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FAALIYET RAPORLARININ SIRKET DEGERLERI ILE
ILISKISININ DIL MODELI KULLANARAK INCELENMESI

Ismail Asilkan VAR

Bu caligma faaliyet raporlarini, belirli bir dil modeli kullanarak metinsel
degiskenler tiretmek ve daha sonrasinda belirlenen analiz yontemlerini kullanilarak
olusturulan degerlendirme kriterleri ile rapora bir skor vermektedir. Bu yontemler ve
degerlendirme kriterleri dil modeli tarafindan olusturulmustur. Dogal dil isleme
yontemleri ve dil modeli ile olusturulan bu ¢alismada, ortaya ¢ikan degerlendirme
kriterleri ve buna gore belirlenen skorun, referans olarak alinan BIST30 sirketleri
icin 2023 yil1 baz alinarak belirlenen ii¢ finansal metrik -piyasa degeri degisimi, gelir
biiylimesi ve stok degeri- ile iliskisini korelasyon ve t testi yapilarak gézlemlemek
amaglanmistir. Dil modeli tarafindan olusturulan analiz yontemleri ve degerlendirme
kriterleri bu c¢aligmaya 06zel olarak tasarlanmis ve deneysel olarak, literatiirdeki
niteliksel analiz yontemleri, pratik olarak kullanilan NVivo ve MAXQDA araglarinin
kullandig1 teknikler dil modeli saglanarak meta-prompt ile belirli yonlendirmelerle

gelistirilerek olusturulmustur.

Bu ¢alismanin ortaya ¢ikardigi durum dil modeli tarafindan belirlenmis analiz
yontemleri ve degerlendirme kriterinin, faaliyet raporlarinin BIST30 sirketlerinin
finansal degerleriyle iliskisini belirleme noktasinda daha biiyiikk bir modelin
kullanilmas1 gerekliligini ortaya ¢ikarmis ve standartlari olusturma noktasinda bir
referans noktasi olarak dogrudan faaliyet raporlarini kullanmanin olasi sonuglari
tizerine fikir vermektedir. Kisitlar ve gelisime acik yonleri olan bu ¢alisma,
sirketlerin niceliksel degerlerini faaliyet raporu iizerinden inceleyen bir yaklasim

modiilii olarak daha biiyiik bir modelin bir pargasi olarak kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Faaliyet Raporu, Sirket Degeri, Dil modeli



ABSTRACT

ANALYZING THE RELATIONSHIP BETWEEN ANNUAL
REPORTS AND FIRM VALUE USING LANGUAGE MODELS

Ismail Asilkan VAR

This study uses a language model to generate textual variables for the annual
reports of companies in the BIST30 and then assigns a score to the report with the
evaluation criteria created using the analysis methods determined. These methods
and evaluation criteria are generated by the language model. This study, which was
created with natural language processing methods and language model, aims to
observe the relationship between the resulting evaluation criteria and the score
determined accordingly with three financial metrics - market capitalization change,
revenue growth and stock value - determined based on the year 2023 for the BIST30
companies taken as reference by correlation and t-test. The analysis methods and
evaluation criteria generated by the language model were designed specifically for
this study, and empirically, the qualitative analysis methods in the literature and the
techniques used by the practically used NVivo and MAXQDA tools were developed
by providing the language model and developing it with specific guidance through

meta-prompt.

This study reveals that the analysis methods and evaluation criteria specified
by the language model should be used in a larger model to determine the relationship
between annual reports and the financial values of BIST30 companies, and provides
insight into the implications of using annual reports directly as a reference point for
setting standards. With limitations and room for improvement, this study can be used
as part of a larger model as an approach module that examines the quantitative values

of companies through annual reports.

Key Words: Annual Report, Company Value, Language Model



ONSOZ

Bu calismada sirket degerinin dil modellerinin faaliyet raporlar1 {izerinden
olusturulmus bir takim bagimli degiskenler yoluyla incelenmesi amaglanmaktadir.
Bu alanda kullanilan bir¢ok yontemden uygulanabilirlik ve kapsam dahilinde bazilari
secilmis olup pratik olarak bir deger liretmek hedeflenmektedir. Calisma, teorik
olarak hala gelismekte olan dil modellerinin kullanildig1 yapay zeka alaninda

inisiyatif alarak gelistirilebilir bir yaklagim onerilmektedir.

Bu siirecte, kiymetli danigmanim Dog¢. Dr. Arif Saldanli’ya bilgisi,
yonlendirmeleri ve sabri i¢in minnettarli§imi sunarim. Caligmalarim boyunca beni
destekleyen aileme, kizkardeslerim Esra ve Merve Cansu VAR a ¢ok tesekkiir
ederim. Bu silirecte bana olan destekleri sayesinde ¢aligmami bitirmis

bulunmaktayim.

Son olarak, c¢alismamin ortaya c¢ikmasinda emegi gegen herkese ve
okulumdaki hocalarima tesekkiir ederim. Giiniimiiziin gézdesi olarak yapay zeka
alaninda calisan diger aragtirmalara katki saglayacagima inaniyorum ve tezimin bu

alanda ¢aligma yapacak arastirmacilara yol géstermesini umarim.

Ismail Asilkan VAR

ISTANBUL, 2025
iv
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GIRIS

Faaliyet raporlar1 giinlimiizde sirketlerin paydaslar1 ve potansiyel
paydaslariyla iletisim kurmak i¢in kullandig1 en 6nemli iletisim kanallarindan biridir.
Ozellikle rekabetci piyasalarda siireklilik ve yiiksek standartlarin ddiillendirildigi ve
herkes tarafindan giin gectikce daha erisilebilir finansal araglarin kitleler iizerinde
daha fazla etki arayisimi getirdigi bir ortamda faaliyet raporlar1 orta ve ileri diizey
yatirimcilar i¢in dikkat ¢ekici olabilir. Hatta kiiresel krizler ve belirsizlik durumunda
evrensel olarak gelecek adina birikim yapmak isteyen insanoglu pandemi siirecinden
sonra daha yiiksek bir bilingle yatirimcr olma yolunda ilerlemektedir. Bu noktada
sitketlerin degerlerini en iyi sekilde yansitabilen faaliyet raporlar1 sirketlerin
donemsel olarak yaptiklar1 faaliyetleri ve finansal durumlarimi 6zetleyen, gelecek
konusunda paydaslarina da yone gosteren bir noktadadir.

Diinyada faaliyet raporlarinin igeriklerini belirli piyasalarda inceleyen
calismalar s6z konusudur, bu calismalarda 6zellikle dil kullanimi 6nemli bir rol
oynamaktadir. Dil modellerinin gelisiminden 6nce bu konuda yapilan calismalar
kapsayicilik ve hisse geri doniisii iizerine yapilan bir calisma, kapsam arttikca
faaliyet raporlarinin daha yiiksek hisse geri dontisleri aldigini belirtmistir.
(Gangadharan, 2023) Her ne kadar kiiltiirel ve toplumsal olarak géreceli yaklagimlar
iceren alanlar olsa da, kiiresellesen diinyada birey, her piyasayi takip edip diinyanin
farkli bolgesindeki bir girketin paydas: olabilir.

Faaliyet raporlar1 bize sirket hakkinda niceliksel bilgi kadar niteliksel bilgi
kaynag1 olarak sirket hakkinda bilgi verebilir. Niceliksel olarak, sirketin finansal
durumuna bircok sekilde ulasilip hesaplanabilirken, niteliksel olarak bilgi sahibi
olmak igin sirketin ve onun ydneticilerinin vizyonu ve hedeflerini bilmek istenebilir.
Bu noktada okunabilirlik genel kitle i¢in 6nemli bir degisken olmasina karsin, baska
acilardan metinsel veri incelebilir. Bunlardan biri de duygu analizi yontemidir. Bu
yontemler dil bilimsel olarak kelimelerin anlamsal diizeyde degerlendirilmesidir.
Sozliik dedigimiz yapilarda kelimeler belirli sekilde puanlanir ve buna gore olumlu
yada olumsuz olarak smiflandirilir. Bu yaklagima duygu analizi denir ve metinsel

olarak en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Dil modellerinin su an bulunduklari



noktaya gelmeden once bir 6n ¢aligma yontemi olarak da sirketler tarafindan dikkate
alman bu yontem, faaliyet raporlart i¢inde bir¢ok calismada kullanilmistir. Dikkat
¢eken bu analiz yontemi, sirketin giivenirliliginin anlamsal olarak metinde bulunan
baz1 kelimelerin etkisi iizerine kurmustur. Bir c¢alismada faaliyet raporlardaki
olumsuz duygularin, diisiik gelecekteki hisse getirileri ile iligkili oldugunu
gostermistir. Bu, raporlarin tonunun finansal performansi tahmin edebilecegini
gostermektedir. (Loughran & Mcdonald, 2011)

Sirketler faaliyet raporlarinda donemsel faaliyetlerini degerlendirirken
geemise yonelik bir okuma yapmamiza imkan saglarlar. Bu gecmise yonelik okuma
bize sirketin gelecekte vaad ettiklerinin ne kadarini gerceklestirebilecegi noktasinda
da fikir verir. Bu noktada sirketin kendini nasil konumlandirdigi ve amagclari
gecmiste soyledigi ve yapmis olduklariyla karsilastirilarak incelebilir. Her ne kadar
duygu analizi sirkete duyulan giliveni yansitan bir yaklagim olarak etkili olsa da,
gelecekle ilgili bir yatinm karar1 alacak yatirimer igin bir sirketin pozitif bir dil
kullanmasi yeterli kanit sunmamaktadir. Bu noktada sirketin degerini sadece finansal
metriklerle degil niteliksel olarak degerlendireceksek bir diger noktada stratejik
olarak girketin bulundugu kiiresel iklimde kendini nerede konumlandirmak
istedigidir. Kisa ve uzun vadeli hedefler ve amaglar, sirketin gercekei, idealist,
temkinli, risk alan gibi bircok 6zelligini gosterebilir. Bu noktada metinsel anlam
olarak dil bariyerinden dolay1 evrensel bir standart belirlenmemis olsa da bir takim
caligmalar bu yontem iizerine caligmanin oldukg¢a etkili sonuglar verebilecegini
gostermektedir. Bir calismaya gore yillik raporlarda etkili stratejik iletisimin,
yatirimer giivenini artirarak daha yiliksek piyasa degerleri ile baglantili oldugunu
bulmustur. (Jones & George, 2011)

Icerik analizi, faaliyet raporlarimi degerlendirirken kullanilabilecek bir
niteliksel analiz yontemidir. Burada dil odakli subjektif olarak belirlenen bazi
kelimeler ve bunlara atabilen katsayilar, analiz yontemi i¢in yine deneysel bir alan
olusturabilir. Firmalarin uzun stire kullandiklar1 belirli formatta kaliplar ve secilen dil
genellikle standart olmakla birlikte, gliniimiiz diinyasinda ortaya ¢ikan olaganiistii
olaylar, bazi noktalarda genel ifadelerin disinda kelime se¢imleri ve konu
basliklarinda fikir belirtme ihtiyacini dogurmustur. Bu noktada hem bu analizin

kullanilmast hem de olgiilen deger ve yontem olarak bir ¢calisma, bu ¢alismanin da
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referans olarak kullanmak istedigi ve gitmek istedigi yoni gostermektedir. Bu
caligma, yillik raporlarin okunabilirligi ve tonunun gelecekteki hisse getirileri ile
anlaml bir korelasyona sahip oldugunu bulmustur. Daha kolay okunabilir ve olumlu
tona sahip raporlar, daha yiiksek gelecekteki hisse performanslari ile iligkilidir. (Li,
2008)

Bahsedilen dort calisma ve yaklagimda niteliksel olarak faaliyet raporlari
tizerinde sirket degerini incelemek i¢in kullanilsa da, belirli bir standart
belirlenememis olmasi bu alanla yapilan ¢alismalarin gelisime agik ve deneysel
oldugunu gostermektedir. Bu noktada genellenebilirlik ve cok yonliiliikk dikkate
alinsa bile referans olarak faaliyet raporlari ve sirket degeri arasindaki iligkinin
siirlarint ¢izmek gereklidir. Bu ¢alisma sirket degeri olarak bircok sadece finansal
degerlerin dikkate alinmamasi gerekliligini Onemle vurgulamaktadir, fakat
Olciilebilirlik noktasinda belirlenen finansal metrikler caligmanin
degerlendirilebilmesi igin kullanilmaktadir. Olgiimleme y&ntemi korelasyon
katsayilar1 belirlenir ve bir t test ile faaliyet raporlarmin belirlenen metrikler
kullanilarak finansal olarak sirket degeriyle iliskisi Olctiliir. Burada belirlenen
metrikler glinlimiiziin en popiiler araglarindan olan dil modellerinden biri
kullanilarak olusturulmaktadir. Oldukga deneysel yaklasimlar iceren bir alan olarak
niteliksel analiz, dil modelleri kullanilarak performans ve metrik c¢esitliligi
noktasinda bahsedilen ¢alismalarda kullanilan teknikleri de dikkate alarak ii¢ farkli
metrik smifi olusturacak ve kendi belirlemis oldugu oranlar ile uygun bir
degerlendirme olusturulmaya calisilacaktir. Bu degerlendirme kriterleri ve
sonucunun, niceliksel olarak standart kabul edilen sirket degerleriyle iligkisi

belirtilen 6l¢timleme yontemleri kullanilarak ¢aligsma yapilacaktir.



BIRINCI BOLUM
FAALIYET RAPORLARI VE DEGER KAVRAMI
1.1. Faaliyet Raporlar

Faaliyet raporu, bir kurum/firmanin belirli bir donemdeki performans faaliyet
ve finansal olarak durumunu ozetleyen bir raporlama yontemidir. Amag, kurumun
paydaslarina belirli donem ic¢indeki durumun bir 6zetini sunmak olup, bu noktada
kurum {izerinde bir gliven yaratmak hedeflenir. Tarihsel olarak bakildiginda ise
finansal raporlama siireclerinde yasanan sorunlar ve 21.ylizyilin ilk c¢eyreginde
goriilen en bilylik skandallardan bazilart (Enron ve WorldCom), uluslararasi
standartlarin belirlenmesini ve bunlara uyulmasini denetlemeyi kaginilmaz hale
getirdi. Bu noktada IASB (Uluslararas1 Muhasebe Standartlar1 Kurulu) hali hazirda
belirlenmis olan bazi standartlar1 uluslararasi ihtiyaglara gore giincelleyerek, daha
genis bir ¢ercevede bir takim kurallar biitiinii belirledi. Buna UFRS(Uluslararasi
finansal raporlama standartlar1) denildi ve 2005 yilindan itibaren Avrupa Birligi’nde
bulunan halka acik sirketlere bu standartlar zorunlu hale getirildi. Giiniimiizde

yaklasik 168 iilkede bu standartlar kullanilmaktadir.

Tiirkiye'de faaliyet raporlarinin ge¢misi 1990'h yillarin basina kadar
uzanmakta ve iilkedeki ¢esitli kurulus ve sektorlerin seffafligr ve hesap verebilirligi
acisindan onemli bir gelismeye isaret etmektedir. Kayda deger girisimlerden biri
1992 yilinda kurulan TIKA'dir (Tiirk Isbirligi ve Koordinasyon Ajansi Baskanlig).
Baslangicta bagimsizligint yeni kazanan Tiirk cumhuriyetleri ve komsu iilkelerle
giiclii ortakliklar kurmak amaciyla kurulan TIKA, faaliyetlerini Afrika'daki egitim
programlari, Asya'daki afet yardim c¢alismalari, Avrupa'daki kiiltiirel mirasin
korunmasi, Latin Amerika'daki altyap1 projeleri ve Orta Dogu'daki teknik isbirligi de
dahil olmak iizere bes kitaya yaymistir. Tirkiye'nin istikrarli biliylimesi ve

uluslararasi sahnedeki gozle goriiliir etkisi bu genislemenin ana itici gilicleri olmustur.

1990'da baglayan firma hesaplarinin sistematik olarak derlenmesi, Tiirkiye'nin

yillik raporlama tarihindeki bir diger 6nemli kilometre tasidir. Bu hesaplar, reel

4



sektor firmalarina (finansal veya sadece hizmet odakli kuruluslar yerine mal ve
hizmet iireten isletmeler) iliskin gelismeleri izlemeyi ve kamuoyuna kapsamli ve
diizenli bilgi saglamay1r amaglamaktadir. Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi ve
Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun ortak ¢alismasi olan bu yayin, reel sektorde faaliyet
gosteren tiim kurumlar vergisi miikelleflerine ait verilerin zaman serisi olarak

Elektronik Veri Dagitim Sistemi'nde yer almasini saglamaktadir.

Ayrica, Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi'nin stratejik planlaring,
faaliyetlerini ve mali tablolarin1 detaylandiran iyi belgelenmis bir yillik raporlama
geemisi vardir. (TCMB - Yillik Rapor, n.d.) Bu raporlarin kapsamli yapist, aciklik ve
erisilebilirligi saglamak i¢in titizlikle diizenlenmistir ve asagidaki bolimleri

icermektedir:

e Genel Bilgiler
e Faaliyetler ve Onemli Gelismeler
e Finansal Tablolar
e Diger Ilgili Konular
Bu boliimlerle ilgili herhangi bir ayrinti vermek istersek, Genel Bilgiler,

Merkez bankasiyla ilgili birtakim bilgilerin paylasildi standart bir boliimdyir.

Bir diger kisim olan Faaliyetler ve Biiyiik Gelismeler'in oldukca detay igerebilen ana

bolimlerdendir ve en 6nemli boliimlerinden bazilari:

Fiyat istikrari, enflasyon oranlarin1 énceden belirlenmis araliklarda tutmak
icin uygulanan politika ve tedbirleri agiklamakta ve bunlarin ekonomik biiylime ve

satin alma giicii tizerindeki etkilerini vurgulamaktadir.

Para Politikasi, para politikas1 hedefleri, araglart ve sonuglarinin detayli
aciklamalarinin yani sira faiz orami kararlari, likidite yonetimi ve bunlarin finansal

piyasalar lizerindeki etkilerine iligkin analizler sunulmaktadir.

Uluslararasi Isbirligi, kiiresel finansal kuruluslarla yapilan isbirlikleri, sinir
Otesi girisimler ve uluslararasi para ve ekonomi politikalarina yapilan katkilar burada

one ¢ikarilmaktadir.



Mali Tablolar, dogrudan mali tablolara odaklanmakta, kapsamli bilangolar

ve Kkar-zarar hesaplarini igeren genis ayrintilarla sunulmaktadir.

Diger ilgili Konular, bankaciliktaki teknolojik gelismeler, siirdiiriilebilirlik

girisimleri ve 6nemli idari glincellemeler gibi ¢ok cesitli ek igerikleri kapsamaktadir.

1.1.1. Faaliyet Raporlarinda Mevzuata Uygunluk

Faaliyet raporunda yer alan boliimler sadece yasal gereklilikleri karsilamak
icin degil, ayn1 zamanda kurumun seffaflik, hesap verebilirlik ve dokiiman tutma

becerisini gosteren bir anlayist pekistirmek i¢in tasarlanmistir.

Giinlimiiziin siirekli bir devinim halinde olan kiiresel finansal ortaminda,
isletmeler siirekli olarak karmasik mevzuata gore yonlerini bulmak ve siki raporlama
yikiimliiliklerine uyma zorluguyla karsi karsiya kalmaktadir. Bir kurum igin
diizenleyici gerceveye genel bakisin anlasilmasi, kuruluslarin finansal raporlama
standartlarini etkin bir sekilde yerine getirmesi ve kurumsal yonetisim uyumlulugunu

saglamasi i¢in en hayati konulardandir.

Karmagik olan Tiirkiye Muhasebe Standartlar1 (TMS) ve Uluslararasi
Finansal Raporlama Standartlarinin (UFRS) uyarlamasi olan Tirkiye Finansal
Raporlama Standartlari'ma (TFRS) uyumun saglanmasinin Oniindeki en biiyiik
engellerden biri, bu standartlarin yerellestirilmesidir. Sirketler, finansal tablolarinin
bu standartlara uygun olarak hazirlanmasini saglamalidir, bu da hem uluslararas1 hem

de yerel muhasebe ilkelerinin kapsamli bir sekilde anlagilmasini gerektirir.

Temel hususlar arasinda mali tablolar ve agiklamalar, diizenleyici bagvurular

ve raporlama yiikiimliiliikleri yer almaktadir.

