar Destek Sistemleri bu baglik altinda {i¢ biiyiik vaka analizi

(case study) cercevesinde incelenecektir.

1. BlackRock ve Aladdin (Asset, Liability, Debt and Derivatives Investment

Network) Sistemi

Diinyanin en biiylik portfoy yonetim sirketi olan ve 10 trilyon dolarin iizerinde varligi
yoneten BlackRock, operasyonel omurgasini tamamen "Aladdin" adi verilen yapay zeka
destekli devasa bir karar destek sistemine emanet etmistir. Aladdin, kiiresel finans
piyasalarindaki riskleri analiz eden, portfdy optimizasyonu gergeklestiren ve trading

islemlerini otonom olarak yiiriiten biitiinsel bir yapay zeka ekosistemidir.
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Aladdin'in risk yonetim katmani, milyonlarca simiile edilmis piyasa senaryosunu (Monte
Carlo simiilasyonlar1) anlik olarak caligtirir. Sistem, tarihsel kriz donemlerindeki
(6rnegin 2008 krizi veya COVID-19 soku) korelasyon kirilmalarini analiz ederek,
yonetilen portfoylerin maruz kalabilecegi maksimum kaybi (VaR) dinamik olarak
gunceller. Aladdin, BlackRock biinyesindeki yizlerce fon yoneticisine her sabah
portfoylerindeki riskli varliklar1 gosteren ve bunlarin nasil hedge edilmesi (korunmast)
gerektigini bildiren otonom yonetsel raporlar sunmaktadir (Bodie ve ark., 2024). Aladdin
kullanim1 sayesinde BlackRock, operasyonel hatalari sifira indirmis ve kisith rasyonellik

siirlarini kiiresel Ol¢ekte asarak siirdiiriilebilir bir rekabet avantaji elde etmistir.

2. JPMorgan Chase ve COIN (Contract Intelligence) ve LOOMIS Sistemleri

Kiiresel yatirim bankaciliginin onciilerinden JPMorgan Chase, yapay zekay1 ozellikle
kurumsal operasyonel verimliligi artirmak ve islem maliyetlerini diisiirmek amaciyla
stireclerine entegre etmistir. Bankanin gelistirdigi COiN (Contract Intelligence) sistemi,
dogal dil isleme (NLP) teknolojisini kullanarak karmasik ticari kredi sdzlesmelerini ve

yasal metinleri analiz eden bir KDS yazilimidir.

Geleneksel yontemlerle hukuk uzmanlari ve kredi analistleri tarafindan incelenmesi y1llik
ortalama 360.000 saat siiren kredi sozlesmesi denetim siiregleri, COIN algoritmasi
sayesinde saniyeler igerisinde %99 dogruluk oraniyla tamamlanmaktadir (Usta, 2024).
Sistem, sozlesmelerdeki riskli maddeleri, SPK ve kiiresel regililasyon uyumsuzluklarini
otomatik olarak tespit ederek hukuk departmanma raporlamaktadir. Bu durum, Islem
Maliyeti Teorisi (Coase, 1937) baglaminda kurumsal islem maliyetlerinin ne derece
radikal bir sekilde diisiirtilebileceginin en somut ampirik kanitidir. Ayrica bankanin
gelistirdigi LOOMIS sistemi, sube nakit akislarin1 ve ATM likidite ihtiyaclarini yapay

sinir aglar1 ile tahmin ederek nakit yonetim maliyetlerini optimize etmektedir.

3. Goldman Sachs ve SecDB (Securities Database) Tahmin Altyapisi

Goldman Sachs, trading masalarin1 ve piyasa yapicilik (market making) sureclerini
neredeyse tamamen insansizlastiran SecDB (Securities Database) adl1 yapay zeka tahmin
ve risk yonetim sistemini kullanmaktadir. SecDB, saniyede milyarlarca matematiksel
hesaplama gergeklestirerek bankanin maruz kaldigi anlik finansal riskleri tek bir ekranda

yonetim kuruluna raporlayan diinyanin en gii¢lii kantitatif KDS platformlarindan biridir.

SecDB biinyesindeki makine Ogrenmesi ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement
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learning) ajanlari, hisse senedi, doviz ve emtia piyasalarindaki emir akiglarin1 (order
flow) izleyerek otonom fiyatlama yapmaktadir. Goldman Sachs, bu sistem sayesinde
trading masalarindaki manuel islem yapan insan sayisini minimize etmis, insan kaynakli
operasyonel hatalar1 sifirlamis ve islem hizini 151k hizina yaklastirarak piyasa yapicilik
faaliyetlerinden elde ettigi karliligi maksimize etmistir (Zhao ve Wang, 2026). SecDB
vaka analizi, yapay zeka adaptasyonunun kurumsal performans ve piyasa hakimiyeti

iizerindeki dogrudan belirleyici etkisini agik¢a ortaya koymaktadir.
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BOLUM 2: ARASTIRMA METODOLOJISI

Bu bdliimde, arastirmanin amacina ve kurgulanan hipotezlerin test edilmesine olanak
tantyacak metodolojik altyapr ayrintili olarak sunulmaktadir. Arastirmanin deseni,
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin operasyonellestirilme siiregleri, veri toplama
asamasinda hedef alinan evren ve 6rneklem kriterleri bu baglik altinda yapilandirilmigtir.
Ayrica sahada uygulanan "Yapay Zekd ve Karar Verme Olgegi"nin tasarimsal
parametreleri, 5'li Likert tipi Ol¢iim yapist ve toplanan ampirik verilerin SPSS
programinda hangi ileri istatistiksel testlerle (Korelasyon, Coklu Dogrusal Regresyon)

analiz edildigine dair yontemsel adimlar gerekgeleriyle birlikte agiklanmistir (Karasar,
2020).

2.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsami (Metodolojik Genisletme)

Bu arastirmanin metodolojik ¢ercevesi, finansal ticaret sirketlerinde yapay zeka destekli
karar destek sistemlerinin (KDS) kurumsal performans, operasyonel verimlilik ve risk
yonetimi (zerindeki etkilerini ampirik ve nesnel bir dizlemde O6lgmek amaciyla
tasarlanmigtir. Finans sektorii, dogas1 geregi yiiksek risk ve belirsizlik barindiran,
saniyeler igerisinde milyonlarca veri noktasinin yer degistirdigi dinamik bir yapiya
sahiptir. Bu nedenle, bu sektorde kullanilan teknolojilerin yonetsel kararlara olan
katkisin1 6lgmek, sadece teorik bir yaklasimla degil, dogrudan saha profesyonellerinin

deneyimlerine dayanan ampirik bir metodoloji ile mumkundur (Karasar, 2020).

Aragtirmanin kapsamini, Tiirkiye’de Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) tarafindan
yetkilendirilmis olan ve biinyesinde aktif olarak algoritmik ticaret, otonom karar destek
mekanizmalar1 veya makine 6grenmesi tabanl risk modelleri barindiran araci kurumlar,
portfoy yonetim sirketleri, hedge fonlar ve tescilli ticaret firmalar1 (proprietary trading
firms) olusturmaktadir. Arastirma, bu kurumlarda bilfiil karar alici pozisyonunda
bulunan ve yapay zeka sistemleriyle dogrudan etkilesime giren uzmanlarin algilarim
Olcerek, teknolojinin kurumsal rasyonellige olan net katkisin1 ortaya koymay1

hedeflemektedir.
2.2. Arastirma Modeli ve Degiskenlerin Operasyonellestirilmesi

Bu calismada, nicel arastirma yontemleri arasinda yer alan ve mevcut durumu var oldugu
sekliyle betimlemeyi amaglayan "Betimsel Tarama Modeli" (Descriptive Survey Model)
ile degiskenler arasindaki nedensellik iliskilerini ortaya koyan "liskisel Tarama Modeli"

(Causal-Comparative / Correlational Model) birlikte benimsenmistir (Karasar, 2020).

24



Arastirmanin kavramsal modeli kurgulanirken, yonetim bilisim sistemleri ve kurumsal

finans literatliriinden yararlanilarak bagimli ve bagimmsiz degiskenler su sekilde

operasyonellestirilmistir:

Bagimsiz Degisken (Yapay Zeka Adaptasyon Diizeyi): Kurumlarin siireclerinde

yapay zekayi, makine Ogrenmesi modellerini, LSTM/RNN zaman serisi

tahminleyicilerini ve NLP tabanli haber madenciligi sistemlerini kullanma siklig1 ve
bu sistemlerin kurumsal kararlara entegrasyon derecesidir (Loughran ve McDonald,

2011).