Kamu Gozetimi Muhasebe ve Denetim Standartlart Kurumu (KGK),
Tiirkiye'de muhasebe ve denetim standartlarini yayinlamaya yetkili tek kurum olarak

bu diizenleyici ¢ergcevede kritik bir rol oynamaktadir.

Sirketler, uyumu saglamak i¢in KGK tarafindan yayinlanan en son standartlar

ve kilavuzlarla giincel kalmalidir.



Ayrica, diizenleyici ortam finansal raporlamada yiiksek diizeyde seffaflik ve
hesap verebilirlik talep etmektedir. Sirketlerin ilgili makamlara ¢esitli belgeler
sunmalar1 gerekmektedir; bu da yalnizca yasal durumlarim1 degil, ayn1 zamanda

piyasa itibarlarini da etkilemektedir

1.1.2. Merkez Bankasinin Faaliyet Raporlarinda Olan Rolii

Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 (TCMB), ¢esitli kurumlardan topladigi
finansal verilerin dogrulugunu ve giivenilirligini bir dizi siki tedbirle saglamaktadir.
Ayrica TCMB, enflasyon goriiniimiine ve kapsamina giren diger konulara iliskin
degerlendirmelerini  yayimlayarak verilerin  seffafligi1  ve  giivenilirligini

saglamaktadir.

TCMB ayrica, ekonomik zaman serisi verilerine dinamik ve etkilesimli
erisim saglayan bir Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) kullanmaktadir. Bu
sistem, toplanan mali verilerin ger¢ek zamanli olarak dogrulanmasina ve dogruluk
kontrollerinin yapilmasina olanak saglamaktadir. Bu 6nlemler toplu olarak, faaliyet
raporlarinda yer alan mali verilerin dogru ve giivenilir olmasini saglayarak Merkez

Bankasi tarafindan dagitilan bilgilerin biitiinliiglinii ve giivenilirligini korur.

Ayrica, TCMB ekonomik istikrar1 yonetmek i¢in ¢esitli makro ihtiyati araclar
kullanmaktadir. Gerekli gordiigli durumlarda yatirimlarin artirilmasi igin sirketlere
yonelik uzun vadeli ve hedefli finansmanin gelistirilmesini amaglayan yeni makro
ihtiyati kurallarin getirilmesinden, piyasay1 diizenleyici degisiklikler yaparak faaliyet
raporlarint dogrudan etkileyebilir. Merkez Bankasinin asil gorevlerinden olan faiz
istatistikleri ile sirket hesaplari, Konut Fiyat Endeksi ve Imalat Sanayi Kapasite
Kullanim Oranin1 igeren reel sektor istatistikleri de dogruluklarinin saglanmasi
amaciyla titiz dogrulama siireclerine tabi tutulmaktadir. Bu onlemler, TCMB
tarafindan faaliyet raporlarinda sunulan mali verilerin giivenilirligine ve

giivenilirligine katkida bulunmaktadir.

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB), faaliyet raporlardan elde
ettigi verileri cesitli sektorlerin ekonomik saghigini izlemek ve politika kararlarina

yon vermek amaciyla kullanilmaktadir. TCMB, uluslararas1 standartlara uygun



olarak hazirlanan para, bankacilik, finans ve menkul kiymet istatistiklerini igeren

Odemeler Dengesi Istatistiklerini aylik olarak hazirlamakta ve yayimlamaktadir.
1.1.3. Faaliyet Raporlan Bilesenleri

Tirkiye'de faaliyet raporlari, Tiirk Ticaret Kanunu'nda (TTK) belirtilen ve
Kamu Go6zetimi Muhasebe ve Denetim Standartlar1 Kurumu (KGK) tarafindan
diizenlenen belirli gerekliliklere uygun olmalidir. Sirketlerin yasal defterlerini ve
finansal tablolarini, Uluslararasi Finansal Raporlama Standartlar1 (UFRS) ile uyumlu
olan Tirkiye Muhasebe Standartlart1 (TMS) ve Tiirkiye Finansal Raporlama

Standartlar1 (TFRS) uyarinca hazirlamalar1 ve muhafaza etmeleri gerekmektedir.
Giris ve Genel Bakis:

Tiirkiye'deki finansal raporlama uygulamalarina kapsamli bir giris, isletme

faaliyetleri ve paydas iletisimi i¢in dnemlerinin vurgulanmasi (Intelligence, 2024).
Konsolide Bilanco:

Hem degisken varliklar (likit varliklar, hazine bonolari, kisa vadeli yatirimlar,
alacaklar ve stoklar gibi) hem de duran varliklar hakkinda bilgi igeren ve sirketin

finansal pozisyonunun tam olarak temsil edilmesini saglayan ayrintili bir bilanco.
Finansal Tablolar:

Konsolide finansal tablolar TMS/TFRS'ye uygun olarak hazirlanmali ve
sirketin finansal durumunu net ve dogru bir sekilde yansitmalidir. Bunlar gelir

tablolari, nakit akis tablolar1 ve 6zkaynak degisim tablolarini igerir.
Yonetim Yorumu ve Analizi:

Yonetim ekibinin finansal performansi, 6nemli olaylar1 ve gelecege bakisi
tartisti1 bir analiz. Bu boliim sirketin faaliyetleri ve stratejik yonii hakkinda degerli

bilgiler saglar

Denetci Raporu:



Finansal tablolarin dogrulugunu ve ilgili standartlara uygunlugunu teyit eden
bir bagimsiz denetci raporu. KGK, bu denetim standartlarin1 yaymlamaya yetkili tek

kurumdur
Siirdiiriilebilirlik ve ESG Girisimleri
Uyumluluk ve Yasal Yiikiimliiliikler:

Hem degisken varliklara (likit varliklar, hazine bonolari, kisa wvadeli
yatirimlar, alacaklar ve stoklar gibi) hem de duran varliklara iligskin bilgileri igeren

ayrintili bir bilancgo.

Belirtildigi gibi faaliyet raporlarinin belirli standartlarda bir yapiya sahip olsa
da, kurumun eklemek istedigi detaylar ve ek boliimler ile birlikte bir dil modelinin
bunlart analiz etmesi olduk¢a zor bir siiregtir. Ayni zamanda paylasilan raporun
iceriginde bulunan belirli formatlar, resimler ve grafikler, glinlimiiz modelleriyle bu
raporlarin degerlendirilmesi teknik anlamda istenilen noktada degildir. Bu noktada
sonu¢ odakli performansa dayali yaklasimlar ile dil modellerinin potansiyelini
gostermek bu calismanin amacidir. Bir diger 6nemli nokta olan “deger” kavrami ise

Ol¢iilmek istenen parametre i¢in incelenmesi gereken en 6dnemli noktadir.
1.2. Deger ve Sirketler icin Deger Kavrami

Bir¢ok acidan incelenebilecek bir kavram olan deger, ekonomi, felsefe ve is
diinyasin1 kapsayan c¢esitli disiplinlerde dnemli bir role sahiptir. Deger, bir varliga,
fikre veya nesneye atfedilen degeri temsil eder. Bu deger, piyasa, sosyal ve etik
boyutlar da dahil olmak {iizere ¢oklu perspektiflerden algilanabilir. Bir seyin
degerinin belirlenebilmesi igin genellikle baglam ve bunun yaninda fayda, nadirlik,
kiiltiirel 5nem veya ahlaki ilkeler gibi uygulanan kriterlere baglidir. Isletme ve finans
diinyasinda deger, karar alma siireclerinin ve kurumsal stratejilerin temelini olusturan
faydalarim, maliyetlerin ve degis tokuslarin Olclilmesiyle karmasik bir sekilde

baglantilidir.

Kurumsal olarak degerleme, yatirnm stratejileri ve kurumsal raporlama,

birlesme ve devralmalar gibi kritik finansal karar alma siireglerinin merkezinde



bulunan sofistike ve devinim halinde olan bir disiplindir. Standart degerleme
yaklagimlari, niceliksel/kantitatif finansal dl¢limlere duyulan muhafazakar tutumlar
nedeniyle, giiniimiiziin bilgi tabanli ekonomisinde giderek daha hayati hale gelen,
maddi olmayan deger faktorlerini genellikle géz ardi etmektedir. Bu faktorlerden
bazilarina 6rnek vermek istersek, kurum kiiltiirli, inovasyon kapasitesi, calisan
bagliligt ve miisteri memnuniyeti gibi rekabet avantajlarini ve uzun vadeli deger

yaratimini temelden etkileyen unsurlari sayabiliriz.

Bu boliimde s6z konusu geleneksel yaklasimlar elestirel bir bakis agisiyla
degerlendirilmekte, geleneksellesmis modellerin siirliliklart vurgulanmakta ve
maddi olmayan varliklar ile kurumsal degerleri igeren yaklagimlarda anlatilmak
istenmektedir. Genel yaklasimlarin yani sira, bu analizde tartisti§imiz Richard
Barrett'in Degerlere Dayali Liderlik modeli, kurumsal kiiltiirel doniisiim ve bilincin 7
diizeyi noktalar1 i¢cinde barindirmakta ve farkli bir yaklasim sunmaktadir. Bu model,
yeni bir bakis acist olarak geleneksel modelleri giiglendirmekle kalmayip ayni
zamanda bu modelleri paydas kapitalizmi ve uzun vadeli stirdiiriilebilirlik konularina

odaklanan ¢agdas yaklasimlarla da uyumlu hale getirmektedir.
1.2.1. Temel Degerleme Metodolojileri: Elestirel Bir inceleme

Geleneksel kurumsal degerleme uygulamalarinin temelinde {i¢ ana yaklagim
yatmaktadir: Indirgenmis Nakit Akist (DCF) analizi, goreceli degerleme (katlar

analizi) ve varlik bazli degerleme.
Indirgenmis Nakit Akis1 (INA) Analizi:

Indirgenmis Nakit Akimi Analizi (INA), bir sirketin igsel degerini,
gelecekteki serbest nakit akislarimi (FCF) uygun bir iskonto orant kullanarak

bugiinkii degerine indirgeyerek belirler (Damodaran, 2012).

Bu analiz yontemi i¢in iki yaklasimdan bahsedecek olursak: Firma
Degerlemesine odaklanirsaniz, burada yaklasim tiim yatirimcilara sunulan serbest
nakit akisint (FCFF) agirlikli ortalama sermaye maliyetine (WACC) indirgeyerek

tiim firmay1 (hem bor¢ hem de 6z sermaye) degerlemektir.
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Firma Degeri = > (FCFFt/ (1 + WACC)*t) + (Terminal Deger / (1 +
WACC)™n)

FCFFt =t doneminde Firmaya Serbest Nakit Akis1
WACC = Agirlikli Ortalama Sermaye Maliyeti
t = Zaman periyodu

n = Ag¢ik tahmindeki donem sayisi

Terminal Deger = Acik tahmin doneminin 6tesindeki tiim nakit akislarinin
degeri (stireklilik biliylime yontemi veya cikis katsayisi yontemi kullanilarak

hesaplanir)

Ornegin; Bir sektorde iiretim yapan bir sirketin gelecekteki gelirlerini, isletme
giderlerini, sermaye harcamalarini ve isletme sermayesindeki degisiklikleri tahmin
doneminin her yili i¢cin FCFF ye ulagsmak i¢in tahmin ederek degerlemek gibi. Bu
FCFF ler, terminal degerle birlikte, daha sonra sirketin WACC yani Agirlikl

Ortalama Sermaye Maliyeti kullanilarak bugiinkii degere indirgenir.

Ozsermaye Serbest Nakit Akis1 (FCFE) Degerlemesi, 6zsermaye sahiplerinin
kullanabilecegi serbest nakit akisin1 (FCFE) 6zsermaye maliyetine (Ke) indirgeyerek

bir sirketin 6zsermayelerini dogrudan degerlemektedir.

Ozsermaye Degeri = Y (FCFEt / (1 + Ke)"t) + (Terminal Deger / (1 +
Ke)n)

FCFEt = t dsneminde Ozkaynaklara Serbest Nakit Akist

Ke = Ozsermaye Maliyeti

t = Zaman periyodu

n = Acik tahmindeki donem sayisi

Terminal Deger = Acik tahmin doneminin Gtesindeki tiim nakit akislarinin

degeri
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Ornegin, bir bankanin tahmin yoluyla gelecekteki net gelirini belirleyerek
buna amortisman gibi nakit olmayan giderleri eklemesi ve FCFE'ye ulasmak i¢in
isletme varliklarina yapilan net yatirimlar1 ¢ikararak degerleme yapmasi. Bu
FCFE'ler, terminal deger ile birlikte, bankanin 6zsermaye maliyeti kullanilarak

bugiinkii degere indirgenir. (Damodaran, 2012)

Bu yontem teorik olarak saglam olsa da, tahmin edilebilecegi tizere FCF
projeksiyonlari, iskonto oranlart ve terminal degerlerle ilgili varsayimlara kars
oldukca hassastir ve bu hassasiyet 21.ylizyilin belirsiz ikliminde saglikh
degerlemeler yapmay1 zorlastirabilir. Gelirleri, maliyetleri ve sermaye yogunlugunu
dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in ayrintili finansal modelleme gereklidir. Tipik
olarak Agirlikli Ortalama Sermaye Maliyeti (AOSM) kullanilarak elde edilen iskonto
orani, 6z sermaye maliyeti tahmini i¢in Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma Modelini
(CAPM) entegre eder. Bununla birlikte, CAPM'in piyasa etkinligi ve beta istikrari
varsayimlari da dahil olmak iizere sinirlamalar1 kapsamli bir sekilde elestirilmistir.
Fama-French ii¢ faktor modeli (Fama & French, 1992) gibi gelismis modeller,
biiylikliik ve deger primlerini dahil ederek geleneksel CAPM'i gelistirmektedir.
Ayrica, genellikle bir DCF degerlemesinin ¢ogunlugunu olusturan terminal deger

(TV) ozellikle tahmin hatalarina aciktir (Penman & Reggiani, 2013).

Diizeltilmis Bugiinkii Deger (AP) gibi alternatif teknikler (Myers, 1974),
Borcu olmayan firmayr (Unlevered firm) degerlendirir ve ardindan borg
finansmanindan kaynaklanan vergi kalkanlarinin (tax shields) bugiinkii degerini
ekler. Bu yaklagim o6zellikle sirketin sermaye yapisinin zaman iginde dnemli dlciide

degismesi beklenen firmalar i¢in kullaniglidir.

Firma Degeri (APV) = Borcu Olmayan Firma Degeri + Vergi
Kalkanlarinin Bugiinkii Degeri

Kaldiracsiz Firma Degeri = ) (FCFFt / (1 + Ku)*t) + (Terminal Deger /
(1 + Ku)™n)

Ku: kaldiragsiz 6zkaynak maliyeti
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Sirketin borg¢ seviyelerinin baslangicta yiiksek olmasinin ve daha sonra borg
geri 0dendik¢e zaman iginde azalmasinin beklendigi kaldiragli bir satin alma
isleminin (LBO) degerlemesi.

Ekonomik Kar (EP) degerlemesi (Stern & Stewart, 1991), niiansh
yaklasimlar saglar ancak varsayimlara bagh kalir.

Firma Degeri = Yatirilan Sermaye + ) (EPt/ (1 + WACC)"t)

EPt = (ROIC - WACC) * t doneminde yatirilan sermaye

Sermaye maliyetinin iizerinde getiri elde etme gecmisi olan bir sirketin
degerlemesidir. Sirketin gelecekteki ekonomik karlar1 tahmin edilir ve bugiinkii
degere indirgenir, ardindan firmanin degerine ulasmak icin mevcut yatirilan

sermayeye eklenir.
Goreceli Degerleme (Carpanlar Analizi):

Bu yontem, bir sirketin degerlemesini F/K veya EV/EBITDA gibi katsayilar

kullanarak emsallerine gore kiyaslar.

Fiyat-Kazan¢ (F/K) Oram, bir sirketin hisse senedi fiyatin1 hisse basina
kazang (EPS) ile karsilastiran ve yaygin olarak kullanilan bir katsayidir.

Yatirimcilarin her bir dolar kazang i¢in ne kadar 6demeye istekli olduklarin1 gosterir.

F/K Oram = Hisse Basina Piyasa Fiyat1 / Hisse Basina Kazan¢

Ayni sektordeki iki sirketin F/K oranlarim1 karsilastirarak hangi sirketin
nispeten asirt degerli veya diisiik degerli oldugunu degerlendirmek.
(Penman, S. H., 2013)

Kurumsal Deger-FAVOK (EV/EBITDA), bu katsayi bir sirketin kurumsal
degerini (piyasa degeri art1 net borg) faiz, vergi, amortisman ve itfa oncesi kariyla
(EBITDA) karsilastirir. Farkli sermaye yapilarina sahip sirketleri karsilastirmak icin
genellikle F/K'ya tercih edilir.

13



EV/EBITDA = isletme Degeri / FAVOK

Farkli bor¢ seviyesinde olan iki sirketi, sermaye yapisindan bagimsiz bir
sekilde goreceli degerlendirmek igcin EV / FAVOK katlarim1 karsilastirarak
degerlerine ulasmak hedeflenir. (McKinsey & Company Inc. et al., 2020)

Bu yontemler Indirgenmis Nakit Akis analizine gore daha pratik ve
erisilebilir olsa da, faaliyetleri gercekten karsilastirilabilir firmalarin segilmesine
baglidir - bu da subjektif bir siirectir (Bhojraj & Lee, 2002). Muhasebe standartlari,
biiylime projeksiyonlart ve risk profilleri gibi daha bir¢ok nitelik karmasikligi daha
da artirmaktadir. Gegmis verilere dayaniyor olmasi ise dinamik ve siirekli gelisen

sektorlerde uygulanabilirligini sinirlamaktadir (Liu, Nissim ve Thomas, 2002).
Varhga Dayali Degerleme:
Maddi Varlhiklara Dayah Degerleme

Bu tiir yaklasimlar sirketleri net varlik degerlerine (varliklar - yiikiimliiliikler)
gore degerlemektedir. Dogrudan bir yaklasimla bakacak olursak, bir sirketin
degerini, varliklarinin toplam degerinden toplam yiikiimliiliklerini ¢ikararak

hesaplar. Bu en ¢ok varlik agirlikl sirketler veya tasfiye senaryolari i¢in gegerlidir.

NAYV = Toplam Varhlklar - Toplam Yiikiimliiliikler

Ornegin; Bu ydntemle Gayrimenkul portfdyiinde bulunan varliklara deger
bigebilir ve 6denmemis borcunu bu degerden c¢ikarirsak bir gayrimenkul holding

sirketinin degerini belirleyebilir. (Revsine et al., 2008)
Maddi Olmayan Varhklara Dayah Degerleme

Dikkate deger ve bazi1 sirketler tarafindan yatirim unsuru olarak goriilmeyen
diger varlik tiirleri ise maddi olmayan varliklardir. Burada bulunan sermaye maddi
olarak ol¢iilmesi zor oldugu i¢in kiiclik ve orta dlcekli sirketler tarafindan genellikle
gormezden gelinebilir. Fakat bazi durumlarda degerleme, maddi olmayan varliklarla

dogrudan iliskili olabilir. Baz1 yaklasimlar asagidadir.
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Marka Degeri, Degerleme teknikleri arasinda royalty relief yontemi,

conjoint analizi ve marka izleme ¢aligsmalar1 yer almaktadir (Keller, 2016).

Royalty Relief yontemi, bir sirketin markaya sahip olmamasi durumunda
markayr lisanslamak ic¢in yapmasi gereken varsayimsal royalty oOdemelerini
belirleyerek bir markanin degerini tahmin eder. Bu varsayimsal telif 6demeleri daha
sonra bugiinkii degere indirgenir. Telif orami tipik olarak aymi sektordeki

karsilastirilabilir lisans anlagmalarindan tiiretilir.

Marka Degeri = Y (Ongoriilen Gelir Yili t * Telif Oram / (1 + iskonto
Oram)”t)

Omek vermek gerekirse, Coca-Cola'nin markasini baska bir igecek sirketine
lisanslamasi1 durumunda telif {icreti olarak 6demek zorunda kalacagi geliri tahmin
ederek “Coca-Cola” markasii degerlemek. Bu, Coca-Cola firiinlerinin gelecekteki
satiglarinin Ongoriilmesini ve karsilastirilabilir icecek markasi lisans anlagmalarina

dayal1 bir telif oran1 uygulanmasini igerir.