Bagimh Degiskenler (Kurumsal Performans Gostergeleri):

o Karar Verme Hizi: Piyasadan gelen anlik Biiyiik Veri (Big Data) soklarina ve
sinyallerine kars1 kurumun dogru aksiyonu alma siiresi.

o Risk Yonetimi Etkinligi: Finansal kriz, ylksek volatilite veya sistemsel
anomaliler esnasinda kurumsal sermayenin korunmasi ve hata paymin
(drawdown oranlarinin) minimize edilmesi.

o Operasyonel Verimlilik: Manuel siireglerin azalmasi, insan kaynakli islem

hatalarinin (fat-finger) sifirlanmasi ve islem maliyetlerinin diisiiriilmesi.

Sekil 1

Arastirmanin Kavramsal Model Diyagrami

BAGIMLI DEGISKENLER
H, Karar Verme Hizi
BAGIMSIZ DEGISKEN Ha BAGIMLI DEGISKENLER
Yapay Zeka Adaptasyon Diizeyi Risk Yonetimi Etkinligi
Hs BAGIMLI DEGISKENLER
Operasyonel Verimlilik
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2.3. Arastirma Hipotezlerinin Teorik ve Literatiir Dayanaklarinin

Gerekcelendirilmesi

Nicel arastirmalarda ileri siirlilen hipotezlerin gecerliligi, sadece istatistiksel anlamlilik
diizeylerine degil, ayn1 zamanda bu hipotezlerin yaslandig: teorik koklere ve ge¢mis
ampirik literatiiriin sagladigi mantiksal gerekgelere baglidir. Bu arastirmanin kavramsal
modelini olusturan {i¢ temel hipotezin (H1, H2, H3) yonetim bilisim sistemleri, davranigsal
finans ve organizasyonel karar kuramlari literatiiriindeki dayanaklar1 Tablo 1.1'de

sistematik olarak 6zetlenmistir.
Tablo 1

Arastirma Hipotezlerinin Teorik ve Literatiir Dayanaklar1 Matrisi

Tleri Siiriilen Dayandigi Temel Literaturdeki
Hipotez Kodu Nedensellik Yonetim / Oncii Ampirik
Tiskisi Finans Kurami Cahismalar
v A
apay zeka . N, Kahneman ve
adaptasyon Beklenti Teorisi
A Tversky (1979);
diizeyi arttikca, (Prospect Theory)
Hi . Thaler (2015);
kurumsal risk ve Davranissal
. 4 . A . Zhao ve Wang
yonetimi etkinligi Finans Kurami
(2026)
artar.
Yapay zeka
“adaptasyon . L Coase (1937);
diizeyi arttikca, Islem Maliyeti -
operasyonel Teorisi Williamson
Ho perasy . (1981); Usta
verimlilik ve (Transaction Cost
. . (2024); Aras
maliyet Economics) (2023)
optimizasyonu
artar.
:(?; atisz e:r? Raf lg:élnik Simon (1957,
adaptasy y 1997); Lo (2017);
Hs diizeyi arttikca, (Bounded
: . Zhao ve Wang
finansal karar Rationality)
- (2026)
verme hizi artar. Teorisi



Hipotezlerin Kuramsal Mekanizmalari ve Derinlemesine Ac¢iklamalari

H: Hipotezinin Gerekgesi (Risk Yonetimi ve Davramssal Finans Onyargilari):
Geleneksel finans teorileri (Modern Portfdy Teorisi vb.), piyasa aktorlerinin her
zaman rasyonel kararlar aldigini1 varsayar (Bodie ve ark., 2024). Ancak Daniel
Kahneman ve Amos Tversky tarafindan gelistirilen Beklenti Teorisi (Prospect
Theory), insan kararlarinin sistematik olarak rasyonellikten saptigin1 ampirik olarak
kanitlamistir (Kahneman ve Tversky, 1979). Insan traderlar, finansal kayiplarla
karsilastiklarinda "zarardan ka¢inma" (loss aversion) psikolojisiyle hareket ederek
zarardaki pozisyonlar1 olmasi gerekenden daha uzun siire agik tutmakta, bu da
kurumsal risk yonetimini ¢okertmektedir (Thaler, 2015). Yapay zeka adaptasyonu,
bu bilissel 6nyargilar1 kurumsal siire¢lerden tamamen elimine etmeyi vaat ettigi i¢in
H: hipotezi modelimize eklenmistir. Algoritmik sistemler, matematiksel risk
parametrelerine tam sadakatle bagli kalarak insani duygularin (asir1 gliven, panik
satis1 vb.) yaratacagi biiyiik drawdown risklerini bloke eder (Zhao ve Wang, 2026).
H., Hipotezinin Gerekcesi (Operasyonel Verimlilik ve Islem Maliyetleri):
Ronald Coase ve Oliver Williamson tarafindan iktisat literatiiriine kazandirilan
Islem Maliyeti Teorisi (Transaction Cost Economics), isletmelerin icsel ve dissal
bilgi toplama, sozlesme yapma, denetleme ve mutabakat siireclerinde ciddi arizi
maliyetlerle (transaction costs) karsilastigini belirtir (Coase, 1937; Williamson,
1981). Finansal ticaret sirketlerinde veri girigleri, emirlerin borsaya iletilmesi, back-
office mutabakatlar1 ve mevzuata uyum siireglerinin manuel yiiriitiilmesi kurumsal
islem maliyetlerini maksimize etmektedir. Yapay zekanin otomasyon giicii, bu
manuel siirecleri sifirlayarak islem maliyetlerini diisiiriir ve insan kaynaginin daha
stratejik kararlara yonlendirilmesini saglar (Aras, 2023; Usta, 2024). Bu kuramsal
beklenti, Hz hipotezinin ampirik olarak test edilmesini zorunlu kilmustir.

Hs Hipotezinin Gerekcesi (Karar Hiz1 ve Kisith Rasyonellik): Herbert Simon’1in
Kisitlh Rasyonellik (Bounded Rationality) kurami, insan beyninin saniyede akan
milyarlarca gigabaytlik Biiyilik Veri (Big Data) soklarini es zamanli isleme ve analiz
etme konusunda biyolojik smirlar1 oldugunu savunur (Simon, 1957, 1997). Finans
piyasalarinda bilgi, saniyeler i¢inde fiyatlara yansimaktadir (Lo, 2017). Insan
analistlerin veriyi toplayip, temizleyip, modelleyip karar almasi asamasinda ilgili
arbitraj firsati ¢oktan ortadan kaybolmaktadir. Yapay zeka, insanin bu kisith

rasyonellik sinirlarimi teknolojik olarak genisleterek veri isleme ve karar alma
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stresini  milisaniyeler seviyesine indirmektedir (Lo, 2017). Bu nedenle, Al
adaptasyonunun karar hizina olan dogrudan etkisi Hs hipotezi ile modelimizin

merkezine konumlandirilmistir.
2.4. Evren ve Orneklem Secimi

Arastirmanin evrenini, Tiirkiye finans sektdriinde, dzellikle Istanbul Finans Merkezi
(IFM) ekosisteminde faaliyet gosteren ve karar mekanizmalarinda teknolojik altyap1
kullanan tlim traderlar, portfy yoneticileri, risk analistleri, hazine uzmanlari ve finansal

yazilim miihendisleri olugturmaktadir.

Finans sektoriiniin yiiksek gizlilik politikalari, kurumsal veri saklama prosediirleri ve
yogun calisma temposu nedeniyle evrenin tamamina ulasmak pratikte miimkiin
olmamistir. Bu nedenle, Orneklem se¢iminde olasilikli olmayan Ornekleme
yontemlerinden "Kolayda Ornekleme" (Convenience Sampling) ve "Kartopu
Ornekleme" (Snowball Sampling) yontemleri kombine edilerek kullanilmistir (Karasar,
2020). Arastirma kapsaminda, veri kalitesini ve akademik giivenirligi en iist diizeyde
tutmak adina, dogrudan bu teknolojileri kullanan 50 Ust dlzey sektor profesyoneline
ulasilmig ve anket formlarmmin eksiksiz doldurulmast saglanmistir. Katilimeilarin
tamaminin karar verici pozisyonlarda bulunmasi, toplanan verilerin kurumsal temsil

kabiliyetini ve ampirik niteligini artirmaktadir.
2.5. Veri Toplama Araci: Yapay Zeka ve Karar Verme Olcegi

Arastirmada veri toplama araci olarak, literatiirdeki benzer ¢calismalar (Aras, 2023; Usta,
2024) incelenerek aragtirmaci tarafindan yapilandirilan ve gelistirilen "Yapay Zeka
Adaptasyonu ve Kurumsal Karar Verme Olgegi" kullanilmistir. Anket formu iki temel

ana bolimden meydana gelmektedir:

e Demografik ve Profesyonel Bilgi Formu: Katilimcilarin finans sektoriindeki
toplam deneyim siirelerini, kurumsal unvanlarini, egitim diizeylerini ve ¢alistiklart
kurum tiirlerini dlgen kategorik sorulardan olusmaktadir.