Fikri Miilkiyet(Entelektiiel Sermaye), maliyet, piyasa ve gelir yaklasimlari,
patentleri ve telif haklarini yasal korumalarin1 ve ekonomik 6miirlerini dikkate alarak
degerlendirir. (Smith ve Parr, 2000). Sirket tarafindan iiretilen bir patentin degeri,
lisanslamadan elde edilen telif geliri veya 6zel iirlin satislarindan elde edilen artan
karlar gibi patentten elde edilmesi beklenen gelecekteki nakit akiglarini tahmin

ederek belirlenir. Bu nakit akislar1 daha sonra bugiinkii degere indirgenir.

Patent Degeri = ) (t Yilinda Patentten Beklenen Nakit Akisi / (1 + r)*t)
Bu yaklagim 6rnek olarak pazar biiyiikliigii, rekabet ve patentin sona ermesi
gibi faktorleri goz oniinde bulundurarak ilacin gelecekteki satiglarini ve ilgili karlar

tahmin ederek yeni bir farmasétik ilacin patentini degerleme verilebilir.
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Miisteri Iliskileri, Miisteri Yasam Boyu Degeri (CLTV) modelleri edinme
maliyetlerini, elde tutma oranlarini ve ortalama satin alma degerlerini analiz eder

(Gupta & Lehmann, 2005).

Basitlestirilmis versiyon iskonto parametresini géz ardi1 ederken, Indirgenmis
CLTV modeli, bir miisteriden beklenen gelecekteki nakit akislarini paranin zaman
degerini yansitacak sekilde bugiinkii degerine indirgeyerek CLTV'yi daha sofistike
hale getirir.

CLTV = ) ((t Yihndaki Miisteri Geliri - t Yilindaki Miisteri
Maliyeti)/(1+iskonto Orani)”t

Bir telekomiinikasyon sirketi, miisteri veritabanini degerlemek ig¢in, aylik
telefon faturalarindan gelecekteki geliri tahmin ederek ve miisteri hizmetleri ve elde
tutma maliyetlerini ¢ikararak, tiimii bugiinkii degere indirgenmis bir CLTV modeli

kullanir. (Fader et al., 2005)

Serefiye, isletme birlesmelerinde muhasebelestirilen serefiye, muhasebe
standartlar1 (FASB ASC 350; IAS 36) kapsaminda periyodik deger diisiikliigii testine
tabi tutulur.

Serefiye bagimsiz olarak degerlenmez ancak bir isletme satin alma sirasinda
ortaya ¢ikar. Iktisap edilen net tanimlanabilir varliklarm gerge§e uygun degeri
tizerinden iktisap eden tarafindan 6denen primi temsil eder. Daha sonra deger

diisiikliigii i¢in test edilir. Satin Alma Fiyat1 Tahsisi (Zimni Hesaplama)

Serefiye = Satin Alma Fiyati - Satin Alnan Net Tamimlanabilir
Varliklarin Gerg¢ege Uygun Degeri

A Sirketi, B Sirketini 50 milyon TL karsilifinda satin alir. B Sirketi'nin net

tanimlanabilir varliklarmin (varliklar - ytikiimliiliikler) gercege uygun degeri 35
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milyon TL'dir. Satin alma isleminde muhasebelestirilen serefiye 15 milyon $'dir (50

milyon TL - 35 milyon TL).

Fakat bu yontemde varlik yogun endiistriler veya tasfiye senaryolari i¢in
uygun olsa da, operasyonel veya gelecekteki biiyiime potansiyelini hesaba katmaz,
bu nedenle diger yontemlerde oldugu gibi dinamik sektorlerde devam eden

isletmeleri degerleme konusundaki faydasini sinirlar.
1.2.2. Barret in Deger Odakl Organizasyon Modeli

Barrett'in modeli, 1997 yilinda Richard Barrett tarafindan dogu felsefesi ve
Maslow’un ihtiyaclar hiyerarsisi referans alinarak gelistirilmis bir yaklasimdir.
(Group, 2020) Bu yaklagimi kurum kiiltiiriniin paylasilan degerlerin bir yansimasi
oldugu ve hem kurumsal hem de c¢alisan performansini etkiledigi savunur. Barrett,
biling diizeyleri olarak adlandirdigi 7 diizey {lizerinden bu modeli agiklamistir.

Bunlar;

Seven Levels of Consciousness

\ (7) / Service

Making a difference

Internal cohesion

Sekil 1.1: Bilincin 7 Diizeyi (Group, 2020)
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Hayatta Kalma: Kurumun finansal sagligi ve hayatta kalmasi ile ilgilidir.

Mliskiler: Kurum iginde sosyal ihtiyaclarla ilgilidir ve ¢alisanlar arasindaki iliskilerin

etkilerini vurgular.
Ozsayg: Bireyin kendini tanimasi ve galisanin kendi degerinin farkinda olmasidir.

Doniisiim: Doniisiim, kisi yada kurumun kendi farkindaligina ulastigi icin ortak

cikar altinda adimlar atabilecegi belirtilebilir.

f¢ uyum: Ortak bir vizyon ve takim calismasiyla pozitif bir kiiltir odak

noktasindadir.

Fark Yaratma: Kurum kendi anlamini belirleyip bununla bir fark yaratma odaginda

olur.

Hizmet: Belirlenen ama¢ dogrultusunda topluma ve insanliga hizmet etmek

hedeflenir.

Kiiltiirel Doniisiim

Kiiltiirel Doniisiim oncelikle kurumu olusturan bireylerin inan¢ ve degerin
tanimlanmasi, daha sonra bu deger ve inanglari, aksiyon ve davranislar olarak

disartya etkilerinin belirlenmesiyle baslar.

Inang ve degerler icsel bir siire¢ ile olusan kavramlar olmasindan dolayi,
bireylerin bu noktada fikirlerini etkileyebilecek ortak bir zemine ihtiya¢ vardir. Ayni
zamanda bu inang ve degerler, kurum igindeki bireylerin aksiyon ve davranislari
tizerinde de etkin bigimdedir. Yani burada kisilerin inan¢ ve degerlerinin aldiklari
aksiyon ve sergiledikleri davranislar ile uyum ic¢inde oldugunu sdyleyebiliriz. Bu
noktada bu aksiyon ve davranislarin digsal bir etkisi oldugu kabul edildiginde aslinda
bu bir akis olarak yorumlanabilir. Barrett ise bu noktada Kiiltiirel Doniisiim catis1
altinda kurumun ve liderin roliinlin bu akis1 ortak bir cati1 altinda toplayacak bir

kiltiir gelistirmek oldugunu belirtiyor.
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Bu noktada bireysel olarak belirtilen inang, deger ve aksiyon, davranig
iligkisinin bireysel boyuttan, kurumsal boyuta kolektif olarak gecisinin yapilmasi da

yine ortak bir ¢at1 altinda belirlenen degerler ile miimkiin olacaktir.

Kisisel hizalanma, yapisal hizalanma, degerlerin hizalanmasi ve gorev
hizalanmasi1 olmak iizere bireysel ve kolektif olarak kurulan bir akis yoluyla,
kurumun i¢inde bulundugu sistemin, kiiltiirel bir doniisiimle ¢ok daha etkin bir

konuma taginabilecegini dnermistir.

Modelle ilgili olarak, degerlerin 0zgiin ve gercekten aksiyonlarla
desteklenebilir olmasi, sadece gorev bilinciyle tanimlanmis yargilar olmamasi énemli
ve elestiri noktalarindan biridir. Aym1 zamanda deger odakli bir kurumsal yapinin
etkilerinin 6lgiilmesi de oldukca zordur. Bu noktada ¢ok net bir tanim yapilamiyor
olmast bir eksik olarak yorumlanmigtir. Ayn1 zamanda degerlerin kiiltiirel olarak
bulunduklar1 toplumdan etkileniyor olmalari, kurumlarin referans aldiklart bazi
standartlar1 ¢ok daha dikkatli uyarlamalar1 konusunda bir zorluk barindirmaktadir.
Bu noktalar dikkate alindiginda teorik olarak saygi duyulabilecek bu yaklasim,

pratikte uygulanmasi noktasinda birgok zorluk igerir.

Bahsedilen modellerin hepsi deger kavrami iizerinden bir kurum/firmanin
degerini tanimlamaktadir. Bu noktada hem geleneksel hem de modern yaklasimlar
belirli standartlar belirlemis, fakat bu standartlari degisen ve gelisen kapitalist
sisteme goOre yenileme noktasinda sorunlar yasamaktadirlar. Bu c¢alismada dil
modelleri tarafindan belirlenmis olan farklilasmis bir takim metrikler ile faaliyet
raporlarinin sirketin degeri tizerine etkisi degerlendirilmesi hedeflenmektedir. Burada
Onerilen yaklasim dil modelleri ile tanimlanabilecek bir¢ok yaklasimda olabilecegi
gibi sadece bir Ornek calisma olup, bu alanda gelecekte ¢ok daha etkin rol
oynayacagl distiniilen dil modelleri i¢in bir referans olarak gosterilebilmesi

hedeflenmektedir.
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IKINCi BOLUM
DiL MODELLERIi VE TEKNIKLER

2.1. Dil Modelleri Tarihsel Siireci ve RAG

Tarih boyunca insanlik dogadan, canlilarin ve kendinin karmasik biyolojik
siireclerinden etkilenmistir. Bu ilham, yapay zekanin ilk asamalarinda belirgin bir
sekilde goriilmektedir. Yapay zekanin amaci, matematiksel ve hesaplamali modeller
yardimiyla insanin biligsel 6zelliklerini yapay olarak gergeklestirmeye g¢aligmaktir.
Bu sekilde insanoglu kendi gibi diisiinen, karar veren ve iireten kendine ait kopyasini
olusturabilir. Yapay zekanin ilk 6rnegi 1943 yilinda bir norofizyolog (Warren
McCulloch) ve bir mantik¢i (Walter Pitts) tarafindan ortaya atilmistir. Bu iki
akademisyen "A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity™ isimli
calismalarinda insan beyninin isleyisinden ilham almistir. Bu calismada Onerilen

model, bir noronun bilinen ilk matematiksel temsilidir.

1950'lerde aragtirmalar teorik modellerden go6zlemlenebilir davranislara
dogru ilerlemeye basladi. Bu alandaki 6nemli bir adim olan Alan Turing’in
"Computing Machinery and Intelligence" adli ¢alismasidir. Bu ¢alisma Turing Testi
gibi bir yapiy1 icermekteydi. Bu test uygulanirken bir kisi hakem olarak belirlenir ve
bu kisi bir makine ve bir insan ile bir arayliz kullanarak etkilesime girer ve
hangisinin makine oldugunu bulmaya calisir. Eger hakem bu ayirt etme islemini
gerceklestiremezse, bu makinenin zeki bir sekilde davranarak iyi bir taklit yaptigini
gosterir.(Turing, 1950). Bu calisma zeka kavramini igsel bir olgu olmaktan ¢ikarip,

gbzlemlenebilir bir formata soktu.

Turing Testinin doniim noktalarindan biri olmasimin nedeni yapay zeka
calismalarinda insan benzeri davraniglarin taklit edilmesinin Oniinii agmistir. Ayni
zamanda bu taklidi degerlendirmek i¢in bir kriter sunmustur. Bu adim insan dilini ve

etkilesimini taklit edebilen baska ¢alismalarin 6nciisii olmustur.

20. yiizyilin ortalar1 yapay zeka yeni bir disiplin olarak adlandirilip, akademik
camiada resmen taninmistir. 1956 Dartmouth Konferansi'nda John McCarthy ilk defa

yapay zeka terimini kullanmis ve bu kavrami tek bagina bir ¢aligsma alani olabilecek
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sekilde degerlendirmistir. Ayrica yine Dartmouth'da bir yaz arastirma projesi
kapsaminda dil isleme, kavram olusturma, problem ¢ézme teknikleri ve kendini

gelistirme mekanizmalar1 gibi konular ele alinmistir.(McCarthy, 2006)

Dartmouth'taki aragtirmacilar yapay zeka c¢alismalar ile ilgili hali hazirda
bulunan sistemlerin insan beynini taklit etmek i¢in yetersiz olmasmin yaninda,
bundan daha 6nemli eksigin sahip olunan sistemlerin tiim o6zelliklerini tam kapasite
olarak kullanacak program yazma eksikligi oldugunu diisiinmiislerdir. Bu goriis Alan
Turing’in  makine zekasinin potansiyelini programlamanin  karmasikliginin
belirleyecegi seklindeki iddialarin1 desteklerken, John von Neumann insan zekasinin
taklit edilmesi konusunda daha temkinli bir yaklasima sahipti. Insan diisiincesinin
onemli bir kismmin akil yiiriitme ve c¢ikarim kurallarina uygun olarak kelimeleri
maniplile etmeyi iceren hipotezi modern biiylikk dil modellerininde temelini

olusturmustur.

1950’1er ilerledik¢e, Dartmouth Konferansi’nda bahsedilen teoriler ve
ongoriiler daha somutlagsmaya baslamistir ve 1958 yilinda yapay zeka icin yine
donliim noktas1 sayilabilecek Frank Rosenblatt tarafindan tasarlanan Perceptron
calismas1 yayinlanmistir(Rosenblatt, 1958). Rosenblatt arastirmasinda, fiziksel diinya
hakkindaki bilgilerin nasil algilandig, bilis ve davranisi nasil etkiledigi gibi biyolojik
bilgi islemeye yonelik temel sorgulamalari ele almistir. Perceptron, girdi verilerinden
ogrenme islemi gerceklestirebilen, girdilere degisen agirliklar atayarak insan

beyninin uyaricilara oncelik verme yetenegini taklit eden bir ikili siniflandirmadir.

Yapay zeka teoriden ¢ikip pratik uygulamalarla uygulanmaya baslayinca,
1966 yilinda Joseph Weizenbaum tarafindan diinyanin ilk sohbet robotu olarak
kabul edilen ELIZA yayinlanmistir. Bu ¢alisma dogal dil isleme alaninda bir doniim
noktasi olarak kabul edilmektedir. ELIZA’y1 yazarken Weizenbaum’un amaci ilk
sohbet robotunu yaratmaktan ¢ok, insan-makine konusmasi ve etkilesiminden yola
cikarak biligsel slirecleri lizerine arastirma yapmak icin bir platform olusturmakti.
ELIZA c¢aligmasinin mimarisi basit bir diizeydeydi. Metinlerde anahtar kelimeler

araylp onceden belirlenmis kurallara gore yanitlar verirdi.
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Bu zamana kadar olusturulan sistemlerin esnek bir yapiya sahip olmamasi
daha esnek yeni deneyimlerden 6grenen bir sistem ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bu
ihtiyacin sonucunda 1980’lerde geriye yayilim algoritmas1 gelistirilmistir.
Rumelhart, Hinton ve Williams (1986) tarafindan yayimlanan geriye yayilimda
olusan hatay1 katmanlar arasinda geriye dogru ileterek beklenen ¢ikti ile gercek ¢ikti
arasindaki hata minimize edilir. Algoritmada hem ileri dogru hareket, hem de geriye
dogru hareket vardir. Ileri dogru olan harekette girdiler algoritmaya verilir ve
baslangi¢ agirliklar1 kullanilarak sonuca dogru gidilir. Sonugtaki ¢ikt1 ile beklenen

c¢ikt1 arasindaki fark kontrol edilir, olusan bu farka gore agirliklar giincellenir.

— x2 u — ? [
(A ] /
Input Layer Hidden Layer Output Layer

¢ |

Sekil 2.1: Geriye yayilim (Kalirane, 2023)
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Inputs enter Input has
the input Layer weights

assigned to it

Outputsare

predicted Predicted
output

Outputs ® 3 Error - difference

_ between predicted
@ J output and actual
Actual output
Output

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 2.2: Noral Sinir Aglarinda ileri yonlii hareket(Kalirane, 2023)

Error is sent back to
each neuron in backward
direction

Gradient of error is
calculated with respect to
each weight

Outputs Error - difference
7 —————  Error— between predicted
Predicted output and actual
output output
InputLayer Hidden Layer Output Layer

Sekil 2.3: Geriye Doniik Hareket(Kalirane, 2023)

1980’lerin sonunda Yann Lecun diger bir doniim noktasi olan Evrisimsel
Sinir Aglar ¢alismasimi yaymlamistir. Calismada el yazist el yazisi halinde posta
kodu rakamlarindan olusan Mnist veriseti tlizerinde Rumelhart, Hinton ve
Williams’in  6nerdigi geri yayilim algoritmasi uygulanmis ve basarili sonuglar
alimmistir (LeCun et al., 1989). Evrisimsel sinir aglari, ozellik ¢ikarma ve

simiflandirma 6zellikleri sayesinde yapay zeka alaninda biiytik ilgi gormiis.
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Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler), 6grenme yoluyla ag yapisi iginde 6zellik
c¢ikarma ve siniflandirma yapabilme yetenekleri nedeniyle yapay zeka alaninda
blyiik ilgi gormistiir. Bu gelisme, makinelerin gorsel bilgiyi nasil algiladigi ve
yorumladig1 konusunda yeni bir standart olusturarak, gorsel bilgiyi otomatik goriintii
siniflandirmasindan ileri robotige kadar cesitli alanlardaki uygulamalar i¢in énemli

hale getirmistir.

fc_3 fc 4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution )| /—M
(5 x 5) kerr.1el Max-Poolin (5 x 5) kerr.mel Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2)

/" \dropout)

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels E 1/

(28x28x 1) (24 x 24 xn1) (12x12 xn1) (8 x8xn2) (4x4xn2) Q Premiipe

n3 units

Sekil 2.4: Ornek bir CNN mimarisi (Zakaria, 2024)

Evrisimsel Sinir Aglari, ¢esitli katmanlardan meydana gelir. Bu katmanlar;
evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam bagimli katmanlardir(Sekil 4).
Evrisim katmanlar1 giris verisindeki lokal Oznitelikleri tespit icin kullanilirken,
havuzlama katmanlar1 Oznitelikleri sadelestirerek fazla Ogrenmeyi ve bunun
sonucunda olusan ezberlemeyi azaltir. Tam bagimli katmanlar Oznitelikleri
kullanarak bunlar arasindaki karmasik iliskileri modeller, modelin son katmanlarini
olusturur. Bu yapilar1 kullanarak evrigimsel sinir aglar1 goriintii gibi yiiksek boyutlu

verileri basarili bir sekilde isleyerek gerekli sonuglar1 elde eder.

Evrisimsel sinir aglarinin dogal dil islemede kullanilmasinda 6niindeki engel,
bir climleyi olusturmak igin bir kelimeden sonra gelen kelimeyi tahmin etmeyi

icermesidir. Kelimelerin birbirleri ile aralarinda bir iliski vardir ve her kelimeyi
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tahmin etmek i¢in bir dnceki kelimeyi bilgi olarak hafizada tutmak gerekmektedir.

Bu ihtiya¢ Tekrarlayan sinir aglart RNN’lerin dogmasina neden olmustur.

Tekrarlayan sinir aglarinin mimarisinde bir adimdan elde edilen ¢ikt1 bir
sonraki katmana girdi olarak verilmektedir. Bu da modelin bir 6nceki girdilerden
bilgi tasimasina olanak saglar. Bu yap1 tekrarlayan sinir aglarint dogal dil isleme icin

uygun hale getirmektedir.

Bir RNN'nin temel yap1 tasi, onceki bir zaman adimindan elde edilen ¢iktinin
mevcut girdiyle birlikte aga geri beslendigi tekrarlayan bir katmandir. Sinir aglarina
gore performansi ¢ok daha iyi bir noktaya getiren RNN'lerdeki geri bildirim
dongiisii, zaman i¢inde bilgiyi korumalarini saglayarak onlar sirali veriler i¢in uygun
hale getirir. Ancak bu yapi, egitim sirasinda kaybolan ve patlayan gradyanlar gibi

zorluklar1 da beraberinde getirir.

.
‘
‘

(a) Recurrent Neural Network (b) Feed-Forward Neural Network

Sekil 2.5: Basitlestirilmis bir RNN mimarisi (simple, n.d.)