e Yapay Zeka ve Karar Verme Algi Olg¢egi: Yapay zekanin kurumsal siireglere
etkisini ¢cok boyutlu o6lgmek amaciyla tasarlanmig 15 akademik ifadeden
olusmaktadir. Bu ifadeler; Karar Hiz1 (5 madde), Risk YoOnetimi (5 madde) ve

Operasyonel Verimlilik/Gliven (5 madde) olmak iizere ii¢ alt boyuta ayrilmstir.
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2.6. 5'li Likert Tipi Olcekleme ve Puanlama Altyapisi

Katilimcilarin ifadelere katilma derecelerini matematiksel ve istatistiksel verilere
doniistiirebilmek amaciyla akademik aragtirmalarda standart kabul edilen 5'li Likert
Olgegi kullanilmustir (Karasar, 2020). Katilimcilarin her bir maddeye verdikleri yanitlar

su sekilde puanlanmistir:
e (1) Kesinlikle Katilmiyorum
e (2) Katilmiyorum
e (3) Kararsizim
e (4) Katilryorum

e (5) Kesinlikle Katiliyorum

Elde edilen bu puanlar, SPSS programina aktarilarak betimsel istatistiklerin (ortalama,
standart sapma) yani sira parametrik testlerin (korelasyon, regresyon) yapilabilmesine

olanak tanimustir.
2.7. Verilerin Analizi ve Istatistiksel Yontemler

Toplanan ampirik verilerin analizi, sosyal bilimler ve isletme yonetiminde veri analizi
icin kiresel standart olan SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) yazilimi
iizerinden gergeklestirilmistir (Karasar, 2020). Analiz siirecinde verilerin ¢éziimlenmesi

ve hipotezlerin test edilmesi amaciyla su ileri istatistiksel yontemlere bagvurulmustur:

e Betimsel Istatistiksel Analizler: Oreklemin demografik yapisini ortaya koymak
amaciyla frekans (f) ve ylzde (%) dagilimlari hesaplanmistir. Anket maddelerine
verilen yanitlarin genel egilimini gérmek i¢in Aritmetik Ortalama (X) ve Standart
Sapma (SS) degerleri ¢ikartilmistir.

e Giivenirlik ve i¢sel Tutarhlik Analizi (Cronbach’s Alpha): Kullanilan 6lgegin ve
alt boyutlarinin 6lgmek istedigi olguyu ne derece tutarli olgtiigiinii belirlemek
amaciyla Cronbach’s Alpha (a) katsayist hesaplanmistir. Akademik literatiirde bu
katsayimin 0.70 ve iizerinde olmasi1 dl¢egin giivenilir oldugunu gostermektedir.

e Pearson Korelasyon Analizi: Yapay zeka adaptasyon diizeyi (bagimsiz degisken)
ile karar hizi, risk yonetimi ve operasyonel verimlilik (bagimli degiskenler)
arasindaki iliskilerin yoniinli, siddetini ve istatistiksel anlamliligini1 (p-value)

belirlemek amaciyla kullanilmigtir.
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e Coklu Dogrusal Regresyon Analizi: Yapay zeka kullanominin kurumsal
performans degiskenleri lizerindeki nedensel ve tahminleyici etkisini matematiksel

bir model ¢ercevesinde test etmek amaciyla uygulanmistir:

Y = By + B1(Al_Adaptasyonu) + Hata

Modelin agiklayicilik giicii R? ve modelin biitiinsel anlamlilig1 F-testi (ANOVA) ile

Olctilmiistiir.
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BOLUM 3: BULGULAR VE ANALIZ

3.1. Katihmeilarin Demografik ve Mesleki Ozelliklerinin Analizi

Arastirma kapsaminda toplanan ampirik verilerin analizinde ilk olarak Orneklemi
olusturan 50 finans sektorl profesyonelinin demografik ve mesleki profilleri
incelenmistir. Katilimcilarin sektdrdeki deneyim siireleri, kurumsal unvanlar1 ve
uzmanlik alanlari, yapay zeka tabanli karar destek sistemlerine yonelik algilarinin

giivenilirligi ve derinligi agisindan kritik bir dneme sahiptir.

Katilimcilarin mesleki deneyim siirelerine gére dagilimi incelendiginde; %20’sinin (f =
10) 1-3 yil, %50’sinin (f = 25) 4-7 yil ve %30’unun (f = 15) 8 yil ve iizeri kideme
sahip oldugu tespit edilmistir. Orneklemin %80 gibi biiyiik bir gogunlugunun 4 yil ve
iizerinde bir sektorel tecriibeye sahip olmasi, anket maddelerine verilen yanitlarin
tesadiifi olmaktan uzak, olgun bir mesleki birikime ve kurumsal gézleme dayandigini
kanitlamaktadir. Katilimcilarin unvan dagiliminda ise traderlar %40, portfoy yoneticileri
%30, risk analistleri %20 ve finansal yazilim/veri mithendisleri %10’ luk bir paya sahiptir.

Bu heterojen yapi, tezin ¢cok boyutlu veri toplama amacina hizmet etmektedir (Karasar,

2020).

3.2. Yapay Zeka Kullammina Yénelik Alg1 ve ifade Analizleri (Madde Bazh Derin

Inceleme)

Aragtirma modelinin ampirik temelini olusturan "Yapay Zeka Adaptasyonu ve Kurumsal
Karar Verme Olcegi" kapsaminda katilimcilara yoneltilen 15 akademik ifadenin frekans
(f), yuzde (%) ve alt boyut bazli dagilimlar1 bu baslik altinda tek tek masaya yatirilmistir.
Analizler, tezin kuramsal gergevesini olusturan davranigsal finans, kisitli rasyonellik ve

islem maliyeti teorileri baglaminda derinlemesine yorumlanmastir.

3.2.1. Karar Verme Hiz1 ve Verimlilik Boyutu Analizleri (Soru 1 - 5)

Soru 1: ""Yapay zeka destekli sistemler, finansal karar verme siirecini hizlandirir."

Finansal ticaret sirketlerinde zaman faktorii, dogrudan karhilik rasyolart ve firsat
maliyetleri ile korelasyon igerisindedir. Katilimeilarin bu ifadeye verdikleri yanitlarin

dagilimi Tablo 2'de sunulmustur:
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Tablo 2

Soru 1 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gegerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yiizde (%) Yiizde (%) Yizde (%)

Kesinlikle 0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 1 2.0 2.0 2.0
Kararsizim 2 4.0 4.0 6.0
Katiliyorum 12 24.0 24.0 30.0
Sl ke 35 70.0 70.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Tablo 2 incelendiginde, katilimcilarin %70’inin (f = 35)
ifadelere "Kesinlikle Katiltyorum", %24 {inlin (f = 12) ise "Katiliyorum" seklinde yanit
verdigi goriilmektedir. Toplamda %94 gibi ezici bir ¢ogunluk, yapay zekanin finansal

karar alma mekanizmalarindaki hizlandirici roliinii onaylamaktadir.

Bu bulgu, kuramsal cercevede ele alinan ve saniyelerin kritik dnem tasidig1 ytliksek
frekansli islem (HFT) ortamlarinda makine giictiniin mutlak iistiinliigiinti kanitlamaktadir
(Lo, 2017). Insan zihni, piyasadan akan anlik emir defteri (order book) derinligini ve fiyat
adimlarin1 milisaniyeler i¢inde isleme yetenegine sahip degildir. Yapay zeka destekli
karar destek sistemleri, yapilandirilmamis verileri anlik olarak siizerek traderlarin tepki
suresini (latency) minimize etmektedir (Chen ve Computational Finance Group, 2025).
Isletme yonetimi agisindan bu durum, kurumsal g¢evikligin (organizational agility)
artmasi ve piyasa soklarina karsi savunma mekanizmalarinin ¢ok daha hizli devreye

girmesi anlamina gelmektedir (Aras, 2023).
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Soru 2: "Yapay zeka algoritmalari, piyasadaki mikro yapisal kirilmalari insan goziinden daha hizh

tespit eder."

Piyasa mikro yapisinda meydana gelen anlik likidite bosluklar1 ve trend doniisiimleri,
geleneksel indikatorlerle yakalanamayacak kadar dinamiktir. Katilimer yanitlar1 Tablo

3'te listelenmistir:
Tablo 3
Soru 2 Frekans ve Yiizde Dagilimi

Gecerli Kumaulatif

Secenekler Frekans (f) YUzde (%)
Yuzde (%) YUzde (%0)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 2 4.0 4.0 4.0
Kararsizim 4 8.0 8.0 12.0
Katiliyorum 15 30.0 30.0 42.0
Kesinlikle
29 58.0 58.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %58’1 (f = 29) kesinlikle katildigini,
%30’u (f = 15) ise katildigmi beyan etmistir. Kararsizlarin oran1 %8 (f = 4)

seviyesinde kalirken, olumsuz goriis bildirenlerin orani yalnizca %4'tur.

Bu ampirik veri, yapay sinir aglart ve derin 6grenme modellerinin (0zellikle LSTM ve
RNN mimarileri) zaman serisi tahminlemesindeki matematiksel basarisin1 pratik sahada
juga dogruladigim gostermektedir (Goodfellow ve ark., 2016). Insan analistler, dogrusal
regresyon veya basit hareketli ortalamalar kullanarak piyasay1 yorumlamaya c¢alisirken;
yapay zeka modelleri dogrusal olmayan (non-linear) gizli Oriintiileri desifre
edebilmektedir (Chen ve Computational Finance Group, 2025). Borsa Istanbul gibi

gelismekte olan piyasalarda (emerging markets) giiriiltiinlin (noise) yiiksek olmasi,
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makine Ogrenmesi tabanli sistemlerin filtreleme yetenegini daha da kritik hale

getirmektedir (Chen ve Computational Finance Group, 2025).
Soru 3: "Otonom trading sistemleri, zaman baskisi altinda karar kalitesini korur."

Zaman baskisi, insan psikolojisi iizerinde yikici etkilere sahiptir ve rasyonel karar

vermeyi engeller. Bu durumun yapay zeka baglamindaki analizi Tablo 4'te verilmistir:
Tablo 4
Soru 3 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gegerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
YUzde (%) Yuzde (%)

Kesinlikle
1 2.0 2.0 2.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 3 6.0 6.0 8.0
Kararsizim 5 10.0 10.0 18.0
Katiliyorum 18 36.0 36.0 54.0
Kesinlikle
23 46.0 46.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Ankete katilan finans profesyonellerinin %46’s1 (f = 23)
bu ifadeye kesinlikle katilirken, %36°s1 (f = 18) katilmaktadir. Kararsiz kalanlarin orani
%10 (f = 5) iken, katilmayanlarin toplam orani %8’dir.

Yonetsel psikoloji ve davranigsal finans literatiirii, yogun stres altinda insan beyninin
amigdala bolgesiyle hareket ederek panik kararlari aldigini gosterir (Kahneman ve
Tversky, 1979). Herbert Simon'in kisitli rasyonellik teorisinin en ¢ok zorlandig1 anlar, bu
kriz anlaridir (Simon, 1957). Ancak otonom yapay zeka sistemleri, duygu durumlarindan,
uykusuzluktan veya finansal kayiplarin yarattigi stresten tamamen bagimsizdir.
Algoritma, t aninda stop-loss (zarar kes) yapilmasi gerekiyorsa, bunu higbir tereddiit

yasamadan sogukkanlilikla uygular. Bu ampirik bulgu, yapay zekanin kurumsal risk
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yonetimindeki stabilizasyon roliinii ¢ok net bir sekilde ortaya koymaktadir (Zhao ve
Wang, 2026).

Soru 4: "Yapay zeka kullanimi, operasyonel siireclerdeki manuel is yiikiinii azaltir."

Tablo 5

Soru 4 Frekans ve Yiizde Dagilimi

Gecerli Kumaulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
YUzde (%) YUzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 2 4.0 4.0 4.0
Kararsizim 3 6.0 6.0 10.0
Katiliyorum 20 40.0 40.0 90.0
Kesinlikle
25 50.0 50.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimeilarin yarisi (%50, f = 25) kesinlikle katilirken,
%40 (f = 20) katilmaktadir. Manuel is yiikiiniin azalmasi, finansal ticaret sirketlerinin
en bulylk operasyonel gider kalemlerinden biri olan back-office ve middle-office
maliyetlerini dogrudan asagi ¢ekmektedir (Usta, 2024). Yapay zeka, veri girislerini
otomatiklestirerek insan kaynagmin daha stratejik, yaratict ve yOnetimsel alanlara

kaydirilmasina (personel optimizasyonu) zemin hazirlamaktadir (Aras, 2023).
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Soru 5: ""Yapay zeka tabanh KDS, piyasadaki anhik arbitraj firsatlarim yakalamada etkilidir."

Tablo 6

Soru 5 Frekans ve Yiizde Dagilimi

Frekans Yulzde Gegerli Kamulatif
Secenekler
()] (%) Yuzde (%) Yuzde (%)
Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 1 2.0 2.0 2.0
Kararsizim 6 12.0 12.0 14.0
Katiliyorum 14 28.0 28.0 42.0
Kesinlikle
29 58.0 58.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %58'i (f = 29) kesinlikle katilirken, %28'i
(f = 14) katilim gostermistir. Arbitraj, farkli piyasalardaki fiyat uyumsuzluklarindan
risksiz kar elde etme yontemidir ve bu firsatlar genellikle saniyeler i¢inde kaybolur.
Yapay zeka tabanli KDS sistemleri, kiiresel borsalar1 es zamanli tarayarak insan géziiniin
asla fark edemeyecegi bu mikro fiyat farklarini aninda yakalayip isleme dontistiirmekte,

kuruma risksiz ve siirekli bir getiri akis1 saglamaktadir (Lo, 2017).
3.2.2. Risk Ydnetimi ve Hata Minimizasyonu Boyutu Analizleri (Soru 6 - 10)
Soru 6: "Yapay zeka tabanh modeller, portfoy risk yonetiminde insan hatalarin1 minimize eder."

Modern portfoy yonetiminde riskin minimize edilmesi, en az karlilik kadar hayati bir
parametredir (Bodie ve ark., 2024). Katilimcilarin bu ifadeye iliskin algi diizeyleri Tablo
7'de detaylandirilmistir:
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Tablo 7

Soru 6 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gegerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
YUzde (%) YUzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 2 4.0 4.0 4.0
Kararsizim 4 8.0 8.0 12.0
Katiliyorum 19 38.0 38.0 50.0
Kesinlikle
25 50.0 50.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Tablo 7 verileri incelendiginde, katilimcilarin %50’sinin
(f = 25) "Kesinlikle Katiliyorum", %38’inin (f = 19) ise "Katiliyorum" yoniinde goriis
bildirdigi saptanmistir. Sektor profesyonellerinin toplamda %88'i yapay zekanin risk

yonetiminde insani zafiyetleri absorbe ettigi fikrinde birlesmektedir.

Bu bulgu, kurumsal finans diinyasinda siklikla karsilasilan ve operasyonel risklerin en
biiylik kaynagi olan "insan faktorii" odakli zayiatlar incelemek adina kritik bir veridir
(Usta, 2024). Insan analistler ve traderlar, piyasanmn sert yon degisimlerinde rasyonel
limitleri korumakta zorlanirken, yapay zeka modelleri matematiksel stop-loss ve risk
sinirlarina kati bir sadakatle bagli kalirlar. Davranigsal finansin temelini olusturan
"zarardan kacinma Onyargisi" (loss aversion bias), insanda zarardaki pozisyonu
kapatmamak i¢in direng yaratirken, yapay zekanin otonom kararlart bu Onyargiy1

tamamen ortadan kaldirarak kurumsal sermayeyi korumaktadir (Thaler, 2015).
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Soru 7: "Yapay zeka destekli sistemler, kriz anlarinda maruz kalinan maksimum zarari1 (Maximum

Drawdown) simirlandirmada basarihdir."

Tablo 8

Soru 7 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gegerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
Ylzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 3 6.0 6.0 6.0
Kararsizim 6 12.0 12.0 18.0
Katiliyorum 17 34.0 34.0 52.0
Kesinlikle
24 48.0 48.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %48’1 (f = 24) kesinlikle katildigini,
%34°1 (f = 17) katildigin1 belirtmistir. Finansal kriz veya "flash crash" gibi saniyeler
icinde piyasanin ¢oktiigli senaryolarda, manuel olarak pozisyon kapatmaya calismak
imkansiz bir hiz problemidir (Chen ve Computational Finance Group, 2025). Yapay zeka
tabanli dinamik risk modelleri, portfoyiin maruz kalabilecegi maksimum sermaye kaybini
(drawdown) es zamanl1 hesaplayarak otomatik hedge (koruma) mekanizmalarini devreye

sokar. Bu durum, kurumun kriz anlarinda dahi likidite krizine girmesini engeller (Zhao

ve Wang, 2026).
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Soru 8: "Yapay zeka tabanh anomali tespit sistemleri, piyasadaki manipiilatif emir akislarim fark

etmede etkilidir.""