Dil modelleme, 1950'lerde Shannon'un bilgi teorisini insan diline
uygulamasiyla baglayan koklii bir aragtirma konusudur. Bu ¢alismada, Shannon, basit
n-gram dil modellerinin dogal dil metinlerini ne kadar iyi tahmin ettigini veya
sikistirdigini 6lgmiistiir (Minaee et al., 2021). O zamandan bu yana, istatistiksel dil
modelleme, konusma tanima, makine cevirisi ve bilgi erisimi gibi bircok dogal dil

anlama ve tliretim gorevinde temel bir rol oynamistir.
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1990 1n ortalarinda ise Noral Bilgi Isleme Sistemleri (NIPS) konferansinda
RNN mimarisi tizerine gelistirilmis olan Uzun Kisa Siireli bellek (LSTM) aglar
akademik camiaya tamitilmis oldu. Oldukc¢a fazla atif alan ve kapsamlh
aciklamalariyla dikkat ¢ceken bu g¢alisma, genel olarak RNN mimarisinin en biiyiik
sorunlarindan olan egitim asamasinda karsimiza ¢ikan kaybolan gradyan problemini,

uzun zaman araliklarinda 6grenmeye izin veren bir mimari dnerisiyle ¢6zmiistiir.

Matematiksel olarak incelemek gerekirse LSTM iinitesi ii¢ ana kapidan
olusan bir modeldir. Bu kapilar girdi kapis1 yani hiicre durumuna eklenecek yeni
bilginin kapsamini belirler. Diger kapilar ise unutma kapisi (Forget Gate), onceki
hiicre durumu bilgilerinin ne kadarinin saklanacagina karar verir ve son temel kap1
ise ¢ikt1 kapisidir ve hiicre durumunun hangi kisminin ¢iktisinin alinacagini belirler.
Bunlara ek olarak gizli kap1 ve hiicre durumu {izerinden bir akis s6z konusudur ve
kisaca bilgi akigini diizenlemek i¢in birlikte ¢alisarak LSTM'lerin zaman i¢inde bir
hiicre durumunu korumasina ve giincellemesine olanak tanir ve uzun vadeli

bagimliliklar1 etkili bir sekilde yakalar.

Bir siire kadar RNN ve LSTM iizerinden yiiriitiillen ¢aligmalar ile Derin
Ogrenme alaninda gelismeler s6z konusu oldu fakat beklenen sigrama 2017 yilinda
yayinlanan “Attention is All You Need” makalesiyle oldu.([1706.03762] Attention Is
All You Need, n.d.)

Onemli noktalar, Oz dikkat mekanizmasinda Transformer, bir dizideki her bir
kelimenin digerlerine gore Onemini tartmak i¢in 6z dikkati kullanir ve modelin
mesafelerinden bagimsiz olarak bagimliliklar1 yakalamasini saglar. Boylece ciimle
icindeki kelimelerin siralamasindan ¢ok baglam bazli bir ¢ikarim yapilabilir. Bir
diger onemli nokta olan paralellestirme is yinelemeyi ortadan kaldiran Transformer,
dizi verilerinin paralel olarak islenmesine olanak taniyarak egitim verimliligini
onemli Ol¢iide artirir. Boylece LSTM in verimsizligi de ¢oziilmiistiir. Son olarak
Kodlayici-Kod Coziicii Yapist (Encoder-Decoder Structure) Mimari, giris dizilerini
islemek i¢in bir kodlayici ve ¢iktilart liretmek i¢in bir kod ¢dziiciiden olusur; her ikisi

de kendi kendine dikkat ve ileri beslemeli aglara sahip ¢coklu katmanlar igerir.
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Bu noktadan sonra asir1 bir ivme kazanan dogal dil isleme modelleri
Transformers yapisi tizerine ¢alisilarak gelistirilmeye baglandi ve BERT iizerinden
yola ¢ikarak 2018 yilinda Uretken Onceden Egitilmis Déniistiiriicii yani Generative
Pre-trained Transformers (GPT) OpenAl isimli bir firma tarafinda potansiyel olarak
tanitildi. 2019 yilinda GPT-2 ile dogal dil modellerinin biyiik veri setleri ile
egitilmesi, metin liretebilme kapasitesi ve bircok basligi anlayabilmesi gelecekte
olacaklarin habercisiydi. 2020 yilinda ise GPT- 3 ile 6zellikle ince ayar yapilmadan
oldukg¢a basarili ¢ikarimlar yapabilen bir model ortaya ¢ikmisti. Few-shot learning
gibi metotlar ile verilen gorevleri oldukg¢a yliksek verimlilikle yapabilen bir dil
modeli yaratildi. 2022 sonunda ise ChatGPT ile genel kullaniciya sunulan bu model,
kisa zamanda diinyada en ¢ok kullanilan teknolojilerden biri oldu. Daha sonrasinda
model {izerine yapilan gelistirmeler ile ortaya ¢ikan versiyonlar her gegen giin daha
da gelisen dil modellerinin ortaya ¢ikmasina ve bir rekabet ortamina neden oldu.
Diinyanin en biiyiik firmalarmin yani sira agik kaynakli modellerde performans
noktasinda olduk¢a yliksek basari degerlerine ulasiyordu. Giiniimiizde gelistirilen
modeller arasinda cok biiyiik farklar olmamasina ragmen donanimsal olarak
yetersizlikler ve tiyelik sistemleri ve API iizerinden erigim noktasinda performans ve
fiyatlama, modellerle birlikte sunulan bazi eklentiler gibi noktalar ile kisisel kullanim

Onerilerine agiktir.

Bu gelisim devam ederken dil modellerinin egitilmesinin zaman almasi ve
ince ayar yapilabilmesinin donanimsal bagimliliklar1 olmasi nedeniyle, alternatif
¢Ozlimler iretilmeye baslandi. Bunlardan en Onemlisi  Retrieval Augmented
Generation (RAG), biiyiik dil modellerinin (LLM'ler) yeteneklerini, harici bilgi
kaynaklarindan gelen bilgilere erigmelerine ve bunlar1 dahil etmelerine izin vererek

gelistiren bir tekniktir. (Lewis, P., et al. ,2020)

RAG, LLM'lerin statik egitim verilerine bagimliliklar1 ve gerceklere dayali olarak
yanlig(haliisinasyon) veya giincel olmayan bilgiler liretme egilimleri gibi baz1 dogal

sinirlamalarini ele alir. Ug kisimda incelenebilir.

Geri Getirme: Bir kullanici sorgusu verildiginde, bir erisim modiili ilgili

bilgileri tanimlamak i¢in harici bir bilgi tabanini (6rnegin, bir belge koleksiyonu, bir

27



veritaban1 veya web) arar. Bu modiil anahtar kelime arama, anlamsal benzerlik

eslestirme veya yogun erisim yontemleri gibi ¢esitli teknikler kullanabilir.

Giiclendirme: Alinan bilgiler daha sonra orijinal kullanic1 sorgusuyla
birlestirilerek artirllmig bir istem olusturulur. Bu istem, LLM'ye yanitini

bilgilendirmek i¢in ek baglam ve kanit saglar.

Olusturma: Artirilmis istem, hem kendi i¢ bilgisine hem de alinan bilgilere

dayanarak bir yanit tireten LLM'ye beslenir.

Retrieval Generation
é"@
l e | S
Question ——=> | — | == | cwe | ——> Jnswer
1
\

Documents

Sekil 2.6 : Ornek bir RAG akis1 (Gola, 2024)

Her ne kadar verimli ve giivenli bir yaklasim olsa da RAG belli bir takim

kisitlamalar1 da barindirir. Bunlardan bazilari;

Baglam Penceresi Sinirlamalari: LLM'er smirli baglam pencerelerine
sahiptir, bu da etkin bir sekilde kullanilabilecek alinan bilgi miktarim kisitlayabilir.
Bundan etkilenmemek i¢in yazilimsal olarak chunking yontemleri ile baglam
penceresi optimize edilebilir. Olduk¢a deneysel olan bu alan bir¢ok yaklagimi

barindirir.

Degerlendirme: RAG sistemlerinin degerlendirilmesi, hem alinan bilginin
uygun ve dogru olmasi hem de iiretilen yanitlarin kalitesinin degerlendirilmesini
gerektirdiginden zor olabilir. Bu noktada agik kaynakli alternatifler olsa da,

uluslararasi standart belirlenmesi noktasinda eksikler mevcuttur.
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Bu calisma dil modelleri tekniklerini ve RAG yapisint iginde
barmndirmaktadir. Faaliyet raporlarini belirli bir format ile, 6nceden belirlenmis olan
dil modeline saglanarak, yine dil modeli tarafindan belirlenen metrikler ile raporun

analizi ve degerlendirilmesi yapilmasi hedeflenmektedir.
2.2. Teknikler ve Araclar

Dil modellerini ¢alismada kullanirken bir¢ok teknige ihtiya¢ duyulmaktadir.
Dil modeline erismek disinda, dil modelinin metinsel veri {izerinde g¢aligmasi ve
optimize edilen belirli teknik ve bu teknikleri barindiran kiitliphanelerle hem
performans hem de daha iyi sonuglar alinabilmektedir. Bu noktada bu boliimde
bir¢ok teknikten bahsedilecek olup, bu tekniklerin bazilari ¢alismada kullanilacaktir.
Oneminden dolayr bazi tekniklerden ise sadece bahsedilmekte fakat calismanin

amacina uygun olmadigi i¢in kullanilmamaktadir.
2.2.1. LlamaParse ve Dokiiman Analizi

Verinin dogru sekilde okunabilmesi ve dil modellerine saglanmasi, RAG
yapilarinin en 6nemli ve temel konularindan biridir. Bu noktada dogrudan dosyay1
okumak iizere baz1 framework lerin standart “parser” olarak calisan kiitiiphaneleri
olsa da, bunlarin performanslart her zaman tartismali olmustur ve bu noktada
yasanan veri kaybi biitiin akigin performansini da dogrudan etkilemektedir. Ozellikle
giinlimiizde en ¢ok kullanilan ve i¢inde bircok farkli formatta veriyi barindirabilir
PDF yapisindan veri ¢ikarilmasi lizerine oldukg¢a fazla ¢alisma yapilmistir. Agik
kaynak ve ticretli uygulamalarin bu alanda optimize edilmis parser lar ¢ikararak bir

yarisma halinde olmasi performanslara da yansimistir.

Burada secilen LlamaParser, Ozellikle dil modellerinin kullanimi ig¢in, dil
modelleri kullanilarak optimize edilmis bir platformdur. (Llama Index, 2024)
Ozellikle:

- Tablo yapilarina 6zel performans odakli yapisi,
- Cikt1 format1 tanimlanabilen parametresi,
- Talimat verilebilir yapisiyla gorev odakli veri ¢ikarimi,

- Dil destegiyle dokiimandan daha verimli sonuglar ¢ikarma
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Bu calisma kapsaminda faaliyet raporunun analiz yapilabilmesi i¢in
islenebilir olabilecegi markdown formatina getirilmesi adma kullanilmaktadir.
Burada metinsel bir analiz yapilmasi hedeflendigi i¢in bu doniisiim sirasinda bir
takim kayiplar olmamasi adina belirli bir firmanin faaliyet raporuna 6zel bir veri
format tasarmmi yapildi. Ornek bir galisma niteliginde oldugu igin bu yap1 dinamik

degil, sirket faaliyet raporuna 6zel statiktir.
2.2.2. Vektor Veritabam

Vektor veritabanlari, geleneksel iliskisel veya dokiiman tabanli
veritabanlarindan temelde farkli sekilde calisir. Ana amaglari, yapilandirilmamis ve
vektorler olarak temsil edilen verileri yonetmektir. Vektor veri tabanlar,1 verileri ¢ok
boyutlu vektor “embedding” leri olarak depolar ve bu embedding yapisi bize
kelimelerin anlamlarin1 sayisal olarak ifade etme ve bu sayilar ile kelime iliskileri

kurmamiz miimkiin olur.

Bir akis halinde bu siireci gostermemiz gerekirse;
- Kullanici bir sorgu olusturur,
- Bu sorgu embedding modeli kullanilarak vektdr halinde ifade edilir,
- Daha sonra vektor veri tabaninda bulunan dokiimanlardan olusturulmus diger
vektorler ile matematiksel bir benzerlik bulma islemi yapilir.
- En benzer olan vektor/ler veritabanindan ¢ekilir ve dil modeline saglanir.
- Dil modeli bu vektor/leri kullanarak kullaniciya bir cevap olusturup, geri

doniis saglar.
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Sekil 2.7: Ornek bir RAG akisinda Vektdr veri tabaninin galismasi
(What Is a Vector Database and How Does It Work? | NVIDIA, n.d.)

Geleneksel veri tabanlari ile vektor veri tabanlar1 olusturulma siireci disinda

da bircok farklilik barindir. Dogas1 geregi barindirdiklar1 veri tipleri ve amagclari,

veriyi bulma yontemleri farklidir ve oOzellikle yapay zeka alaninda yapilan

calismalarda vektor veri tabanlar1 daha ¢ok tercih edilir.

Bu farklilardan bazilar1 asagidaki gibidir.

Ozellik

Geleneksel Veritabani

Vektor Veritabani

Veri Modeli

Satir ve siitun igeren
tablolar

Yiiksek boyutlu vektorler

Sorgulama

SQL sorgulama, tam
eslesmeler

Benzerlik aramasi,
yaklasik eslesmeler

Veri Tirleri

Yapilandirilmis veriler

Yapilandirilmamis veriler
(goriintiiler, ses, metin)

Odak Islemler

Raporlama

Anlamsal benzerlik, i¢erik
tabanli erisim

Tablo 2.1: Geleneksel veritabani ve Vektor Veritabani kiyaslamasi
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Yapay zeka teknolojilerinin kullanildig1 senaryolarda karsimiza ¢ikan birgok
zorlukla basedebilmek adina vektor veri tabanlar1 optimize edilmis olup, geleneksel
veri tabanlarinda bulunan standart yapinin performans eksikliklerini gidermeyi

amaclamaktadir. Bu farki bize en ¢ok gosteren bazi 6zellikler;
Anlamsal Benzerlik (Semantic Similarity):

- Geleneksel veri tabanlar1 anlamsal veri ¢ekme konusunda olduk¢a sorun
yasamaktadir ve benzer verileri baglamsal olarak degerlendirme konusunda

oldukea diisiik performans gostermektedirler.

- Verilerin matematiksel diizlemde ifade edilmesi, Ozellikle metinsel veriler
icin olduk¢a Olciilebilir bir yaklasgim gelistirebilmemizi saglamas,
kiyaslanabilirlik yoluyla daha iyi sonuglara ulasabilmek suanki en biiyiik
trendlerden olan ChatGPT, Claude gibi dil modellerinin popiilerligini
arttirmig, ayn1 zamanda SQL gibi biraz daha teknik bir dil ile sorgulama
yapilan ortalama kullanict igin ekstra efor gerektiren sistemlerden sonra ¢ok

daha erisilebilir olmustur.
Olgeklendirilebilirlik

- Her ne kadar veriyi ¢ok boyutlu diizlemde tanimliyor olsak da, verimlilik ve
performans oncelik oldugu biiytik verilerle ¢alisilan yapay zeka alaninda daha
once ulagilamamis bir diizeydedir. Bunun nedeni vektorel yapilarin bir
veriyle ilgili tutabildigin bilginin, geleneksel yaklasimlardan ¢cok daha fazlasi

olmasi ve tasarlanilan mimaridir.
2.2.3. Chunking

RAG yaklasimda akisin en oOnemli parcalarindan biri de icerik olarak
saglanacak verinin yonetilebilir bir sekilde bulunmasidir. Bu noktada hem vektor veri
tabaninda benzerlik aramasi i¢in, hem de sorunun vektorel ifadesinin kiyaslanacagi
diger vektorler i¢in, verinin dogru sekilde parcalara ayrilmis olmasi gerekir. Bu
parcalara ayirma islemi dil modellerinin en 6nemli kisitlarindan olan baglam

penceresi i¢in kaginilmazdir. Bir dil modeli girdi olarak ancak bu belirtilen baglam
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penceresi kadar veri alabilir. Bu noktada bazi dil modelleri ve bunlarin baglam

pencerelerini asagida gorebilirsiniz.

Model Baglam Penceresi
GPT 4o 128,000 tokens
Claude 3.5 Ailesi 200,000 tokens
Llama 3.3 128,000 tokens
Mistral 128,000 tokens

Tablo 2.2: En popiiler dil modellerinin baglam pencereleri

Bu pargalara ayirma islemine “chunking” denir. Birgok farkli yontemi
olmasina ragmen sonuglar igerige gore farklilik gdsterir. Bu yiizden icerige en uygun
yontem secilmesi Onerilebilir. Fakat bu alanda yapilan c¢alismalar burada bazi
durumlarda karmagiklig1 arttirmamak adina en basit yontemin segilebilecegini de

bizlere gostermekte.

Omegin  bir sirketin faaliyet raporunu incelemek istedigimizde,
hesapladigimizda bu raporun yaklagik 400.000 token degerine sahip oldugunu
ogrendiniz ve igerigini analiz etmek ve bir dil modeli kullanarak 6zet ¢ikarmak

istiyorsunuz.
Yapmaniz gerekenler:

Modelin baglam penceresini bilmek 6rnegin GPT-40 modeli i¢in bu deger
128.000 dir ve buna gore veriyi kiigiik pargalara bélmek i¢in bir deger belirlemek
gerekir buna O6rnek olarak ise veriyi 100.000 lik parcalar halinde dil modeline
saglayabilir. Dikkat edilmesi gereken nokta, burada saglanan deger genellikle baglam
penceresine yakin bir deger secilmez c¢linkii veriye ek olarak talimat yada sorgu

verilmesi genellikle uygulanan bir standarttir.

Bu noktada bélme islemi yapilirken verinin tutarliliginin korunmasi icin bir

kisim veriyi ¢akismali olarak yani bir par¢anin sonu ile bir sonrakinin baslangicinin
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ortak igerigi paylasiyoruz ve boylece metinsel tutarliligt korumus oluyoruz. Bu
noktada belirlenen parga boyutuna goére bir deger verilebilir 6rnegin 5.000.

Son olarak da bir chunking stratejisi belirleyebiliriz, burada rastgele bélmeler
yerine, anlamsal biitiinliigli korumak icin belgeyi bolim bagliklar1 veya paragraf
sonlar1 gibi mantiksal noktalarda bolmeyi 6neren Anlamsal (Semantic) Parcalama,
belirli bir deger belirleyerek pargalama saglayan Sabit (Fixed) Parc¢alama, dil
modelinin kendisinin belirledigi bir deger ile par¢alama saglayan Ajan (Agentic)
Parcalama gibi tekniklerden biri secilerek parcalama yapilir.

The need for chunking arises due to:

e Olceklenebilirlik: Biiyiikk boyutlu veriler genellikle bellek ve islem
kisitlamalarini asar.

e lliskisellik: Daha kiigiik parcalar, daha hedefli geri getirme ve daha yiiksek
hassasiyet saglar.

o Verimlilik: Pargalama, hem geri getirme hem de olusturma agamalarinda

gecikmeyi en aza indirir.

2.2.4.Pydandic ve Veri Dogrulama

Gergek hayat senaryolarinda dil modellerinin irettigi ciktilar genellikle
dogrudan kullanilabilecek tiirden degildir. Ozellikle sistematik bir yaklasimla ¢ikti
tiirleri belirlenip prompt lizerinden dil modeline saglanabilir. Fakat yine de burada
stireklilik durumu ¢ok oOnemli oldugu i¢in veri biiylidikce yada c¢iktt formati
karmasiklastik¢ca, kalite sorunlar1 s6z konusu olur. Bu noktada model c¢iktilarinin
dogrulugu ve giivenilirligini dogrulayici yaklasimlar gelistirilmek durumunda

kalinmastir.

Klasik yaklagimlarda ¢iktilarin kontrolii manuel kurulan mekanizmalar yada
regex tabanli yontemleri barindirir. Fakat bu yaklagimlar veri modelleri

karmagiklastikca esnekliklerini kaybeder ve dlgeklenebilir degildirler.

Pydantic, python tabanli bir veri dogrulama aracidir. Ciktilarin beklenen
formatta olmasi1 ve tanimlarin dogrulugu i¢in bir onaylama mekanizmasi kurulmasi

cok onemlidir. Pydantic bu noktada;
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e Veri Dogrulama: Ilgili dis kaynaklardan elde edilen bilgilerin geliskisiz
olmasin1 saglar.

e Yapisal Tutarhhk: Ciktilarin O6nceden belirlenmis formatta olmasini
garantiler.

e Hata Ayiklama: Hatali1 veya eksik veri durumlarinda otomatik bildirim ve

giincellemeler yapilabilir.