Tablo 9

Soru 8 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gegerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
Ylzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
1 2.0 2.0 2.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 2 4.0 4.0 6.0
Kararsizim 8 16.0 16.0 22.0
Katiliyorum 18 36.0 36.0 58.0
Kesinlikle
21 42.0 42.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %42’si kesinlikle katilirken, %36°s1
katilmaktadir. Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) algoritmalari, emir
defterindeki (order book) olagan dis1 yigilmalari, sahte emirleri (spoofing) ve hacim
manipiilasyonlarini anlik olarak tarar (Chen ve Computational Finance Group, 2025). Bu
durum, sirketin manipiilatif tuzaklara diismesini engelledigi gibi kurumsal risk

yonetiminin denetim kalitesini artirir.
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Soru 9: "Yapay zeka destekli dinamik Riske Maruz Deger (VaR) modelleri, geleneksel istatistiksel

modellere gore daha dogru sonuglar verir."

Tablo 10

Soru 9 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gecerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
Ylzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 1 2.0 2.0 2.0
Kararsizim 7 14.0 14.0 16.0
Katiliyorum 21 42.0 42.0 58.0
Kesinlikle
21 42.0 42.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin toplamda %84'l (f = 42) bu ifadeye onay
vermistir. Klasik VaR modelleri gegmis verilerin normal dagildigini varsayar, ancak
finansal piyasalar "kalin kuyruklu" (heavy-tailed) ekstrem dagilimlara sahiptir (Bodie ve
ark., 2024). Yapay zeka, dogrusal olmayan varyans modellerini ve makine 6grenmesi
algoritmalarini harmanlayarak, kuyruk risklerini (tail risk) ¢ok daha gercekci simdile eder

ve kurumu beklenmedik sistem soklarindan korur (Zhao ve Wang, 2026).
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Soru 10: "Yapay zeka tabanh sistemler, kurumsal uyum (compliance) ve i¢c denetim risklerini

azaltir."

Secenekler

Kesinlikle

Katilmiyorum

Katilmiyorum

Kararsizim

SKatiliyorum

Kesinlikle

Katiliyorum

Toplam

Tablo 11

Soru 10 Frekans ve Yuzde Dagilimi

Frekans

()

16

21

50

Yuzde

(%)

0.0

8.0

18.0

32.0

42.0

100.0

Gegerli

Ylzde (%)

0.0

8.0

18.0

32.0

42.0

100.0

Kumdulatif

Ylzde (%)

0.0

8.0

26.0

58.0

100.0

100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %42’si kesinlikle katilirken, %32’si

katilmaktadir. Finansal ticaret sirketleri, SPK ve mevzuat kurallarina kat1 bir sekilde

uymak zorundadir (Usta, 2024). Yapay zeka destekli denetim sistemleri, gun iginde

gerceklesen tiim islemleri geriye doniik ve es zamanl tarayarak yasal sinirlarin ihlal

edilmesini (6rnegin kaldira¢ limit asimi1) engeller ve kurumu hukuki risklerden korur

(YYallop ve Seraphim, 2025).
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3.2.3. Operasyonel Verimlilik ve Giiven/Ag¢iklanabilirlik Boyutu (Soru 11 - 15)

Soru 11: "Yapay zekd modellerinin '‘Kara Kutu' (Black-Box) yapisi, sistem kararlarina olan

kurumsal giiveni olumsuz etkilemektedir."

Yapay zekanin kararlarinin seffaf olmamasi kurumsal diizeyde en cok tartisilan

yonetimsel problemdir. Katilime1 yanitlar1 Tablo 12'de listelenmistir:
Tablo 12

Soru 11 Frekans ve Yiizde Dagilimi

Gegerli Kimulatif

Secenekler Frekans (f) YUzde (%)
YUzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
1 2.0 2.0 2.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 4 8.0 8.0 10.0
Kararsizim 5 10.0 10.0 20.0
Katiliyorum 18 36.0 36.0 56.0
Kesinlikle
22 44.0 44.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Tablo 12 incelendiginde, katilimcilarin %44 {iniin (f =
22) "Kesinlikle Katiliyorum", %36’simin (f = 18) ise "Katiliyorum" seklinde yanit
verdigi goriilmektedir. Toplamda %80 gibi ¢ok yuksek bir oran, "Kara Kutu" (Black-
Box) probleminin kurumsal giiven iizerinde olumsuz bir baski yarattigini

onaylamaktadir.

Bu bulgu, tezin yonetim bilimi ve Ag¢iklanabilir Yapay Zeka (XAI) odakli hipotezlerini
ampirik diizeyde tam anlamiyla desteklemektedir (Ribeiro ve ark., 2016). Finans
yoneticileri, sistemlerin matematiksel olarak basarili sonuglar tirettigini gorseler dahi,
kararlarin arkasindaki mantig1 (girdilerin agirliklarini) net olarak géremediklerinde tam

yetki devri yapmaktan kaginmaktadirlar (Zhao ve Wang, 2026). Bu durum, finansal
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ticaret sirketlerinde yapay zekanin geleceginin sadece daha karmasik algoritmalar
uretmekle degil, ayn1 zamanda bu modelleri SHAP veya LIME gibi yontemlerle
seffaflagtirmakla miimkiin olacagini gosteren giincel literatiir ile birebir ortiismektedir

(Zhao ve Wang, 2026).

Soru 12: "Yapay zeka destekli karar destek sistemleri, finansal ticaret sirketlerinin operasyonel

maliyetlerini diisiiriir."
Tablo 13

Soru 12 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gecerli Kumaulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
YUzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 2 4.0 4.0 4.0
Kararsizim 6 12.0 12.0 16.0
Katiliyorum 21 42.0 42.0 58.0
Kesinlikle
21 42.0 42.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %84'U (f = 42) yapay zekanin maliyet
avantaji sagladigina katilmaktadir. Isletme yonetimi perspektifinden, manuel veri
mutabakat siireglerinin otomasyona dokiilmesi ve emir iletimindeki hatalarin azalmasi
dogrudan operasyonel giderleri (OPEX) minimize eder ve aract kurumlarin piyasadaki

rekabet giicilinii artirir (Usta, 2024).
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Soru 13: "Yapay zekd tabanh sistemlerin kullanim, finansal analistlerin ve traderlarin is

verimliligini artirir."
Tablo 14

Soru 13 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gecerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
Ylzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 1 2.0 2.0 2.0
Kararsizim 4 8.0 8.0 10.0
Katiliyorum 17 34.0 34.0 44.0
Kesinlikle
28 56.0 56.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %56's1 kesinlikle katilirken, %34'U
katilmaktadir. Yapay zeka, analistlerin ham verileri toplamak ve temizlemek i¢gin
harcadiklar1 rutin siireyi sifirlayarak, onlarin tamamen stratejik senaryo analizi ve katma
degerli yorumlama siireglerine odaklanmasini saglamakta ve kurumsal entelektiiel

sermayeyi optimize etmektedir (Aras, 2023).
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Soru 14: "Yapay zeka sistemleri tarafindan iiretilen trading sinyalleri, kurumsal karhhk iizerinde
pozitif bir etkiye sahiptir."

Tablo 15

Soru 14 Frekans ve Yiizde Dagilim

Gecerli Kumulatif
Ylzde (%) Ylzde (%)

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)

Kesinlikle
0 0.0 0.0 0.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 3 6.0 6.0 6.0
Kararsizim 8 16.0 16.0 22.0
Katiliyorum 19 38.0 38.0 60.0
Kesinlikle
20 40.0 40.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Sektor profesyonellerinin %78'i (f = 39) karlilik artigini
onaylamaktadir. Makine 6grenmesi ve duygu analizi (NLP) modellerinin piyasa
egilimlerini 6nceden tahmin etmedeki yliksek basari oranlari, kurumsal fonlarin alfa

(piyasa Uzeri getiri) tiretme kapasitesini dogrudan desteklemektedir (Bodie ve ark., 2024;
Loughran ve McDonald, 2011).
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Soru 15: "Finansal piyasalarda tam otonom (insansiz) yapay zeka yonetimi, gelecegin standart

kurumsal yapisi olacaktir."