Kisaca veri tipi kontrolii, dogrulama taslaklariyla sistematik yaklagim sunan
pydantic, bir takim fonksiyonel 6zellikleri ve JSON semasini desteklemesi nedeniyle

dil modelleriyle birlikte kullanilan 6nemli bir aractir.

Bu noktada bir¢ok dil modelinin de sonradan 6nermis oldugu bir yaklagimi
OpenAl in 2024 senesinin ortasinda duyurdu ve bu 6zellik “Structured Outputs”
(OpenAl, 2024) ciktilarin belirli bir formatta kullaniciya saglanmasi oranini %100
olarak saglayabiliyordu. Boylece pydantic tarafindan belirlenmis yapida bir ¢ikti
OpenAl 1n dil modeliyle kullaniciya belirli formatta (6zellikle JSON) sunulabilir hale

gelmistir.

M Prompting Alone M Structured Outputs (strict=false) M Structured Outputs (strict=true)

gpt-4-0613 gpt-4-turbo-2024-04-09 gpt-40-2024-05-13 gpt-40-2024-08-06

Sekil 2.8: Structured Output Performansi (OpenAl, 2024)
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2.2.5. Meta Prompting

Kullanicinin yazdigi sorgu (girdi), dil modelinin verecegi cevabi etkileyen ve
kontrol edilebilen en 6nemli kisimlardandir. Bu noktada “Prompt Engineering”
kavrami giiniimiizde {izerine birgok ¢alisma yapilan alanlardan biri olmustur. Burada
yapilan ¢aligmalardan bazilar1 prompt yapisinin nasil olmasi gerektigini incelerken
bazilar1 ise igerigin 6nemine vurgu yapmistir. Performansi arttirmaya yonelik prompt

yazim yontemlerinden bazilari;

OpenAl, DeeplearningAl ekibiyle birlikte prompt miihendisligi iizerine bir
kisa kurs olusturmustur, burada bazi prensipler ve taktikler onerilmistir. Bunlar

kisaca 6zetlemek gerekirse,
Prensip 1: Agik ve belirli agsamalar yazilmali

Taktik 1: Modelin daha cok dikkate almasi icin bazi sembollerle

input un istenen kisimlarini on plana ¢ikarilabilir.
Taktik 2: Cikt1 format1 belirlenebilir.

Taktik 3: Model e input un istenen sartlar1 saglayip saglamadigini

kontrol etmesi i¢in gorev verilebilir.

Taktik 4: Few-shot prompting yontemi ile modele drnek saglanabilir
ve input verildiginde modelden benzer bir cikti vermesi istenebilir. Ama bu yontemin
limitlerinden dolay1 chain-0f-thought yapisi daha uygun olabilir.

Prensip 2: Modele diisiinmesi i¢in zaman ver

Taktik 1: Modelden bir gérev istenir ve istenen gorevin agamalari

belirtilebilir.

Taktik 2: Modelden kendi cozumunu bulmasi i¢in ¢dziim asamalari
verilip, sonra dogrulugunu kontrol etmesi i¢in verilen cevapla kiyaslamasi istenebilir.
Ton Déniisiimii: informal-formal dil doniisiimii yapilabilir.

Gramer kontrolii
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Bu kursun igeriginde onerilen yontemlerdir ve daha ¢ok ChatGPT ye daha
teknik agidan yazilim gelistiricilere yonelik yaklasimlar 6nermistir. Fakat daha az
teknik ve genel kullaniciya hitap eden prompt yontemleri de mevcuttur, bunlardan

biri, Jeff Su nun bir 6nerdigi bir yaklagimdir.

Standart bir prompt u alip bunu 6 farkli kismi birlikte kullanarak ifade etmeyi

tercih etmistir.

[personal [context] [task]

You are a senior product marketing manager at Apple and you have
just unveiled the latest Apple product in collaboration with Tesla,

the Apple Car, and received 12,000 pre-orders, which is 200% higher than target.

Write an email to your boss, Tim Cookie, sharing this positive news. [format]

The email should include a tl;dr (too long, didn’t read) section, project background
(why this product came into existence), business results section

(quantifiable business metrics), and end with a section thanking the product

and engineering teams. - eemmiam [tone]

Use clear and concise language and write in a confident yet friendly tone.

Sekil 2.9: Bir prompt miihendisligi 6rnegi (Su, 2023)

Her iki durumda da insanin akisin i¢inde ¢ok etkili ve yonlendirici oldugu bir
durum s6z konusudur. Bu noktada Meta prompting, dil modellerine verilen
sorgularin yine dil dil modelleri tarafindan yazilmalar1 6neren yenilik¢i bir
yaklasimdir. Bu yaklasimda ilk asama verilen bir prompt un {izerinde iteratif olarak
bir dil modelinin ¢alismas1 yada genel olarak tasarlanmis bir taslak iizerinde dil

modelinin dogrudan bir prompt iiretmesi de s6z konusu olabilir.

Meta prompt, bir dil modelinin kullanmasi i¢in olusturulan sorgu larin
performansini arttirmak igin kullanilan ve talimatlar ile bu sorguyu optimize

etmemizi amaclayan bir yaklasimdir.
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Belirli standart ifadesi olmasa da bir ¢alisma vermek gerekirse bir asagida

ornek bir metaprompt asagida verilmistir ve ¢iktist goriillmektedir;
Meta-Prompt:

Bir dil modeline, verilen bir {iriin tanimi i¢in akilda kalict li¢ pazarlama
slogan1 olusturmasimi sdyleyen bir sistem istemi olusturun. Bilgi isteminde

sloganlarin kisa ve akilda kalic1 olmas1 gerektigi belirtilmelidir.

<muhakeme>

- Basit Degisiklik: hayir

- Gerekge: evet
- Tanimlama: Bir prompt olusturma, kisitlamalar1 belirleme (kisa, akilda kalici).
- Sonug: evet
- Siparis: once

- Yap1: evet

- Ornekler: hayir

- Karmasiklik: 3

- Gorev: 3
- Gereklilik: Orta
- Ozgiinliik: 3

- Onceliklendirme: Ozgiinliik, Yap1

- Sonug: Meta ipucunun, slogan olusturma igin 6zel talimatlar i¢eren agik ve 6zl bir
sistem ipucunun olusturulmasina rehberlik etmesi gerekir.

</muhakeme>

Cikti:

Bir iriin agiklamast verildiginde, li¢ kisa ve akilda kalict pazarlama slogani

olusturun. Her slogan kisa ve 6z olmal1 ve hatirlanmas1 kolay olmalidir.
2.2.6. Benzerlik Aramasi

Kullanicinin girdisi ve vektor veri tabaninda depolanan vektorel yapilar

aslinda bizim embedding isleminden gecirilmis ve chunking ile parcalara ayrilmis
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verilerimizdir. RAG yapisinda ana amag¢ kullanict girdisi ve vektor veri tabaninda
bulunan veri arasinda bir benzerlik bularak, bunlar1 dil modeline saglamali ve bir

¢ikt1 liretmesi i¢in en uygun veriyle ¢alismasini saglamaktir.

Similarity search vektorler arasinda matematiksel olarak iliski kurmamizi ve
bunu benzerlik olarak ifade edebilecegimiz matematiksel bir ifadeyle tanimlayarak

kiyaslamamizi saglayan bir tekniktir.

Search query vector Data vectors
@ /

Q@
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Q
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%
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Sekil 2.10: Benzerlik aramasinin, vektdr veri tabanin izledigi yaklasim

(Yelikar, 2023)

Geleneksel veri tabanlarinda kullanilan sorgu yontemleri anlamsal bilgiyi
barindirmayan tek boyutlu bir veri noktasin1 bulmayi hedefledigi icin o6zellikle
baglamsal olarak c¢ok boyutlu incelenmesi gereken metinsel verilerle ¢alisma
konusunda yetersiz bir performans gostermektedir. Bu durum yapay zeka
teknolojileriyle calismaya daha elverisli vektor veri tabanlarinin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Bu veri tabanlarinda bir kelime ¢ok boyutlu bir diizlemde vektorel

olarak ifade edildiginden dolayi, veri ¢ekme islemi de buna yonelik optimize edilmis
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teknikler barindirmaktadir. Bunlar1 genel olarak benzerlik aramasi baglig altinda bir

takim algoritmik yaklagimlar olarak inceleyebiliriz.
En bilinen yontemlerden bazilari;

En Yakin Komsu Aramasi, Bir mesafe metrigine dayali olarak bir sorgu
noktasina en benzer belirli sayidaki veri noktasini bulmak hedeflenir.
Kullanilabilecek mesafe metrikleri 6klid, manhattan, minkowski mahalanobis gibi
mesafe metrikleri olabilir. Bu teknikler, iki nokta arasinda mesafeyi bir diizlem

tizerinde hesaplamak i¢in kullanilan matematiksel ifadelerdir.

Oklid mesafe metrigi, n-boyutlu uzayda p = (p1 , P2 , ..., pL)) ve q = (q1 ,
gz , ..., q[J) iki nokta i¢in:

mesafe(p, q) = sqrt(Qi(pi - qi)?) (i, 1 ile n arasinda degerler alir)

Manhattan Mesafe metrici, iki noktanin koordinatlar1 arasindaki mutlak
farklarin toplamidir. n-boyutlu uzaydap =(p1 , p2 , ... pL) veq=(q1 , 02 , ..., q.1)
iki nokta igin:

mesafe(p, q) = Yi|pi - qi| (i, 1 ile n arasinda degerler alir)

Minkowski ise Hem Oklid hem de Manhattan uzakliklarinin bir
genellemesidir. n-boyutlu uzayda p = (p1 , P2 , ..., pL)) ve q=(q1 , 92 » ..., q[)) iki
nokta ve bir p > 1 parametresi i¢in:

mesafe(p, q) = .ilpi - qil?)*(1/p) (burada i, 1 ile n degerler ahr)

Bir diger yontem ise vektorel veri tabanlarinda kullanilan vektor benzerlik
aramasidir. Hedef, vektor olarak ifade edilen verilere benzer olan vektorleri belirli
teknikler yardimiyla bulmaktir. Bu teknikleri dogrudan kullanmak yerine yazilimsal
olarak belirli kiitiiphaneler tizerinden bir arag olarak erisip kullanmak miimkiindiir,
FAISS bunlara bir ornektir. (FAISS, n.d.) Metrik olarak ise diger bilinen ve

bahsedilen metriklerden daha 6ne ¢ikan kosiniis benzerligi ise iki vektor arasindaki
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acinin kosiniisiinli 6lgerek en benzer vektorleri bulmayr hedefler. n-boyutlu uzayda p

=P1,pP2,-»p)veq=(q1,0z , ..., q[1) iki vektor igin:

kosiniis_benzerligi(p, q) = (p - ) / (llpl| * [lall)

P - q, p ve q'nun nokta ¢carpimdir: }i(pi * qi)
|lp|| p'nin OKlid normudur (bityiikliigii): sqrt(>ip:?)
|lgl| q'nun Oklid normudur (biiyiikliigii): sqrt(>iq:?)

Vektor veri tabanlar iizerinde yazilimsal olarak kullanilan araglar genellikle
kosinlis benzerligi metrigini kullansa da diger metrikler de opsiyonel olarak
secilebilir olarak birgok yazilim kiitliphanesinde saglanir. Burada amag vektorlere

¢evrilmis veriler arasinda matematiksel bir iliski kurarak
2.2.7. Embedding

Geleneksel veri tabanlar1 {izerinde oOzellikle metinsel bir veri aramasi
yapilirken, ifade yOntemlerinin yetersizligi ve anlamsal olarak bir bilgi

barindirmamasi 6zellikle karmasik sistemler kurulmasinin 6niine ¢cekmektedir.

Embedding bu konuya ¢o6ziim bulmak adina tasarlanmis bir yaklagim
metoddur. Embedding ler LLM lerin dili nasil isledigi ve anladigiyla ilgilidir. Metin

birimlerini (kelimeler ve ciimleler) yiiksek boyutlu bir uzayda, vektorlere dontistiiriir.
Benzer metin birimlerini diizlemde birbirlerine yakin olarak gorebiliriz.

Embeddingler o6zellikle metinsel verilerin anlamsal olarak barindirdiklar
bilginin de kullanilabilir olmas1 ve matematiksel bir diizlemde kiyaslanabilir olan
vektorel ifade edilebilmesi, 6zellikle NLP alaninda Transformers yapisiyla ¢alisma
icin tasarlanmis olmasi gilinlimiizdeki yliksek performanshi ve karmasik konulara
hizlica cevap verebilen dil modellerini karsimiza ¢ikardi. Bu noktada yapay zeka
teknolojilerinde olan gelismeler, performans ve verimlilik noktasinda bazi araclarla

birlesince ortalama kullanici i¢in bile erisilebilir olan teknoloji ¢agini baslatti.
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Word2Vec bu alanda yapilmis ilk calismalardan olup bir kelimenin
cevresindeki baglami tahminleyerek veya baglam iizerinden kelimeyi tahmin ederek
kelime embedding lerini 6grenir. Mimari olarak burada kullanilan iki teknik ise
Stirekli Kelime Torbast (CBOW) ve Skip-gram dir. CBOW baglam kelimelerini (n
boyutlu bir pencerede i¢inde bulunan hedef kelimeyi cevreleyen kelimeleri, gizli
katman iginde lineer bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak hedef kelimeyi tahmin
etmeye calisir. Skip gram ise benzer bir yaklasimla hedef kelime iizerinde pencerede

bulunan diger kelimeleri tahmin etmeye calisir.

Bu c¢alismada bulunan statik embedding( bir kelimenin icerikten bagimsiz
sadece bir vektorel temsili olmasi) ve sozliik disi kelimelerin islenememesi gibi
elestiriler sonrasinda bu c¢alisma iizerine gelistirilmis baska modeller de ortaya
cikmasina neden oldu. GloVe, FastText bunlardan bazilartyd: fakat igerik odakli
yaklagimlar, Transformatorlerden Cift Yonliit Kodlayict Temsilleri (BERT)
modeliyle birlikte yeni bir boyut kazandi ve baglamsal olarak embedding lerin
degerlendirilebilmesini sagladi, bu ise dil modelleri i¢in de yeni bir gelisim noktasina
dontistii. Genel olarak dili isleyebilme kapasitesi artan modeller performans bir¢ok
farkli metinsel islem icinde kullanilabilir hale geldi. Burada BERT mimarisi
kullanarak olusturulan o©n-egitim yapilan modellerin olusturulmasi giiniimiizde

kullanilan en 6nemli modellerinde baslangici olmustur.

Dil modeli alaninda tanitilan bu teknik ve araglar bu ¢alismanin yapilmasi
icin bazi noktalarda kullanilmis ve optimize edilmistir. Amaglar dogrultusunda
yapilan tercihlerde oncelik performans ve basar1 orani olmaktadir ve dil modelinin
olusturdugu analiz yoOntemlerini ve degerlendirme kriterlerini aciklamasi

beklenmektedir.
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UCUNCU BOLUM

FAALIYET RAPORLARINDA NiCELIKSEL VE NITELIKSEL
VERIi ANALIZi

3.1. VERIi ANALIiZi

Faaliyet raporlari, kurumun paydaslari ile olan iletisimini saglamasi agisindan
olduke¢a dikkat edilen bir rapor tiiriidiir. Bu raporlar sirketin faaliyet, performans ve
gelecege yonelik vizyonunu da gosterdigi i¢in oldukca biiylik bir 6nem tasimaktadir.
Icerikleri bakimindan hem niceliksel hem de niteliksel olarak incelemeye agik bir
veri s6z konusudur. Hatta bu incelemeler dogrultusunda bir sirketin gelecekte nasil
bir konumda olacagi bile tahmin edilebilir. Bu noktada oOncelikle niceliksel ve

niteliksel veriyi tanimlamak uygun olacaktir.

Nicel veriler sayisaldir ve en dikkat ¢ekici iki kisim goézlemlenebilir ve
sayisal oldugundan, nesnel karsilastirmalar ve istatistiksel analizler i¢in kullanilabilir
olmalaridir. Faaliyet raporlarinin igeriginde karsimiza Ozkaynak karliligi (ROE) ve
hisse basina kar (EPS) gibi temel performans gostergeleri (KPI), gelir, kar marjlari,

varliklar ve bor¢lar gibi finansal veriler olarak karsimiza ¢ikmaktadirlar.

Nitel veriler ise agiklayici ve yorum odakli bir 6zelliklere sahiptir, rakamlar
yerine daha ¢ok “neden” sorusunu yanitlamak amaglanir. Faaliyet raporlarinda bu,
yonetim tartismasi ve analizi (MD&A), CEO'mun mesaji, risk faktorleri ve sirketin

stratejisi ve operasyonlarinin agiklamalar1 gibi metinsel olarak karsimiza ¢ikar.

Bu noktada her iki veri tipi i¢inde ayr1 olarak birgok analiz ydntemi
kullanilmaktadir. Faaliyet raporlarinda kullanilabilen bazi teknikleri ayr1 basliklar

altinda inceleyebiliriz.
3.1.1. Niceliksel Veri Analizi

Niceliksel yada Kantitatif analiz, faaliyet raporlarinda en ¢ok karsimiza ¢ikan

yontemleri barindirir. Bu yontemler kurumun finansal performansini, riskini ve diger
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temel olgiitlerini degerlendirmek i¢in yine finansal tablolardan ve raporun diger

boliimlerinden alinan sayisal verilerin kullanilmasiyla yapilan analiz yontemidir.

Finansal Oran Analizi, sirketin performansinin  farkli  yoOnlerini
degerlendirmek i¢in finansal tablolardan ¢esitli oranlarin hesaplanmasini igerir,

birgok Ornek verilebilir:
Karhhk Oranlar::
Briit Kar Marj1: (Gelir - Satilan Malin Maliyeti) / Gelir
Net Kar Marji: Net Gelir / Gelir
Ozkaynak Karlihig1 (ROE): Net Gelir / Ortalama Ozkaynaklar
Aktif Karliligi (ROA): Net Gelir / Ortalama Toplam Varliklar
Likidite Oranlar::
Cari Oran: Donen Varliklar / Dénen Yiikiimliiliikler

Hizli Oran (Asit-Test Orani): (Donen Varliklar - Envanter) / Donen

Yiikiimliiliikler

Odeme Giicii Oranlan:

Faiz Karsilama Orani: Faiz ve Vergi Oncesi Kar (FVOK) / Faiz Gideri
Borg-Ozkaynak Orani: Toplam Borg / Toplam Ozkaynak

Verimlilik Oranlari:

Envanter Devir Hiz1: Satilan Malin Maliyeti / Ortalama Envanter

Varlik Devri: Gelir / Ortalama Toplam Varliklar
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Bu oranlar, kurumun performansint degerlendirme ve sektor icindeki diger
kurumlar ile kiyaslanabilmesi i¢in belirli bir zaman i¢indeki durumunu yansitir. Ayni

zamanda trendleri belirlemek i¢inde kullanilabilir.

Bir diger analiz tiirii ise Istatistiksel Analiz yontemleridir. Daha cok
matematiksel teknikler kullanilarak sayisal veriler iizerinden bir takim ¢ikarimlar

yapilmasi amaglanir.

Tammlayic1 Istatistikler: Faaliyet raporunda bulunan sayisal verileri
kullanarak Merkezi egilim (ortalama, medyan, mod) ve dagilim (standart sapma,

varyans, aralik) dlctileriyle verilerin 6zetlenmesi.

Trend Analizi: Verilerin zaman iginde Orlintilerini ve egilimlerini
belirlemek olarak tamimlanabilecek analiz yontemidir. Ornek teknikler vermek

gerekirse;

Dogrusal Regresyon: y = mx + b (burada y bagimli degisken, x

bagimsiz degisken, m egim ve b y-kesisimidir).

Hareketli Ortalama: Bir sirketin finansal olarak belirli bir donem

boyunca bir dizi veri noktasinin ortalamasinin hesaplanmasi.

Korelasyon Analizi: Iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii ve

yoniinii 6lgme.
Pearson korelasyon katsayisi: r = X[(xi - X)(yi - )] / \/ [2(xi - X)*X(yi - §)?]