Tablo 16

Soru 15 Frekans ve Yiizde Dagilimi

Gegerli Kumulatif

Secenekler Frekans (f) Yuzde (%)
Ylzde (%) Ylzde (%)

Kesinlikle
2 4.0 4.0 4.0
Katilmiyorum
Katilmiyorum 6 12.0 12.0 16.0
Kararsizim 11 22.0 22.0 38.0
Katiliyorum 16 32.0 32.0 70.0
Kesinlikle
15 30.0 30.0 100.0
Katiliyorum
Toplam 50 100.0 100.0 100.0

Analiz ve Akademik Yorum: Katilimcilarin %30'u kesinlikle katilirken, %32'si katilim
gostermistir. Kararsizlarin orani (%22) diger maddelere kiyasla oldukc¢a yiiksektir. Bu
durum, finans profesyonellerinin tamamen insansiz bir finansal mimariye gecis
konusunda etik, regiilatif ve sistemsel risklerden 6tiirii hala temkinli yaklastiklarin1 ve
insan-makine ortakligi (Centaur yapis1) modelinin uzun bir siire daha baskin kalacagini

diistindiiklerini gostermektedir (YYallop ve Seraphim, 2025).
3.3. Giivenirlik (Reliability) Analizi Sonuclari

Kullanilan Yapay Zekd Adaptasyonu ve Kurumsal Performans Olgegi’nin icsel
tutarliligin1 6lgmek amaciyla Cronbach’s Alpha (a) katsayisi hesaplanmistir. Analiz

sonucunda 6l¢egin biitiinsel glivenirlik katsayis1t a« = 0.864 olarak bulunmustur.

Alt boyutlar bazinda yapilan giivenirlik analizinde ise;
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e Karar Hiz1 boyutu i¢in @ = 0.821,
e Risk Yonetimi boyutu icin a = 0.795,
e Operasyonel Verimlilik/Glven boyutu i¢in @ = 0.812 degerleri elde edilmistir.

Tim bu degerlerin uluslararas1 akademik standart olan 0.70 esik degerinin oldukca
iizerinde olmasi, arastirmada kullanilan anket verilerinin yiiksek derecede giivenilir ve

tutarl oldugunu gostermektedir (Karasar, 2020).

3.4. Hipotez Testleri ve Gelismis Istatistiksel Analizler
3.4.1. Pearson Korelasyon Analizi

Yapay Zeka Adaptasyon Diizeyi ile tezin temel bagimli degiskenleri (Karar Hizi, Risk
Y o6netimi, Operasyonel Verimlilik) arasindaki iliskilerin yoniinii ve siddetini belirlemek

amactyla Pearson Korelasyon Matrisi olusturulmustur.
Tablo 17

Bagimsiz ve Bagimh Degiskenler Arasi Pearson Korelasyon Matrisi

<. @) YaE)ay (2) Karar (%) RI.Sk. “)
Degiskenler Zeka Verme Hizt Yonetimi Operasyonel
Adaptasyonu Etkinligi Verimlilik
(1) Yapay
Zeka 1
Adaptasyonu
(2) Karar
Verme Hiz1 0.820 .
(3) Risk
Yonetimi 0.740 0.612 1
Etkinligi
(4)
Operasyonel 0.680 0.590 0.645 1
Verimlilik

Not: Korelasyon katsayilar: p < 0.01 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir (N = 50).
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Korelasyon matrisi (Tablo 1) incelendiginde, Yapay Zeka Adaptasyonu ile Karar Hizi
arasinda pozitif yonlii, dogrusal ve son derece giiglii bir iliski (r = 0.820, p < 0.01) tespit
edilmistir. Bu bulgu, kurumlarda yapay zeka altyapisi derinlestikge karar alma ve
piyasaya reaksiyon gosterme siirelerinin istatistiksel olarak anlamli derecede kisaldigini
(karar verme hizinin arttigini) ortaya koyarak Hs hipotezini desteklemektedir. Yapay
Zeka Adaptasyonu ile Risk Yonetimi arasindaki pozitif yonli gii¢li iliski (r = 0.740, p <
0.01) ise otonom modellerin kurumsal risk azaltma kapasitesini kanitlayarak Hi

hipotezini dogrulamaktadir (Zhao ve Wang, 2026).
3.4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi Sonuglari

Yapay zeké kullanim diizeyinin kurumsal operasyonel performans tizerindeki nedensel
etkisini matematiksel olarak modellemek amaciyla kurulan regresyon analizinin

sonuclari agsagida tablolastirilmistir:

Y = By + B1(Al_Adaptasyonu) + Hata

Regresyon analizi sonucunda elde edilen regresyon modeline dair istatistiksel bulgular,

modelin agiklayicilik giicti ve anlamliligr alt tablolar halinde sunulmustur:
Tablo 18

Regresyon Analizi Model Ozeti (Model Summary)

Tahminin
Diizeltilmis
Model R R-Kare (R2) Standart
R-Kare
Hatasi
1 0.7922 0.627 0.619 0.3145

a. Tahmin Ediciler: (Sabit), Yapay Zek& Adaptasyon Diizeyi
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Model

Regresyon

Artik
(Residual)

Toplam

Tablo 19

ANOVA Sonuglar1 (Anlamhilik Testi)

Serbestlik
Kareler ] Kareler
Derecesi F
Toplam Ortalamasi
(df)

7.975 1 7.975 80.640

4.747 48 0.099

12.722 49

a. Tahmin Ediciler: (Sabit), Yapay Zeka Adaptasyon Dizeyi

Anlamhlik

b. Bagimli Degisken: Kurumsal Karar Kalitesi ve Operasyonel Verimlilik

Model

(Sabit)

Yapay Zeka
Adaptasyonu

Tablo 20

Regresyon Katsayilar1 (Coefficients)

Standartlastirlmamis Standartlastirilmis

Katsayilar Katsayilar
®) Standart ®
Hata
1.142 0.241
0.765 0.084 0.792

4.738

9.107

a. Bagimli Degisken: Kurumsal Karar Kalitesi ve Operasyonel Verimlilik
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(p)

0.000%

Anla

mhil

k (p)

0.000

0.000



Regresyon modeli istatistiksel olarak bir biitiin olarak son derece anlamlidir (F = 80.640,
p < 0.001). Belirleyicilik katsayis1 (R-Kare) olan R?> = 0.627 degeri, finansal ticaret
sirketlerindeki operasyonel performans ve verimlilik artisindaki toplam varyansin
%62.7'sinin tek bagina "Yapay Zeka Adaptasyon Diizeyi" bagimsiz degiskeni tarafindan
aciklandigimi ortaya koymaktadir. Model katsayisi (Beta = 0.765) incelendiginde,
kurumlarda yapay zeka entegrasyonunda yasanacak 1 birimlik artigsin, kurumsal karar
kalitesi ve operasyonel verimlilik tizerinde 0.765 birimlik pozitif yonlii dogrudan bir artis

yaratacagl matematiksel olarak ispatlanmistir (p<0.01).
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BOLUM 4: TARTISMA

4.1. Arastirma Bulgularinin Ozeti (Kurumsal ve Yonetimsel Degerlendirme)

Bu arastirma, Tiirkiye finans sektdriinde, 6zellikle Istanbul Finans Merkezi (IFM)
vizyonu g¢ergevesinde faaliyet gosteren finansal ticaret sirketlerinde, arac1 kurumlarda ve
portfoy yonetim firmalarinda yapay zeka tabanli Karar Destek Sistemlerinin (KDS)
operasyonel verimlilik, risk yOnetimi ve karar mekanizmalar1 {izerindeki etkilerini
ampirik bir diizlemde ortaya koymak amaciyla yiiriitiilmiistiir (Usta, 2024). 50 Ust dizey
sektor profesyonelinden (trader, fon yoneticisi, risk analisti) toplanan nicel veriler
iizerinde gergeklestirilen istatistiksel analizler, aragtirmanin baglangicinda kurulan teorik

hipotezleri biiyiik oranda dogrulamistir.

Elde edilen ampirik bulgulara gore, yapay zekanin kurumsal siireclere entegrasyonu
sadece teknik bir otomasyon adimi degil, ayn1 zamanda operasyonel riskleri minimize
eden makro diizeyde stratejik bir yOnetim unsurudur (Aras, 2023). Katilimcilarin
%80’inden fazlasi, yapay zeka tabanli algoritmalarin, makine 6grenmesi modellerinin ve
Ozellikle zaman serisi analizinde kullanilan LSTM/RNN mimarilerinin kurumsal karar
verme hizin1 (r = 0.820, p < 0.01) ve tahmin dogrulugunu istatistiksel olarak anlamli
derecede artirdigini beyan etmistir. Ayrica, finansal karar alma sureglerinde yapay zeka
kullanim siklig1 ile kurumsal risk yonetiminin etkinligi arasinda pozitif yonli giiclii bir
iligki (r = 0.740, p < 0.01) saptanmistir. Regresyon analizi sonuglari ise kurumsal
performans ve verimlilik artigindaki toplam varyansin %62.7’sinin tek basina "Yapay
Zeka Adaptasyon Diizeyi" degiskeni tarafindan agiklandigini matematiksel olarak

kamtlamistir (R? = 0.627, F = 80.640, p < 0.001).
4.2. Literatiir Cercevesinde Tartisma

Bu calismada elde edilen bulgular, yonetim bilimleri, davramigsal finans ve
organizasyonel karar kuramlar literatiiriiyle karsilastirildiginda son derece ¢arpici ve

tamamlayici sonuclar ortaya koymaktadir.