Regresyon Analizi: Bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli
degisken arasindaki iliskinin modellenmesi olarak tanimlanabilir. Bir¢ok teknik igerir

bunlardan en ¢ok kullanilan iki tanesi

Coklu Dogrusal Regresyon: Dogrusal regresyonun yetersiz ve uygun
olmadigi durumlarda kullanilan ve tek bagimsiz degisken yerine ¢oklu

bagimsiz degiskenlere kullanilan regresyon yontemi.
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Zaman Serisi Analizi: Trend analizine benzer sekilde zaman serileri
tizerine ¢aligan ve kaliplar1 belirlemek ve gelecekteki degerleri tahmin etmek
icin zaman iginde toplanan verileri analiz etme yontemi (ARIMA, Ustel

Diizlestirme).
3.1.2. Niteliksel Veri Analizi

Niteliksel analiz yontemleri, niceliksel veri tipinden farkli olarak daha ¢ok
metinsel veriler ilizerinden bir deger liretme odaklidir. Burada faaliyet raporlarinin
tanimlayict ve anlatisal yonlerini incelemek ve buna gore belirlenen sirket stratejisi,

risk faktorleri ve genel iletisim tarzi gibi konularda i¢gorii olusturmak hedeflenir.

Bircok teknik barindiran niteliksel analiz yontemleri, 6l¢iim noktasinda
niceliksel veri analizi kadar belirgin standartlara sahip degildir. Baz1 noktalarda ise
kiiltiirel ve cografi farkliliklar ile farkli tanimlanabilir. Ornegin, Okunabilirlik
Analizi Raporun ne kadar kolay anlasilabildiginin degerlendirilmesi i¢in kullanilan

bir yontemdir.

Flesch Okuma Kolayhgi: 206.835 - (1.015 x Ortalama Ciimle Uzunlugu) -
(84.6 x Kelime Basina Ortalama Hece Sayisi) (Daha yiiksek puan = daha
kolay okunabilirlik). (Flesch, R. 1948)

Fakat bu analiz tiirlinde en ¢ok ¢eken teknik, Duygu Analizidir. Bu teknikle
bir metin parcasinda ifade edilen duygunun tonunu/tiiriinii tanimlamak ve
siniflandirmak amaglanir. Faaliyet raporlarindan yola cikarsak yonetimin gelecek
beklentileri, riskler hakkinda gortsler, sirket performansi hakkinda yorumlarina
odaklanabiliriz. Bu, paydas ve yatirimcilar i¢in sadece sayisal analiz yontemleriyle

edinilebilecek bilgiden daha degerli gortilebilir.

Teknik i¢inde birden ¢ok yaklasim i¢cermesine ragmen en bilinen yaklasim,
so0zclk tabanli yaklagimdir. Buna gore, olumlu, olumsuz veya nétr duyarhilikla iliskili
kelimelerin 6nceden tanimlanmis sozliiklerine (lexicons) dayanir.(Liu, 2012) Tabi
genellikle ingilizce standartlarin  kullanildigi  bu  sozliikler, tiirkce icinde

gelistirilmeye devam etmektedir. Yine de performans ve igerik anlaminda
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kiiresellesmis bir dil olan ingilizce en ¢ok kullanilan sozliik tiirlerini barindirir.
Bunlardan en bilineni VADER dir ve sosyal medya odakli metinler i¢in kullanilsa da,
finansal veriler i¢inde kullanilabilecek kadar genis bir sozliiktiir. Metin, her
kategorideki kelimelerin olusumlari sayilarak analiz edilir. (Hutto & Gilbert, 2014)
Omek vermek gerekirse, “Kar”, ‘biiyiime’ ve ‘basar1’ gibi kelimeler olumlu olarak
degerlendirilirken, ‘zarar’, ‘diisiis” ve ‘risk’ gibi kelimeler olumsuz olarak
degerlendirilir. Faaliyet raporunda ise “Inovasyon” ve ‘pazar pay1’ ile ilgili olumlu
kelimelerin yiiksek sikligi, gelecekteki biiyiimeye iliskin pozitif yonlii bir sekilde

yorumlanabilir.

Ayni zamanda makine Ogrenimi yaklagimlartyla duygu analizi yapmak
miimkiindiir. Buna gore, yeni metinleri siniflandirmak icin etiketli veri kiimeleri
(duyarliligr bilinen metin) iizerinde egitilmis algoritmalar kullanilir. Ornegin, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Naive Bayes, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler) ve
Doniistiiriiciiler (BERT) bu konuda kullanilabilecek birkag algoritmadir. Niians ve
baglam olarak so6zliik tabanli yontemlerden daha iyi sonuglar verebilir ama biiyiik
veri kiimelerine olan ihtiyaci kisitlayicit bir unsurdur. Bunun yani sira hem sozliik

tabanli hem de makine 6grenmesi teknikleri hibrit olarak kullanilabilir.

Bir diger yontem ise Tematik analizdir. Metinsel veriler igindeki oriintiileri
(temalar1) belirlemeye, analiz etmeye ve raporlamaya yonelik nitel bir arastirma
yontemidir. Yillik raporlar baglaminda, yonetimin vurguladigi yinelenen konularin,

sorunlarin ve fikirlerin ortaya ¢ikarilmasina yardimci olur.

Asinalik kazanma, kodlama, temalarin olusturulmasi, temalarin gozden
gecirilmesi, temalarin tanimi1 ve isimlendirilmesi ve rapor iretilmesi olmak {izere
bircok asamadan olusan bir siire¢ s6z konusudur. Ornek vermek gerekirse, Dijital
Doéniisiim temasi altinda Teknoloji, veri analitigi ve ¢evrimigi platformlara yapilan
yatirimlara vurgu yada misteri odaklilik temasindan Miisteri memnuniyeti,
kisisellestirilmis hizmetler ve miisteri iligkileri yonetimine iliskin tekrar eden

tartismalar olabilir. (Braun & Clarke, 2021)
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Bunun yani sira Ag Analizi gibi teknikler de nitelik analizi i¢in 6rnek
gosterilebilir. Kisaca rapor i¢indeki farkli tema veya kavramlar arasindaki iligkilerin
incelenmesi ve farkli anahtar kelimeler veya konular arasindaki baglantilar1 ag yapisi

olarak belirtmek bu teknik i¢in bir 6rnektir.

3.2. Niteliksel Veri Analizi Araclan

Niceliksel veri analizi i¢in kullanilan teknikler oldukg¢a standart ve bir¢ok
teknoloji kullanilarak kolayca yapilabilecek bir yapida olmasina karsin, niteliksel
veri analizi oldukga goreceli ve degerlendirmesi zor bir yapidadir. Bunun i¢in belirli
araglarin sagladigi yaklasimlar ve teknikler kendilerine has yapisiyla One

¢ikmaktadir.

MAXQDA, VERBI Software tarafindan gelistirilmis bir yazilim programidir.
Bilgisayar destekli niteliksel ve hibrit metotlar ile veri analizi yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Bir¢ok veri tipiyle ¢aligabilir fakat genel olarak metinsel veriler

tizerinde akademik incelemeler i¢in kullanilmaktadir.

Icerik analizi yontemiyle tema, kalip ve anahtar kelimeleri belirlemek icin
sistematik bir kodlama yapilir sonrasinda buna gore metinsel analiz yontemleriyle
stratejik Oncelik, risk acgiklamalar ve iletis tarzi gibi konularda i¢gdrii edilinebilir.

(Mayring, 2021)

Yine standart olarak duygu analizi yapilmasi konusunda kendi
yaklasimlariyla da gelistirilmis teknikler sunar. Gorsellestirme yontemiyle Kelime
bulutlar1, kod haritalar1 ve belge portreleri yorumlama ve sunuma yardimei olur. Bu
gorseller kilit temalar1 ve kaliplart net ve ilgi ¢ekici bir sekilde vurgulayabilir.
(Bazeley, 2018) Ayn1 zamanda karsilagtirma analiziyle birden fazla raporu
karsilastirabilir ve raporlama uygulamalarindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 ortaya
cikarir. MAXQDA'in “Belge Karsilagtirma Tablosu” ve “Kod Matrisi Tarayicis1”
bunun i¢in kullanighdir. (Miles et al., 2018)

MAXQDA karma yontem olarak nicel verileri (6rnegin finansal oranlar)

nitel verilerle (raporlardan alinan metinler) entegre edebilme yetenegi onemli bir
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avantajdir. Bu, rapor kalitesinin daha biitiinsel bir sekilde analiz edilmesini saglar.
(Creswell & Clark, 2007)
NVivo ise bir diger popiiler veri analiz yazilimidir. Kodlama, metinsel ve
multimedya verileri kodlama, organize ve analiz etmek icin gelistirilmis bir aractir.

Ozellikle akademik arastirma ve raporlama tekniklerinin incelenmesinde kullanilir.

Tematik Analiz yontemiyle, kodlama ve kategorizasyon araglarini kullanir ve
derinlemesine tematik analize olanak taniyarak altta yatan temalart ve anlatilari
ortaya cikarir. “Diiglimler” (kodlama ig¢in) ve ‘vakalar’ (verileri diizenlemek igin)

gibi 6zellikler bu siirecin merkezinde yer alir. (Braun & Clarke, 2021)

Metin Madenciligi yontemiyle ise anahtar kavram ve iliskileri belirleyebilir.
Bunun yani sira iliski analizi gibi tekniklerle tema ve kodlar arasinda iliskiler

kurulmasini saglar.

NVivo nun 6ne ¢ikan bir diger 6zelligi ise gelismis metin analiziyle metin
madenciligi ve dogal dil isleme araglarini, biiyliik metinleri analiz etmek ve ince

niianslart yakalamak i¢in kullanmasidir. (Feldman & Sanger, 2007)

Omek vermek gerekirse, Yonetimin tarisma ve analizi (MD&A)
boliimlerinin tonunu degerlendirmek icin MAXQDA veya NVivo'da duygu analizi
kullanmak, sirketlerin performanslarini nasil ¢ercevelediklerini ortaya ¢ikarabilir.
Ornegin, bir calisma daha yiiksek finansal performansa sahip sirketlerin
MD&A'lerinde daha olumlu bir dil kullandigin1 bulabilir. Bir diger 6rnek ise KSS
aciklamalarindaki ana temalar1 belirlemek i¢in NVivo'da tematik analizin
kullanilmasi, sirketlerin c¢evresel, sosyal ve yoOnetisim konularini ne o6lciide ele
aldiklarin1 ortaya ¢ikarabilir. Ornegin, bir calisma belirli sektdrlerdeki sirketlerin

cevresel konulara sosyal konulardan daha fazla odaklandigini bulabilir.

Bahsedilen bircok teknik faaliyet raporlarinda kullanilabilir ve referans
gosterilerek dil modellerinde hibrit yapilarda bulunabilir. Bu noktada tek bir
dogrunun olmadig1 niteliksel analiz g¢alismanin ana noktalarindan biri olarak

belirlenmistir.
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3.3. Literatiir Taramasi

Faaliyet raporlari, sirketlerin belirli donem iginde faaliyetlerini ve
vizyonlarin1 paydaslarina anlattiklar1  ve belirli standartlar olsa da, sirketler
kendilerine 6zgii kelime tercihleri ve vizyon ve stratejik yaklasimlar farklilagir ve
sirketin degerini belirleyen etmenlere doniisebilir. Bu nedenle metinsel olarak
faaliyet raporlarinin sirketin degeri ve performansiyla iligkisini inceleyen birgok

yapilmustir.

Genel olarak kurumsal faaliyet raporlarindaki anlatim yontemi ile kurumsal
performans arasindaki iligki iizerine yapilan bir arastirma, 2000-2018 yillar1 arasinda
yayinlanan makaleleri icerik analizi yontemini kullanarak, dnceki caligmalarin genel
Ozelliklerini, arastirma konularini, teorik temellerini ve kullanilan yontemleri
belirlemeyi amaglamaktadir. Analiz, faaliyet rapor anlatim yontemleri ile sirket
performansi arasindaki iliskiye odaklanan calismalarda artan bir egilim oldugunu
ortaya koymakta ve dnemli bir disiplinler arasiligin altin1 ¢izmektedir. Calismaya
gore, faaliyet raporlarinin tonunun ve 6zellikle okunabilirliginin yatirimci ve paydas
algilarin1 ve dolayistyla sirket performansini etkileyebilecegini gostermektedir.
Calismada bizim i¢in 6nemli olan ve oOzellikle belirtilen nokta, se¢ilen makaleleri
incelemek i¢in igerik analizi kullanilmis, makalelerin 6zelliklerine, arastirma
konularina, teorik temellerine ve metodolojilerine odaklanilmistir. Bu yaklagim,
konuyla ilgili mevcut arastirma ortaminin kapsaml bir sekilde anlasilmasina olanak
tanimaktadir. (Qian & Sun, 2021) Buna gore bu egilim, gelecekte de faaliyet
raporlarinin, sirket performansiyla iligkisinin dneminin sirketlerin dikkat edecegi bir

nokta olmasina neden olabilir.

Diinyanin her bdlgesinde dikkate alinan faaliyet raporlari, bulunulan
cografyadan bagimsiz bir sekilde dikkate alinabilir ve erisilebilir durumdadir. Bu
yiizden farkli borsalarda islem goéren sirketler icinde bir¢ok caligsma yapilmaktadir.
Bu caligmalardan bazilari ise farkli bir agidan bakarak, sirket performansinin faaliyet
raporu olusturmada etkisi lizerine bir ¢aligma yapmis, 2008-2017 yillar1 arasinda
Gana Borsasinda islem goren sirketler arasinda firma performansinin faaliyet

raporlarin okunabilirligini nasil etkiledigini aragtirmistir. Bu ¢alismaya gore, daha iyi
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performans gosteren firmalarin daha okunabilir yillik raporlar iiretip tiretmedigi
dikkate alinmasi gereken bir noktadir. Buna gore, firma performansi ile faaliyet
raporlarinin okunabilirligi arasinda pozitif bir iliski oldugunu, Aktif Karlilig1 (ROA)
daha yiiksek olan sirketler daha okunabilir raporlar liretme egiliminde iken, basarili
firmalarin paydaslarla agik iletisime Oncelik verdigi gozlemlenmistir.. Caligmada,
faaliyet raporlarin okunabilirligini 6lgmek i¢in Gunning Fog Endeksini uygulamakta
ve ROA'y1 firma performansi igin bir referans noktasi olarak kullanmaktadir. Verileri
analiz etmek ic¢in sabit ve tesadiifi etki modelleri kullanmakta ve Hausman testi
uygun modelin se¢imine rehberlik etmektedir. (Gu & Dodoo, 2021) Buna gore daha
onceki calismada gozlemlendigi gibi birgok calismaya yapilmakla birlikte, bu
konuyu ciddiye alan sirketlerin genellikle basarili finansal performans gosteren

sirketler oldugu da s6ylenebilir.

Performans1 yiliksek firmalarin, faaliyet raporlarinda okunabilirlige dikkat
etmesi dikkat ¢ekici bir nokta olmasina karsin burada bize firmanin performansinin
baska degisken ile incelemesi lizerine fikir veren bir ¢alisma, bu sonuglar1 daha
dataylandiracaktir. 2017'den 2019'a kadar ¢esitli sanayi sektorlerindeki Endonezya
sitketlerinde firma performansinin faaliyet raporlarinin okunabilirligini etkileyip
etkilemedigini inceleyen bir calisma bahsedilen onceki ¢alismadan farkli olarak,
firma buytlikligli ve yasmi kontrol degiskenleri olarak ele alarak bir g¢alisma
yapmustir. Calismada bulunan aragtirmacilar, okunabilirligi degerlendirmek i¢in yine
Gunning Fog Endeksini ve fakat firma performansini 6l¢mek icin bu sefer Tobin's
Q'yu yani fiziksel bir varligin piyasa degeri ve ikame degeri arasindaki orami
kullanmaktadir. Regresyon analizi yapilarak, bu faktorler arasindaki iligkileri
belirlemek i¢in firma blyilikliglii ve yas1 kontrol degiskenleri kullanilmistir.
Calismanin sonucu daha 6nce bahsedilen ¢alisma gibi firma performansinin faaliyet
raporunun okunabilirligini olumlu yonde etkiliyor ve daha yiiksek performans, daha
yiiksek okunabilirlik puanina sahip raporlar liretme egilimini gosteriyor. Fakat bunun
yani sira, firma yasinin okunabilirligini 6nemli 6lclide etkilemedigini gdsteren bu
calisma bize, sirketin yeni yada eski olmasinin firmalarin anlasilir raporlar iiretmeyi

basarabilecegini gosteriyor.(Ratna Sari & Darmawan, 2021)
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Genel olarak sirketlerin okunabilir raporlar yazmasi disinda, yazilan bu
raporlarin igerigi de dikkat c¢ekilen bir bagka calisma konusudur. Burada &zellikle
icerik analizi yoluyla isletme agiklamalarini analiz etmek igin nitel bir yaklagimin
kullanilmasiyla ilgili temel ilkeleri ve konular1 6zetleyen bir calisma, odak noktasi
olarak kurumsal aciklamalarin incelenmesi i¢in uygun nitel metodolojilerin
secilmesinde arastirmacilara yol gostermeyi hedeflemistir. Caligmada, finansal
tablolar ve yonetim agiklamalari/tartigmalar1 gibi ilgili verilerin belirlenmesinin ve
bu metinlerdeki kaliplarin ve temalarin analiz edilmesinin 6nemine dikkat
cekilmektedir. Icerik analizinin, sirket performansimin gdstergesi olan kurumsal
stratejiler, risk yonetimi ve genel seffafliga iligskin iggoriileri ortaya c¢ikarabilecegine
de dikkat ¢ceken bu ¢alisma da daha ¢ok, veri se¢imi, kodlama ve tematik analiz dahil
olmak tizere icerik analizindeki prosediirel adimlar1 tartisilmaktadir. Nitel igerik
analizinin, igletme aciklamalarina sistematik olarak nasil uygulanabilecegini
gostermek i¢in agiklayict Ornekler sunan bu ¢alisma icerik analizinin nitel analiz
yaklagiminda dnemine ve sirketler tarafindan dikkat edilen bir nokta olduguna dikkat

¢cekmektedir. (Abhishek et al., 2024)

Faaliyet raporlarinda bulunan 6nemli bir kisimda finansal degerleri igeren
kisimlardir. Burada sirketin finansal degerlerinin yani sira bu degerleri sirketin nasil
degerlendirdigi ve amagclart dogrultusunda yorumlarimi da igeren boliimler s6z
konusu olabilir. Burada finansal agiklamalari inceleyen bir ¢alismasi, finansal
raporlardaki 6znel ifadeler ile sirket performansi arasindaki iliskiyi arastirmaktadir.
Bunu, duygu analizi tekniklerine odaklanarak, finansal sonuglar {izerindeki etkilerini
degerlendirmek i¢in finansal agiklamalarin tonunu oOlcerek yapmaktadir. Dogal dil
isleme ve duygu analizi araglarini kullanan arastirmacilar, finansal raporlardan elde
edilen metin verilerini analiz etmekte ve Oznel ifadeler ile sirket performansi
arasindaki iliskiyi aragtirmak i¢in araci, 1limli ve kontrol degiskenlerini iceren bir
coklu regresyon modeli kullanmaktadir. Bu ¢alismanin sonucuna gore, hisse bagina
kazancin sirket performansi ile pozitif iligkili oldugunu ve paydaslarin raporlardaki
negatif tonlara daha duyarli oldugunu gozlenmis, 6zellikle, finansal raporlardaki
genel duygu notr olma egilimindeyken, ortilk olumsuz duygular gelecekteki sirket

performansiyla olumsuz yonde iliskili oldugu ortaya ¢ikmistir. (Zhong & Ren, 2022)
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Buna goére duygu ve ton analizi oOzellikle yatirimeilarin ilgilendikleri sirketi

degerlendirirken dikkate aldiklari ¢ok 6nemli bir parametre olarak yorumlanabilir

Ozellikle faaliyet raporlarinda ise duygu ve ton analizi hakkinda faaliyet
raporlarinin tonunun yatirimcilar arasindaki goriis ayriliklarmi nasil etkiledigini
inceleyen bir ¢alisma dikkat ¢ekmektedir. Cin piyasasi iizerinde yapilan bu ¢aligma,
faaliyet raporunun tonunun bir sirketin gelecekteki performansimna ve yatirimer
algilarmna iligkin tahmin giicline odaklanmaktadir. Calismay1 yapan arastirmacilar,
faaliyet raporlarinin metinsel analizini yaparak kullanilan dilin duyarliligmi ve
tonunu degerlendiriyor ve sonra bu ton Ol¢limlerini yatirimcr goriis ayriligi
gostergeleriyle iliskilendiriyor ve bulgularini dogrulamak igin bir takim istatistiksel
yontemler kullaniyor. Caligmanin sonuglar1 bize, faaliyet raporlarindaki olumsuz bir
tonun yatirimcilarin goriisleri arasinda daha yiliksek diizeyde ayrisma ile iliskili
oldugunu, olumlu bir tonun ise daha diisik ayrisma ile iligkili oldugunu
gostermektedir. (Qin & Cui, 2024) Bu durum, faaliyet raporlarinin tonunun yatirimei
konsenstislinii ve dolayisiyla piyasa istikrarini 6nemli Olclide etkileyebilecegini
gostermekte ve faaliyet raporlarinda kullanilan dilin sandigimizdan daha onemli

oldugunu bize anlatmaktadir.