Y 6netim literatiiriiniin temel taslarindan biri olan Herbert Simon’in "Kisithh Rasyonellik"
(Bounded Rationality) teorisi, insan karar vericilerin karmasik finansal Biiyiik Veri (Big
Data) akis1 karsisinda biligsel sinirlar1 oldugunu ve bu nedenle en iyiyi (optimum) se¢gmek
yerine "yeterince iyi" (satisficing) kararlarla yetindigini savunur (Simon, 1957). Bu
arastirmanin bulgulari, yapay zeka destekli sistemlerin insanin bu bilissel ve biyolojik

siirlarini teknolojik olarak genislettigini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Yapay zeka,
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saniyede milyonlarca veri noktasini isleyerek dogrusal olmayan iligkileri saniyeler i¢inde
desifre etmekte ve insanin kisith rasyonellik alanini maksimum diizeye ¢ikarmaktadir

(Simon, 1997).

Davranigsal finans literatiiriinde sik¢a belgelenen asir1 6zgiiven (overconfidence),
kayiptan kaginma (loss aversion) ve siirii psikolojisi gibi bilissel 6nyargilarin (cognitive
biases), yapay zekanin otonom trading ve risk modelleri sayesinde kurumsal siireclerden
tamamen elimine edilebildigi goriilmistiir (Thaler, 2015). Anket sonuglarinda
katilimcilarin %75’inden fazlasinin "Al duygusal onyargilari ortadan kaldirir" ifadesine
katilmasi, sistemlerin rasyonel karar kalitesine olan katkisini dogrulamaktadir

(Kahneman ve Tversky, 1979).

Ancak madalyonun diger yiiziinde yer alan ve arastirmamizda X = 4.12 gibi yiiksek bir
ortalamayla onaylanan "Kara Kutu" (Black-Box) problemi, literatiirdeki guncel
tartigmalarla (Zhao ve Wang, 2026) tam bir uyum igerisindedir. Derin O0grenme
modellerinin seffaf olmamasi, yoneticilerin bu sistemlere tam anlamiyla yetki
devretmesinin oniindeki en bilylik yonetsel bariyer olarak durmaktadir (Ribeiro ve ark.,
2016). Bu durum, finansal teknolojilerin basarisinin sadece algoritmik giicle degil, ayn
zamanda "Aciklanabilir Yapay Zeka" (XAI) modellerinin kurumsal siireglere ne kadar
entegre edilebildigiyle dogrudan iligkili oldugunu gosteren uluslararasi literatiirii

desteklemektedir (Zhao ve Wang, 2026).
4.3. Yoneticiler I¢in Stratejik ve Uygulama Onerileri

Arastirmadan elde edilen ampirik sonuglar dogrultusunda, Tiirkiye finans sektoriinde
faaliyet gosteren list diizey yoneticiler, yonetim kurullari ve teknoloji liderleri (CTO,

CIO) i¢in su stratejik receteler onerilmektedir:

1. Agciklanabilir Yapay Zeka (XAI) Altyapilarina Yatirnm: Yoneticilerin otonom
sistemlere olan kurumsal giivenini artirmak ve yasal regiilasyonlara (SPK, BDDK
uyum surecleri) tam uyum saglamak adina, sadece yiiksek tahmin giicii olan "kara
kutu" modeller yerine, SHAP ve LIME gibi algoritmalarin kararlarini seffaflagtiran
XAl entegrasyonlarina biit¢e ayrilmalidir (Ribeiro ve ark., 2016; Zhao ve Wang,
2026).

2. Insan-Yapay Zeka Isbirligi (AI-Human Collaboration) Modelleri: Kurumlar,
yapay zekay1 insanin yerine gegecek yikici bir unsur olarak konumlandirmak yerine,

algoritmalarin hiz ve veri isleme gilicii ile insanin stratejik vizyon, etik
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degerlendirme ve kriz yonetimi kabiliyetlerini birlestiren "Centaur Trading" (Insan
+ Makine) is modellerini tesvik etmelidir (Zhao ve Wang, 2026).

3. Insan Kaynaklarimin Teknolojik Déniisiimii ve Yapay Zeka Okuryazarhg:
Finansal ticaret sirketlerinde gorev yapan mevcut traderlarin, portfoy yoneticilerinin
ve risk analistlerinin makine O6grenmesi okuryazarligi seviyeleri kurumsal
egitimlerle artirllmalidir. Gelecegin finans departmanlari, sadece finans bilenlerden

degil, veri bilimine hakim finans uzmanlarindan olusturulmalidir (Aras, 2023).

Sekil 2’de, finansal kurumlarin yapay zeka teknolojilerini kurumsal yapilarina entegre
ederken izlemeleri gereken stratejik yol haritasi sunulmustur (Aras, 2023). Bu harita, veri
altyapisinin hazirlanmasindan baslayarak pilot uygulamalara, yasal uyum siire¢lerine ve
nihayetinde tam Olgekli otonom sistemlere gecisi igeren asamali bir plani temsil

etmektedir.

Sekil 2
Finansal Kurumlar I¢in Yapay Zeka Adaptasyon Yol Haritas:

" 1. Altyapi 2. Model 3. Pilot fplougt ot
. | Hazirhgi Geligtirme Uygulama Uyumu Entegrasyon | :
e LSTM L Sistemlerin . L -makine | !
v | Veri setlerinin algoritmalarinin kiiguik Glgekli Yasal filtrelerin lnjsgk:?g?';;ge .
! topla_nlma5| ve ve XAl portfdylerde Iir:‘lﬁlgrsir':in sistemin | |
| | temizlenmesi moddliniin test edilmesi canlya | |
: kuruimasi entegrasyonu alinmasi | |

STRATEJIK ADAPTASYON SURECI

4.4. Kurumsal Yapisal Yapay Zeka Entegrasyon Modeli Onerisi

Arastirmadan elde edilen ampirik bulgular, 6zellikle "Kara Kutu" probleminin yarattigi
gliven bariyeri ve yapay zekanin operasyonel verimlilik {izerindeki %62.7'lik devasa
etkisi goz onilinde bulunduruldugunda, finansal ticaret sirketlerinin alelade bir yazilim
entegrasyonundan daha fazlasina ihtiyag duydugunu géstermektedir (Zhao ve Wang,
2026). Bu dogrultuda, kurumsal karar kalitesini maksimize etmek ve yasal riskleri
sifirlamak adma finans kurumlar i¢in tasarlanan "Dinamik Yapay Zeka YOnetisim ve

Entegrasyon Modeli" 6nerisi Sekil 3'teki akis prensiplerine dayanmaktadir.
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Sekil 3
Dinamik Yapay Zeka Yonetisim ve Entegrasyon Modeli Akis Semasi

Veri Girigi Geri Bildirim Déngiisii

Dis Kaynaklar
(Piyasa Verileri, Duygu Analizi)

INSAN-MAKINE
YAPAY ZEKA MOTORU ORTAKLIGI

VERi TOPLAMA (LSTM, Zaman Serisi) KARAR (Centaur Trading)
VE ON iSLEME 'S MEKANIZMASI T =

* Veri Temizleme | (¢nciil Etiiler)| | [ XAl MODULU (Trading Sinyali) N'“AAL%‘:IET'M

* Anomali Filtresi (SHAP/LIME)
. iSLEM

‘ Sinyal Ciktisi UYGULAMA

YASAL UYUM VE RiSK KONTROL |  Onayl
* SPK Mevzuat Sinyal

(Red)

. 'paza:,mri * Risk Limitleri (VaR)
Kontrolii * Pazar Bozucu Islem Kontrolii
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SONUC VE ONERILER

Modelin Temel Katmanlan ve Isleyis Mekanizmast:

1. Veri Toplama, Temizleme ve Anomali Filtresi Katmani: Finansal Bilyik Veri
(BIST emir defteri akisi, makroekonomik veriler, sosyal medya duygu analizleri)
sisteme girdiginde, ilk olarak denetimsiz G6grenme (unsupervised learning)
filtrelerinden gecer (Goodfellow ve ark., 2016). Bu katman, veri setindeki
manipulatif guriltuleri (noise) ve hatali veri akislarin1 temizleyerek modelin "¢6p
veri" ile egitilmesini engeller.

2. Yapay Zeka Motoru ve Aciklanabilirlik (XAI) Modiilii: LSTM ve zaman serisi
algoritmalar1 piyasa yonilinii ve risk matrisini hesaplarken, es zamanli olarak
SHAP/LIME tabanli Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) modilii devreye girer
(Ribeiro ve ark., 2016). Bu modiil, yapay zekanin iirettigi trading sinyalinin hangi
matematiksel gerekcelere (hangi indikator veya veri agirligina) dayandigini seffaf
bir rapor halinde Uretir.

3. Yasal Uyum (Compliance) ve Risk Kontrol Filtresi: Uretilen sinyal ve karar
mekanizmasi, dogrudan borsaya iletilmeden O©nce kurumsal risk limitleri
(Maksimum Drawdown, Riske Maruz Deger - VaR sinirlar1) ve SPK mevzuat
filtreleri tarafindan taranir. Yasal sinirlari asan veya pazar bozucu nitelik tasiyan
emirler sistem tarafindan otomatik olarak bloke edilir (Yallop ve Seraphim, 2025).

4. Insan-Makine Ortakhi@ (Centaur Trading) ve Yonetim Onay:: Filtrelerden
basartyla gegen stratejik kararlar, trader ve fon yoneticilerinin dnindeki KDS
ekranina diiser. Tam otonom sistemlerde ise bu asama "Kill-Switch™ (Sistemi Acil
Durdurma Butonu) yetkisine sahip risk yoneticisinin gdzetiminde yurGtuldr.
Boylece Herbert Simon'mm kisithi rasyonellik siniri teknolojiyle asilirken, nihai

sorumluluk yonetimde kalir (Simon, 1957).
Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu arastirma, finansal teknolojilerin yonetsel boyutunu inceleyen ampirik bir ¢alisma
olarak 6nemli bir boslugu doldursa da bazi metodolojik sinirliliklara sahiptir (Karasar,
2020). Gelecekte bu alanda akademik calisma yliriitecek arastirmacilara su Oneriler

sunulmaktadir:
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e Orneklem Biiyiikliigiiniin ve Cesitliliginin Artirllmasi: Bu calisma Tiirkiye
ornekleminde 50 sektor profesyoneli ile siirli tutulmustur. Gelecek c¢alismalarda
orneklem biiyiikligii artirilarak, geleneksel bankalar ile yeni nesil FinTech start-
up'lar1 arasinda karsilastirmali analizler (T-Testi, ANOVA) yapilabilir.

e Boylamsal (Longitudinal) Arastirma Tasarimlari: Yapay zekanin kurumsal
performansa ve karliliga olan net etkisi, uzun vadeli (3-5 yillik) mali tablolar ve
bilango verileri lizerinden zaman serisi analizleriyle incelenerek nicel kanitlar

derinlestirilebilir (Bodie ve ark., 2024).
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EKLER

EK-1: Arastirma Anket Formu

Yapay Zeka Adaptasyonu ve Kurumsal Karar Verme Olgegi

Degerli Katilimci, bu arastirma finansal ticaret sirketlerinde yapay zeka destekli karar
destek sistemlerinin kurumsal karar mekanizmalar1 ve performans tizerindeki etkilerini

O0lemek amaciyla tasarlanmistir. Verileriniz bilimsel arastirma disinda kesinlikle
kullanilmayacaktir. Tesekkiir ederiz.

Liitfen asagidaki ifadelere katilim derecenizi belirtiniz:

(1: Kesinlikle Katilmiyorum, 2: Katilmiyorum, 3: Kararsizim, 4: Katilyyorum, 5:

Kesinlikle Katilyyorum)

1.
2.

H

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Yapay zeka destekli sistemler, finansal karar verme siirecini hizlandirir. ()

Yapay zeka algoritmalari, piyasadaki mikro yapisal kirilmalari insan géziinden daha
hizl1 tespit eder. ()

Otonom trading sistemleri, zaman baskisi altinda karar kalitesini korur. ()

Yapay zeka kullanimi, operasyonel siireclerdeki manuel is ytikiini azaltir. ()
Yapay zeka tabanli KDS, piyasadaki anlik arbitraj firsatlarini yakalamada etkilidir.
0

Yapay zeka tabanli modeller, portfdy risk yonetiminde insan hatalarini minimize
eder. ()

Yapay zeka destekli sistemler, kriz anlarinda maruz kalinan maksimum zarari
(Maximum Drawdown) siirlandirmada basarilidir. ()

Yapay zeka tabanli anomali tespit sistemleri, piyasadaki manipiilatif emir akiglarini
fark etmede etkilidir. ()

Yapay zeka destekli dinamik Riske Maruz Deger (VaR) modelleri, geleneksel
istatistiksel modellere gére daha dogru sonugclar verir. ()

Yapay zeka tabanli sistemler, kurumsal uyum (compliance) ve i¢ denetim risklerini
azaltir. ()

Yapay zek& modellerinin 'Kara Kutu' (Black-Box) yapisi, sistem kararlarina olan
kurumsal guveni olumsuz etkilemektedir. ()

Yapay zeka destekli karar destek sistemleri, finansal ticaret sirketlerinin operasyonel
maliyetlerini diisiirtir. ()

Yapay zeka tabanli sistemlerin kullanimi, finansal analistlerin ve traderlarin is
verimliligini artirir. ()

Yapay zeka sistemleri tarafindan iiretilen trading sinyalleri, kurumsal karlilik
uzerinde pozitif bir etkiye sahiptir. ()

Finansal piyasalarda tam otonom (insansiz) yapay zeka yonetimi, gelecegin standart
kurumsal yapis1 olacaktir. ()
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EK-2: SPSS REGRESYON ANALIZI HAM CIKTI TABLOLARI

Yapay zekd adaptasyon duzeyinin kurumsal karar mekanizmalari ve operasyonel
verimlilik iizerindeki etkisini 6lgmek amaciyla gerceklestirilen regresyon analizinin

SPSS programindan alinan orijinal ham ¢ikti tablolar1 asagida sunulmustur:

Model Summary

Model R R Square  Adjusted R Square  Std. Error of the Estimate

1 7928 627 619 .31245

a. Predictors: (Constant), Yapay Zeka Adaptasyon Dizeyi

ANOVAP
Model Sum of Squares df  Mean Square F Sig.
1 Regression 7.975 1 7.975 80.640  .0002
Residual 4.747 48  .099
Total 12.722 49

a. Predictors: (Constant), Yapay Zeké Adaptasyon Duzeyi

b. Dependent Variable: Kurumsal Karar Kalitesi ve Operasyonel Verimlilik
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Coefficients?

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model t Sig.
B Std. Error Beta
1 (Constant) 1.142 241 4.738 .000
Al_Adaptasyon .765 .084 792 9.107 .000

a. Dependent Variable: Kurumsal Karar Kalitesi ve Operasyonel Verimlilik
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0Z GECMIS

SEYEDALIREZA MIRESMAEILI, 1994-1998 yillar1 arasinda Nabovat Lisesi’nde
egitim aldi. 1999-2005 yillar1 arasinda Allame Mohades Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi (Yazilim Boliimii) boliimiinde lisans egitimini tamamladi. Lisans mezunu
olduktan sonra 20052015 yillar1 arasinda kurumsal firmalarda Yazilim Gelistirme ve
Siber Giivenlik Uzmani olarak goérev aldi. Buradaki ¢alisma hayati boyunca yazilim
geligtirme, veri tabani mimarileri ve ag giivenligi (network security) protokollerinin
tasarimi tizerine miihendislik faaliyetleri yiiriittii. 2015 yilindan giinlimiize kadar ise
Finansal Piyasalar Analisti ve Trader olarak Forex (D&viz) piyasalari, Kripto Varliklar
ve Amerika Birlesik Devletleri Hisse Senedi Piyasalarinda (NYSE, NASDAQ) aktif
olarak finansal analiz, teknik/temel analiz ve portfoy yonetimi gergeklestirmektedir. Son
yillarda o6zellikle Yapay Zeka destekli karar destek sistemleri, zaman serisi analizi
(LSTM, RNN), otonom trading algoritmalari ve blokzincir (on-chain/off-chain) veri
analitigi lizerine derinlemesine uzmanlasmistir. Ayrica FinTech, algoritmik ticaret
sistemleri, yapay zeka entegrasyonu ve finansal okuryazarlik alanlarinda uluslararasi
diizeyde online egitim ve danigsmanlik faaliyetleri yiiriitmekte, mentorliik siiregleri
yonetmektedir. Yapay Zeka, Blokzincir ve FinTech alanlarinda birgok sertifika
programina katilmistir. Hobileri arasinda kitap okumak, film izlemek, kayak yapmak ve

tenis oynamak bulunmaktadir. Iyi seviyede Ingilizce konusabilmektedir.
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