Tiirkiyede ise yakin zamanda yapilan BIST100 endeksinde yer alan sirketi
inceleyen bir c¢alisma, duygu analizi teknikleriyle faaliyet raporlarinin tonunu
inceleyerek, sirket performansi ve degeri ile nasil iliskili oldugunu degerlendirmeye
calismistir. Calismada gizli konulart belirlemek i¢in metin madenciligi yontemleri
yant sira LDA olarak bilinen standart bir yontemde kullanilmisti. Bu yaklagimla
metinsel verilerdeki Oriintiilerin ve egilimlerin ¢ikarilmasi amaglanmis ve kapsamli
bir duygu analizi yapilabilmistir. Sonuglara gore ise, faaliyet raporlarindaki ifadelerin
yaklasik %87'sinin olumlu bir duygu sergiledigini, %13"'iniin ise olumsuz bir
duyguyu vyansittigimi gozlemlenmis ve buna gore sirketlerin degerlerinin

etkileyebilecegine dair bir sonuca varmistir. (Merter et al., 2023)

Literatiirde 6ne ¢ikan bu calismalar1 genel olarak inceledigimizde Qian ve
Sun (2021) ¢aligmasmin bulgulari, okunabilirlik ve ton {izerinde kayda deger bir

vurgu ile bu iligkinin incelenmesinde artan bir egilime isaret etmektedir. Fakat,
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duygu, icerik ve stratejik iletisim gibi 6nemli olabilecek alanlar dikkate alinmamustir.
Bir diger ¢alismada ise daha yiiksek performans gosteren firmalarin daha okunabilir
raporlar iiretme egiliminde oldugunu gosteren pozitif bir iligski ortaya koymustur. Bu
bulgu, okunabilirligin 6nemini vurgulamakta ancak icerik, duygu veya Stratejik
icerik gibi konular1 yine dogrudan ele almamaktadir. Giincel ¢aligmalardan olan
Abhishek ve digerleri (2024)nin ¢aligmas ise faaliyet raporlarinda kurumsal strateji
ile risk ve getiri unsurlarin1 incelemek igin igerik analizinden yararlanmistir.
Yaklagimlar1 kurumsal aciklamalara iliskin degerli i¢goriiler saglamakla birlikte,
oncelikle stratejik igerige odaklanmakta ve duygu, ton ve genel igerik gibi alanlarin
finansal performansla nasil iligkili oldugunu anlamada bir bosluk birakmaktadir.
Finansal performans ile iliskiyi inceleme konusunda Zhong ve Ren (2022), finansal
raporlardaki 6znel ifadeler ile sirket performansi arasindaki iliskiyi arastirmis ve
olumsuz tonlarin gelecekteki sirket performansi ile negatif iligkili oldugunu
bulmustur. Bu ¢alisma, finansal agiklamalardaki tonun 6nemini vurgulamakta, ancak
dikkate deger bircok alan1 kapsamamaktadir. Ton konusunda bir diger ¢alisma olan
Qin ve Cui (2024) calismasi da faaliyet raporlarinin tonunun yatirimei
anlagsmazliklarin1 nasil etkiledigini incelemis ve olumsuz bir tonun yatirimcilarin
gorlsleri arasinda daha yiiksek diizeyde farklilikla iligkili oldugunu kesfetmistir. Bu
durum, tonun yatirimer algilart tizerindeki etkisini vurgulamakta, ancak igerik veya
stratejik iletisim gibi dikkate deger diger alanlarla dogrudan iliskili degildir. Merter
ve digerleri(2023) ise, BIST100 endeksindeki sirketlerin yillik raporlari {izerinde
duygu analizi yapmis ve ifadelerin tonunun sirket degerlerini etkileyebilecegi
sonucuna varmistir. Bu calisma duygu analizine odaklanirken, stratejik igerik gibi

onemli bir alani ele almamaktadir.

Bu calismalara baktigimizda Faaliyet raporlarinin niteliksel yonleri ile
kurumsal finansal performans arasindaki iliski kapsamli bir sekilde incelenmis ve
mevcut literatiir agirlikli olarak okunabilirlik, ton ve duygu analizine odaklanmakta
ve anlatisal agiklamalarin finansal sonuglar1 nasil etkiledigini anlamak i¢in bir temel
saglamaktadir. Ancak, Duyarlilik, igerik ve Stratejik aciklamalarin belirli boyutlart
onceki arastirmalarin birincil odak noktasi olmamistir. Bu unsurlar, sirketlerin

stratejik hedeflerini ve piyasa kosullarina yanit verebilirliklerini ne kadar etkili bir
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sekilde ilettiklerine dair daha derin i¢gdriiler saglayabileceginden ve potansiyel
olarak yatirimer algilarini ve finansal performansi etkileyebileceginden, bu bosluk

dikkate degerdir.

Bu noktada bu ¢alismanin 6nerisi de olan faaliyet raporlarinin metinsel olarak
bircok boyutta incelenmesi ve hibrit yaklasimlar gelistirilmesi dikkate alinmalidir.
Literatiirde bu alanda yapilan bir ¢aligma, faaliyet raporlarindaki finansal metinleri
smiflandirmak ve analiz etmek icin ¢ok gorevli Ogrenmenin kullanimini
arastirmaktadir. Arastirmacilar, duygu, nesnellik, ileriye dontik ifadeler ve Cevresel,
Sosyal ve Yonetisim (ESG) icerigi gibi cesitli metinsel 6zellikleri ¢ikarmaya
odaklanmaktadir. Bu 6zellikler, raporlarin kapsamli bir degerlendirmesini saglamak
icin birlikte analiz edilmektedir. Calisma, ayn1 zamanda diger ¢aligmalardan farkli
olarak gelismis derin 6grenme tekniklerini kullanarak, metinsel unsurlarin daha genis
kurumsal stratejileri ve paydas onceliklerini yansitmak i¢in nasil etkilesime girdigini
vurgulamaktadir. Calismada, birden fazla ilgili gorevin aym anda egitildigi ¢ok
gorevli bir 6grenme mimarisinden yararlanmaktadir. Bu yaklagim, gorevler arasinda
daha iyi genelleme ve 6zellik paylasimi saglayarak duygu siniflandirmasi, ileriye
doniik ifade tanimlama ve ESG igerik etiketleme performansini onemli Olcilide
artirmaktadir. Sonuglar, bu metinsel 6zelliklerin birlestirilmesinin, ¢esitli finansal
performans gostergeleriyle iligkilendirilebilen sirket stratejileri hakkinda daha derin
icgoriiler sagladigin1 gostermektedir. Calisma, raporlarinda olumlu duygulara ve
giiclii ileriye dontik ifadelere sahip sirketlerin daha iyi ESG puanlarma ve uzun
vadeli piyasa performansina sahip olma egiliminde oldugunu gostermektedir.
(Montariol et al., 2024) Buna gore birden ¢ok metinsel 6zellik olusturulmasi ve bunu
sirket performansiyla iligkilendirilmesi, literatiirde dikkat ¢eken bir konudur. Ayni
zamanda eski istatistiksel ve matematiksel modeller yerine yapay zeka alaninda

kullanilan teknik ve yontemler literatiirde bulunmaktadir.

Bir baska caligmada ise, S&P 500 endeksindeki hisse senedi fiyatlarinin
tahminini, teknik gostergeleri, temel Ol¢limleri ve faaliyet raporlarindan ve kazang
cagris1 dokiimlerinden cikarilan metinsel verileri entegre eden hibrit bir yaklagim
kullanarak incelemektedir. Metinsel duygunun, geleneksel nicel oOlgiitlerle

biitiinlestirilmesi, finansal tahmin alaninda Onemli bir adimi isaret etmektedir.
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Arastirmacilar, 6zelliklerin bir kombinasyonunu analiz etmek i¢in Rastgele Orman
(Random Forest) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 dahil olmak {izere
makine Ogrenimi modellerini kullanmaktadir. Metinsel veriler, duygu analizi
teknikleri kullanilarak isleniyor ve nitel bilgileri 6lgmek i¢in embeddinglere
doniistiiriiliyor. Kullanilan hibrit model, hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin
etmede tek kaynakli modellerden 6nemli dl¢lide daha iyi performans gostermektedir.
Duygu analizi, piyasa duyarliligini/duygusunu ve stratejik niyeti yakalayarak
geleneksel  gostergeleri  tamamlayan  kritik  bir  bilesen olarak ortaya

cikmaktadir.(Zhong & Hitchcock, 2021)

Her iki ¢alisma da finansal performansin analizinde hibrit modellerin giiciinii
vurgulamaktadir. Metinsel ve nicel verileri bir araya getiren bu yaklasimlar, sadece
metinsel olarak spesifik olarak tek alana odaklanan diger c¢alismalarin aksine farkli
acilardan metinsel anlam1 dikkate almis, ayn1 zamanda makine 6grenmesi ve derin
O0grenme teknikleri ile modern yaklagimlar gelistirmistir. Bu noktada metinsel 6zellik
cikarma yontemleri ve hibrit yaklagimlarin literatiirde incelenen konulardan
oldugunu gormekteyiz. Kullanilan teknikler bakimindan dogal dil isleme teknikleri,
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme tekniklerinin de On plana ¢iktig
gozlemlenmektedir. En gilincel teknikleri barindiran dogal dil isleme teknikleri ve
derin 6grenmeyi birlestiren biiyiik dil modelleri, bu noktada literatiirde dikkat ¢ekici

caligmalarin yapildigi bir diger alandir.

Dil modellerinin finans alaninda kullanimi i¢in bir¢ok ¢alisma s6z konusudur,
bunlardan bize bu alanin potansiyel hakkinda fikir verebilecek bir ¢calismada, genel
amacl Biiyiik Dil Modellerinin (LLM'ler) finansal alana uyarlanmasini incelemekte
ve finansal dilin ortaya cikardigi benzersiz zorluklari ele alinmaktadir. Alana 6zgi
nlianslar1 yakalamak i¢in iki temel modelin (1,5 milyardan az parametreye sahip)
finansal belgeler ve 6gretim veri kiimelerinden olusan bir kiilliyat iizerinde ince
ayar(fine-tuning) yapilmasini igerir. Arastirmacilar, finansal duyarlilik analizi veri
kiimeleri tizerinde denetimli 6grenme kullanarak LLM'lere ince ayar yapti. Ayrica,
egitim verilerini artirmak i¢in daha biiyilk LLM'ler tarafindan f{iretilen yapay
talimatlar1 da dahil ederek daha genis baglamsal anlayis sagladilar. Uyarlanan

modeller, 6nemli dl¢lide daha az parametreye sahip olmalarina ragmen daha biiyiik

56



modellerle karsilastirilabilir performans gostererek verimliliklerini ve etkinliklerini
ortaya koydu. Calisma, alana 0zgii ince ayar yaparak, asir1 biiyiik modellere
giivenmeden finansal duyarlilik gorevlerinde yiiksek dogruluk elde etmenin

fizibilitesini vurgulamistir. (Inserte et al., 2024)

Dogrudan dil modeli kullanilarak faaliyet raporlar1 ve sirketin finansal degeri
hakkinda literatiirde dikkat ¢ceken baska bir ¢aligmada ise, finansal duygu analizi i¢in
0zel olarak tasarlanmis ince ayarli bir model olan FinLlama'dan yararlanarak
algoritmik ticarette LLM'lerin uygulanmasini arastirmaktadir. Calisma, faaliyet
raporlarindan ve kazang transkriptlerinden ¢ikarilan duygularin alim satim
stratejilerini nasil bilgilendirebilecegini vurgulamaktadir. FinLlama modeli, finansa
0zgl sozlik ve baglami anlamaya odaklanarak denetimli finansal duyarlilik veri
kiimeleri iizerinde egitilmistir. Modelin ¢iktilari, tahmin degerlerini degerlendirmek
icin algoritmik ticaret stratejilerine entegre edilmistir. FinLlama'nin duygu analizinin
alim satim stratejilerine dahil edilmesi, modelin piyasa duyarliligin1 ve bunun hisse
senedi fiyat hareketleri iizerindeki etkisini yakalama yetenegini gostererek
performansi 6nemli dl¢iide artirmistir. Bu ¢alisma, dil modeli kullanilarak duyarlilik
Olciitlerinin Hisse Performansi ve Piyasa Degeri Degisimi gibi finansal sonugclarla
entegre edilmesinin etkinligini gdstermektedir. Faaliyet raporlarin degerlendirme
Olciitlerinin finansal performansi etkileyebilecegi hipotezinin altin1 ¢izmektedir.

(lacovides et al., 2024)

Dil modelleriyle yapilabilecek bir diger yaklasim ise erisimle gii¢lendirilmis
bir ¢erceve(RAG) sunarak analiz yapilmasidir, karmasik finansal metinlerin
islenmesinde standart NLP modellerinin sinirlamalarinin {istesinden gelmek icin
erisimle giiclendirilmis bir c¢erceve sunmaktadir. Bir erisim modiiliinii entegre
ederek, cerceve finansal belgelerin baglamsal anlayisini gelistirir ve daha dogru
duygu analizine yol acar. Erisimle gii¢lendirilmis LLM, geleneksel duygu analizi
modelleriyle karsilastirilmistir. Harici baglamsal bilgilerin entegrasyonu, modelin
finansal metinleri daha iyi yorumlamasini saglayarak dogruluk ve F1 puanlarini
onemli Olgiide artirdi. Model, geri getirimsiz modellere kiyasla dogruluk ve F1

puanlarinda %15 ila %48 arasinda bir iyilesme saglamistir. Bu, alana 6zgi dil
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anlayisin1  gelistirmede erisim mekanizmalarinin potansiyelini gostermektedir.

(Zhang et al., 2023)

Bu calismalar toplu olarak, finansal duyarlilik ve tonu analiz etmede
LLM'lerin giiciinii vurgulamakta ve finansal performansa iliskin degerli i¢cgdriiler
saglamaktadir. Fakat yine de dil modelleri, hibrit yaklasimlarla metinsel 6zellik
tiretilmesi ve ince ayarin maaliyeti ve verimsizliginden dolay1 tercih edilebilen RAG
yaklasimiyla dil modeline giincel veriler ve finans alaninda ek bilgi saglanmasi
konularinin birlikte ele alinmamasi literatlirde bir bosluk yaratmaktadir. Bu noktada
RAG ile saglanan bilgi ile faaliyet raporlari iizerinden dil modelinin hem hibrit analiz
teknikleri olusturmasi, hem de degerlendirme kriterlerini belirlemesi bu noktada
bahsedilen calismalarin empirik olarak kullanilmasii ve literatiirde yeni bir alan
olugmasini saglayabilir. Ayn1 zamanda sirketlerin finansal performans ile kurulacak
iligki, literatiirde oldukga sik kullanilan bir iligki yaklagimidir. Bu noktada literatiirde

olan bir¢ok ¢alismanin odak noktasi bu ¢alismada birlikte kullanilacaktir.
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DORDUNCU BOLUM

DIL MODELI iLE OLUSTURULAN DEGERLENDIRME
KRITERLERI VE SIRKET DEGERI iLiSKiSi

4.1. Cahlsmanin Amaci

Mevcut literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, ¢alismalarin genelinde birgok
farkl1 analiz yonteminin(Duygu, igerik, Ton, vb.) birlikte kullanilmadig1 ve bunlarn
metinsel anlamlilk  konusunda yapilan ¢aligmalar1 eksik  birakabilecegi
gbzlemlenmistir. Ayn1 zamanda standartlarin olmadigi niteliksel analiz alaninda en
giincel yontemleri iceren dil modelleri ve onlarin amaglar dogrultusunda
ozellestirilmesini igeren RAG gibi yaklasimlar ile hibrit analiz yontemleri
gelisirilerek, genellenebilirlik ve somutlastirma adma bir endeks iizerinde kapsamli
bir ¢alisma yapilmamasi, bu c¢alisma i¢in asagida bulunan hipotezin Onerilmesine

oncii olmustur.

HO: Dil modeli tarafindan olusturulan degerlendirme metrikleri (Duygu ve Ton,
Ierik, Stratejik iletisim) ve sirketin finansal performans gostergeleri (Piyasa Degeri

Degisimi, Gelir Artis1, Hisse Performansi) arasinda anlamli bir iliski yoktur.

Bu calisma, belirli rapor degerlendirme metrikleri Duygu ve Ton Analizi,
Icerik Analizi ve Stratejik Iletisim—ile sirketlerin finansal degeri arasindaki
iligkiyi arastirmaktadir. Bu niteliksel unsurlarin yatirimer algisini nasil etkiledigini
inceleyerek, arastirma, bu faktorlerin sirketlerin piyasa degerlemesi ve genel finansal
performansi iizerindeki etkilerini ortaya koymayr amaglamaktadir. Bu calismada
gelistirilen c¢erceve, c¢esitli sektorler arasinda karsilagtirmali analizlere olanak
tantyacak sekilde tasarlanmig ve ana amaci dil modellerinin sundugu imkanlari

kesfetmektir.

Gegmis ¢alismalar yillik rapor kalitesinin sirket degeri tizerindeki etkisini

arastirmis olsa da, bu arastirma birkag¢ agidan kendini farklilagtirmaktadir:
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1. Kapsamh Metrik Cercevesi: Bir¢ok calisma raporlamanin izole yonlerine
odaklanirken, bu cerceve bircok boyutu—Duygu ve Ton, Icerik Tutarlilig,
Stratejik Iletisim ve Veri Kalitesi—birlestirerek yillik raporlarin biitiinsel bir
degerlendirmesini sunmaktadir.

2. Sektorler Aras1 Uygulanabilirlik: Cerceve, farkli endistriler arasinda
kargilagtirmali analizlere olanak taniyacak sekilde sektor bagimsiz olarak
tasarlanmistir. Bu, NVivo ve MAXQDA gibi araglarin, yerlesik finansal
korelasyon yetenekleri olmadan, Oncelikle nitel veri analiz yazilimlar
olmalarina kiyasla énemlidir.

3. Nicel Korelasyon Analizi: Bu g¢alisma, nitel rapor metriklerini finansal
performans gostergeleriyle korele etmek i¢in nicel yontemler kullanmaktadir.
NVivo ve MAXQDA gibi araglar nitel analizde iistiin olsalar da, finansal
verilerle istatistiksel korelasyonlari yerel olarak desteklemezler.

4. Yapay Zeka odakh yaklasim: Dil modelleri kullanilarak tasarlanan bir
yaklasim oldugu i¢in analiz degiskenleri ve degerlendirme metrikleri
gelistirilebilir ve belirli amaglar dogrultusunda optimize edilebilir.

5. Finansal Veri ile Entegrasyon: Cerceve, nitel rapor degerlendirmelerini
nicel finansal metriklerle sorunsuz bir sekilde entegre ederek, rapor

kalitesinin finansal sonuglar iizerindeki etkisini daha ayrintili anlamay1 saglar.

NVivo ve MAXQDA giiclii nitel veri analiz araglar1 olsalar da, bu caligmanin

cercevesi belirgin avantajlar sunmaktadir:

e Yerlesik Finansal Korelasyon: Cergeve, nitel rapor metriklerini finansal
performansla dogrudan korele ederek yatirimcilar ve analistler igin eyleme
gecirilebilir i¢goriiler saglar.

o Sektor Esnekligi: Cesitli endiistrilere uyarlanabilirken, NVivo ve MAXQDA
genellikle genel araclardir ve sektor-spesifik analizler i¢in ek 6zellestirme
gerektirirler.

e Finansal Raporlama i¢in Ozellestirilmis: Y1illik raporlarin
degerlendirilmesi igin 6zel olarak tasarlanmistir, genel nitel veri analiz

araclarinin kapsamli kurulumu gerektirmeyen benzer amaclar igin.
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4.2. Kullanilan Araclar

Yazilim dili olarak dil modelleriyle ¢alismak i¢in python segilmistir.
Ozellikle uygulama programlama arabirimlerine (API) erisim konusunda esneklik,
kullanim kolayligi ve fazla sayida acik kaynak kiitiphanelerle birlikte dil

modelleriyle ¢alismak i¢in en uygun yazilim dillerinden birisidir.

Yazilim dili uygun bir editor ile verimlilik ve performansi artirmak ile birlikte
giiniimiiz teknolojilerinin kullanildig1 bir takim yeniliklerle 6zellikle g¢alismanin
icerigine de katkida bulunacak 6zelliklere sahip olabilir. Bunlar arasindan ¢ekenleri
“Cursor” isimli yapay zeka destekli bir entegre gelistirme ortamidir(IDE). (Cursor -
The Al Code Editor, n.d.) Ozellikle dil modelleri kullanilabilen “composer” ve
“agent” Ozellikleriyle, ¢alismanin da ana konularindan olan bir dil modeli ¢alismasi

yapilmasini saglamasi, yapay zekanin inanilmaz gelisimini gostermektedir.

Dil modeli olarak bir¢ok se¢enek olmasina karsin standartlari belirleyen firma
olarak OpenAl ve giliniimiiz ortalama dil modelleri icin erisilebilirlik adina

fiyatlandirma agisindan uygun olan gpt-40-mini modeli secilmistir. (OpenAl, 2024)
4.3. Cahsmanin Kapsami ve Akis

Bu ¢alisma, dil modeli tarafindan olusturulan Duygu ve Ton Analizi, icerik
Analizi ve Stratejik Iletisim olarak belirlenen degerlendirme metrik puanlarinin,
BIST30 da bulunan sirketlerin finansal deger gostergeleri ile korelasyonunu nicel
olarak analiz etmektedir. Finansal degerler, finnet uygulamasi iizerinden piyasa
kapitalizasyonu, gelir biiyiimesi ve hisse performans: metrikleri yillik bazda

filtrelenerek hesaplanmustir.
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Dil Modeline
Farkh
Kaynaklar
Saglanmasi

- NVivo ve MAXQDA
niteliksel analiz yéntemleri
- Literatiirde kullanilan
popliler yontemler
-Dogal Dil isleme teknikleri
ve internet erigimi

onerilmektedir:

Yontem
Olusturulmasi

Dil modelinin saglanan
kaynaklar kullanarak
niteliksel ve niceliksel
ydntemler Gretmesi

Galismanin Akisi

Yontem Segimi

Degerlendirme
Yapilmasi Kriterlerinin
Degerlenme kriterleri OIU$turu|maS|
olugturulurken kullanilacak

yontemleri, olugturulmug
yontem havuzundan
segilmesi

Degerlendirme kriterlerinin
olugturulmasi ve bu
kriterlere verilen katsayilar
igin final skorun

belirlenmesi

Sekil 4.1: Calismanin Akig1

Hipotez Testi

Final skoru, BIST30 da
bulunan sirketlerin 2023
baz alinarak piyasa degeri
degigimi, gelir biyimesi ve
hisse degeri korelasyon ve
ttest ile iligkisinin

incelenmesi

Mevcut literatiir ve degerlendirme cercevesinden yola ¢ikarak, asagidaki hipotez

Bos Hipotez (Ho ):

Dil modeli tarafindan olusturulan degerlendirme metrikleri (Duygu ve Ton,

Ierik, Stratejik iletisim) ve sirketin finansal performans gostergeleri (Piyasa Degeri

Degisimi, Gelir Artis1, Hisse Performansi) arasinda anlamli bir iliski yoktur.
Alternatif Hipotez (H; ):

Olusturulan degerlendirme olgiitleri ile sirketin finansal performans gostergeleri
arasinda anlaml bir iligki vardir.

Karar Kural1 olarak:

- Eger p-degeri < 0,05 ise: Hy Reddedilir (Kanit iliskiyi destekler)
- Eger p-degeri > 0,05 ise: Hy reddedilemez (Y etersiz kanit)
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4.3.1. Analiz Metodolojisi

Ilk asamada dil modeli kendi bilgisine ek olarak RAG yapisinda saglanan
faaliyet raporlari, literatiirde kullanilan teknikler, NVivo, MAXQDA gibi araglarin
kullandig1 teknikleri dikkate alarak bir¢ok analiz yontemi olusturmaktadir.

Bu olusturulan yontemler arasinda en basarili olabilecek yontemleri yine dil
modeli araciligiyla belirlenip, (kendi degerlendirmesini yapmaktadir.) degerlendirme
kriterlerinde kullanilmak iizere belirlenir. Belirlenen teknikler ve iliskili olduklari

metrikler asagida her bir yontem i¢in agiklanmaktadir.

1. VADER Duygu Analizi
Ilgili Degerlendirme Metrigi: Boliim Diizeyinde Duygu Tutarliligi (Toplam Puanin
%15')

Yontem Detaylar:

* Ne yapar: Sozlik tabanli yaklasim kullanarak metindeki duygusal igerigi analiz
eder

* Nasil caligir: Kelime ve ifadeleri duygu sozliigline gore degerlendirir

+ Ornek: "giiclii bilyiime" (+0.6) ve "6nemli zorluklar" (-0.4)

Bilesenler:
* Alana 6zgii terimler i¢in Finansal Sozliik Gelistirmesi

* Puanlar1 birlestirmek i¢in Agirlikli Bolim Birlestirme

2. Dil Kalhib1 Analizi
Igili Degerlendirme Metrigi: Dil Kalib1 Etkinligi (Toplam Puanin %15'i)

Yontem Detaylar::
* Ne yapar: Onemli ve tekrarlanan terimleri tanimlar
* Nasil ¢aligir:

- Kelime kullanim sikligin1 sayar ve siralar

- Cevreleyen metni ve kullanim kaliplarini inceler
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- Otorite belirteclerini ve retorik araglar analiz eder

Bilesenler:
* Terim siklig1 analizi
* Baglamsal analiz

» Stratejik amag kategorileri (Ikna, Otorite, Giiven, Ihtiyat)

3. Tema Analizi

flgili Degerlendirme Metrigi: Tema Tutarlilig1 ve Gelisimi (Toplam Puanin %20'si)

Yontem Detaylar:
* Ne yapar: Ilgili tartismalar1 tutarl temalarda gruplar
* Nasil ¢aligir:

- Is kavramlar1 i¢in Varlik Ismi Tanima

- {1gili tartigmalar icin Konu Modelleme

- Anlam ve iligkiler i¢cin Anlamsal Analiz

Bilesenler:
* Tema tanimlama
* Tema basina duygu puanlama

» Tema gelisimi takibi

4. Kanit Analizi

Ilgili Degerlendirme Metrigi: Kanit ve Destek Kalitesi (Toplam Puanin %20'si)

Yontem Detaylar:
* Ne yapar: Destekleyici kanitlar1 ve iddialar1 degerlendirir
* Nasil ¢aligir:

- Istatistiksel veri sunumunu analiz eder

- Baglamsal destegi degerlendirir

- Iddialar1 kaynaklara gére dogrular
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Bilesenler:
» Istatistiksel kanit analizi
* Baglam degerlendirmesi

* Bagimsiz dogrulama

5. Risk ve Firsat Analizi

Igili Degerlendirme Metrigi: Risk ve Firsat Dengesi (Toplam Puanm %15'i)

Yontem Detaylar:
* Ne yapar: Risk agiklamas1 ve firsat sunumu arasindaki dengeyi analiz eder
* Nasil calisir:

- Temel risk alanlarini ve azaltma stratejilerini tanimlar

- Firsat sunumunu degerlendirir

- Riskler ve firsatlar arasindaki dengeyi degerlendirir

Bilesenler:
* Risk alan1 tanimlama
* Azaltma stratejisi analizi

* Firsat haritalama

6. Kurumsal Ses Analizi

lgili Degerlendirme Metrigi: Kurumsal Ses Tutarliligi (Toplam Puanin %15')

Yontem Detaylar::
* Ne yapar: Kurumsal sesin tutarliligini ve etkinligini analiz eder
* Nasil ¢aligir:

- Ton tutarliligin1 degerlendirir

- Konumlandirma netligini analiz eder

- Otorite ifadesini degerlendirir

Bilesenler:

* Ton analizi
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* Konumlandirma analizi

* Otorite gostergeleri
4.3.2. Degerlendirme Kriterleri

Belirlenmis olan analiz yontemlerine gore gruplanir ve degerlendirme
metrikleri veri lizerinden ¢ekim yapilarak hesaplanir. Dil modeli tarafindan
ayarlanmis ve olusturulacak final skorunu bu kategorize edilmis metrikleri dikkate

alarak olusturulmaktadir

Metrik Kategorileri

1. Duygu ve Ton Analizi (Final Skorun %30'u)

1.1. Boliim Diizeyinde Duygu Tutarhihg: (%15)

Hesaplama Yontemi:
Duygu Tutarliligi =1 - std_sapma(boliim_duygu puanlari)
Bo6lim_Puani = ortalama(boliim_duygu puanlari)
Final Bolim_Duygusu = (Duygu Tutarliligi * 0.4) + (Boliim_Puani * 0.6)
Aralik: 0 ile 100 aras1

Bilesenler:
- VADER analizinden elde edilen bolim duygu puanlari
- Duygu puanlarinin standart sapmasi (tutarliligi 6lger)

- Ortalama duygu puani (genel tonu 6lger)

Ornek olarak Ko¢ Analiz Raporundan Gozlemlenen Degerler:
- Kog¢ Holding ve Grup Genel Bakis: 0.8
- Siirdiiriilebilir Performans: 0.65
- Genel Kurul: 0.7
- Bagimsiz Denet¢i Raporu: 0.75
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1.2 Dil Kahbi Etkinligi (%15)

Hesaplama Yontemi:

Kalip Puan1 = (Otorite Belirte¢ Puant * 0.4) + (Retorik Ara¢ Puan1 * 0.3) +

(Kelime Sec¢imi_Puani * 0.3)
Aralik: 0 ile 100 aras1

Bilesenler:

- Otorite_Belirte¢ Puani: Otorite belirteclerinin sikligi ve etkisi

- Retorik_Ara¢_Puani: Retorik araclarin etkinligi

- Kelime Se¢imi Puani: Stratejik kelime se¢iminin etkisi

Gozlemlenen Kaliplar:

- Yiiksek siklikta terimler: "Lider" (8), "Pay" (6), "En biiyiik" (5)
- Retorik araclar: Ustiinliik belirten ifadeler, Istatistikler, Resmi Dil

- Otorite belirtecleri: "En biiyiik", "En yiiksek", "Lider"

2. icerik Analizi (Final Skorun %40")

2.1 Tema Tutarhihgi ve Gelisimi (%20)

Hesaplama Yontemi:

Tema Puant = ZX(Tema Duygusu * Tema Siklig1
Toplam_Tema

Aralik: 0 ile 100 aras1

Bilesenler:
- Tema tanimlama ve takibi
- Tema basina duygu

- Boliimler arasi tema gelisimi

*  Tema_ Gelisimi)
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Gozlemlenen Ana Temalar:
- Pazar Liderligi (0.90)
- Inovasyon ve AR-GE (0.80)
- Finansal Performans (0.70)
- Siirdiirtilebilirlik (0.80)

2.2 Kamt ve Destek Kalitesi (%20)

Hesaplama Yontemi:

Kanit Puani = (istatistiksel Kanit * 0.4) + (Baglamsal Destek * 0.3) +
(Iddia_Dogrulama * 0.3)

Aralik: 0 ile 100 arasi

Bilesenler:
- Istatistiksel Kanit: Sayisal verilerin varlig1 ve kalitesi
- Baglamsal Destek: Iddialar icin destekleyici bilgiler

- Iddia_Dogrulama: Iddialarin bagimsiz dogrulamasi

Gozlemlenen Kanit Tiirleri:
- Finansal metrikler
- Pazar konumu ifadeleri
- Denet¢i dogrulamalari

- Performans gostergeleri
3. Stratejik Iletisim (Final Skorun %30'u)
3.1 Risk ve Firsat Dengesi (%015)
Hesaplama Yontemi:

Denge Puani = (Risk Agiklamasi * 0.5) + (Firsat_Sunumu * 0.5)
Aralik: 0 ile 100 aras1
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Bilesenler:
- Risk Aciklamasi: Risk tartismasinin kapsamliligi

- Firsat Sunumu: Biiylime firsatlarinin net sunumu

Gozlemlenen Unsurlar:
- Tanimlanan risk faktorleri
- Azaltma stratejileri
- Biiylime firsatlar1

- Pazar konumlandirma

3.2 Kurumsal Ses Tutarhhgi (%15)

Hesaplama Yontemi:

Ses Puant = (Ton Tutarliligt * 0.4) + (Konumlandirma Netligi * 0.3) +
(Otorite_Ifadesi * 0.3)

Aralik: 0 ile 100 aras1

Bilesenler:
- Ton_Tutarlilig1: Tutarl profesyonel ton
- Konumlandirma Netligi: Net pazar konumlandirmasi

- Otorite_ifadesi: Otorite belirteglerinin etkili kullanimi

Gozlemlenen Ozellikler:
- Profesyonel ton
- Pazar lideri konumlandirmasi

- Otoriter dil kullanimi

Final Skorun Hesaplamasi
Final puan, tim metriklerin agirlikli ortalamasi olarak hesaplanir:
Final Puan = (Duygu Ton Puani * 0.30) +
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(igerik_Analizi Puani * 0.40) +
(Stratejik_iletisim Puan1 * 0.30)
Aralik: 0 ile 100 aras1
Bunlarin yani sira dil modelinin bu islemleri yaparken dikkate aldigi notlar

asagidadir.

1. Veri Gereksinimleri:
* Minimum 3 boliim duygu puani
* En az 5 tanimlanmis tema

* Net kurumsal ses 6geleri

2. Varyans Isleme:
* %20'den fazla eksik veri igeren metrikleri hari¢ tutma
* Kismi veri oldugunda agirlikli ortalama kullanma

* Belirsiz metrikler i¢in giiven araliklar1 uygulama

3. Kalite Kontrolii:
* Duygu puanlarinin ¢apraz dogrulamasi
* Tema tutarlilig1 dogrulamasi

+ Kant kalitesi degerlendirmesi

Pratik Uygulama Notlarn

1. Duygu Analizi:
* Tutarli puanlama i¢in VADER kullanimi1
* Finansal baglam ayarlamalar1

* Boliim agirliklarini dikkate alma

2. Tema Analizi:
» Tekrarlayan temalara odaklanma
* Tema gelisimini takip etme
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* Tema etkisini 6l¢me

3. Kanit Degerlendirmesi:

« Istatistiksel iddialar1 dogrulama

* D1s referanslari kontrol etme

* Baglam kalitesini degerlendirme

4. Stratejik Mesajlasma:

* Risk-firsat dengesini degerlendirme

» Kurumsal ses tutarliligini degerlendirme

» Stratejik netligi dlgme

Buna gore olusturulan final skoru sirket degerleriyle kullanilmak iizere

giivenilebilir bir onaylama siirecinden gecerek belirlenmistir.

Metrik Kategorisi

Alt Metrik

Duygu ve Ton Analizi (%30)

Boliim Diizeyinde Duygu Tutarliligi (%15)

Dil Kalib1 Etkinligi (%15)

Icerik Analizi (%40)

Tema Tutarlilig1 ve Gelisimi (%20)

Kanit ve Destek Kalitesi (%20)

Stratejik Iletisim (%30)

Risk ve Firsat Dengesi (%15)

Kurumsal Ses Tutarlilig1 (%15)
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Tablo 4.1: Olusturulan Degerlendirme Kriterleri

Skorun Secilen Sirketin Degerleriyle Tliskisi

Degerlendirme metrik puanlari ile finansal deger arasindaki iliski, istatistiksel
korelasyon teknikleri kullanilarak analiz edilmektedir. Dil modeli tarafindan
belirlenen her bir metrik kategorisinin belirli bir oranda kullanilarak olusturulan final
skorunun finansal gostergelerle karsilastirilmasiyla, daha yiiksek piyasa
degerlemelerine katkida bulunan kaliplar ve gii¢lii yonler belirlenmistir. Analiz,
bulgularin farkli endiistriler arasinda genellenebilirligini saglamak igin faktorler

dikkate alinarak gergeklestirilmistir.

Kullanilan Finansal Deger Metrikleri

e Piyasa Degeri: Sirketin dolasimdaki hisselerinin giincel piyasa degeri.
o Gelir Biiyiimesi: Yillik gelirin y1l bazinda yiizde artisi.
e Hisse Performansi: Sirketin hissesinin son bir yildaki deger artis1 veya

distst yiizdesi.
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SONUC

Sirket Duygu | icerik §tratej ik | Final [ Piyasa Gelir Hisse
Puami | Tutarhihg | lletisim | Skor | Degeri Biiyiimesi | Performansi
Degisimi | (%0) (%)
(%)
Anadolu 70 71,52 90,23 76,67 | 102,95 40,08 108,81
Efes
Akbank 57,07 83,29 88,65 77,03 | 86,80 8,25 105,90
Alarko 67,49 | 59,38 93,09 71,93 | 10,49 -8,15 12,79
Aselsan 59,20 | 62,38 59,89 60,68 | 44,75 10,07 45,02
Bimasg 67,35 95,03 90,77 85,45 | 119,69 59,79 124,58
Emlak 66,21 85,12 64,92 73,39 [-21,19 84,75 -18,52
Konut
Enka 65,32 62,33 72,62 66,31 | 2,60 24,11 3,77
Eregli 73,07 | 77,16 92,98 80,68 | -0,63 15,74 -0,63
Ford 72,36 82,34 91,12 81,98 | 40,99 73,49 49,58
Otosan
Garanti 60,50 50,10 89,23 64,96 | 94,24 15,66 109,07
Hektas 54,68 48,49 86,94 61,88 | -46,57 -17,96 -46,57
[s Bankas1 | 63,07 | 51,08 85,03 64,86 | 82,93 19,88 96,94
Kog 70,36 79,33 89,32 79,64 | 69,41 27,05 73,22
Holding
Kardemir | 55,70 | 60,90 80,40 65,19 | 32,07 29,47 33,40
Migros 59,42 45,90 82,28 60,87 | 128,67 75,70 132,14
Petkim 63,30 75 90,42 76,11 | -8,77 -16,09 -8,77
Pegasus 63,20 42,61 87,72 62,20 | 35,31 65,05 35,31
Sabanci 63,95 |61,48 76,73 66,80 | 34,09 65,44 40,30
Sasa 54,92 39,42 87,05 58,92 [ -22,12 1,76 -23,81
Sisecam 67,95 61,57 93,06 72,93 | 6,76 21,00 8,52
Tiirkcell 60,03 80 89,22 76,75 | 48,10 55,07 50,94
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Tiirk Hava | 61,65 60,38 67,30 62,83 | 62,24 62,10 62,24
Yollari

Tofas 52,61 60,52 86,43 65,92 | 26,74 39,78 31,03
Tiirk 61,43 78,71 73,65 72,01 |-0,81 48,92 -0,81
Telekom

Tiipras 54,61 52,08 86,98 63,31 | 88,90 1,74 113,14
Ulker 56,29 91,05 65,40 72,93 | 102,15 45,94 87,21
Yapi 59,80 59,44 88,55 68,28 | 65,45 17,90 80,48
Kredi

Tablo 4.2: Olusturulmus Degerlendirme Kriterleri ve BIST30 Sirketlerinin Finansal
Degeri

Yukarida paylasilan tabloda BIST30 sirketleri i¢in belirlenmis olarak analiz
degiskenlerini kullanilarak olusturulmus degerlendirme kriterleri ve bunlarin final
skorunu, sirketin finansal degerini ifade eden ii¢ metrik goriilmektedir. Bu finansal
degerler 2023 yil1 baz alinarak olusturulmus olup, tablo BIST30 da bulunan 3 sirketi

icermemektedir. Bu sirketler ve ¢alismaya dahil edilmeme nedenleri;

- Astor sirketinin 2022 yilinda arzi olusmadig: i¢in 2023 yiliyla degisim
olusturulabilecek bir piyasa degeri s6z konusu degildir ve bu yilizden
calismaya dahil edilmemektedir.

- Kontrolmatik 2023 yilin1 kapsayan ¢alismamizin formatina uyan bir faaliyet
raporu yaymlamamistir ve bu ylizden dahil edilmemistir.

- Performans ve dil modellerinin kapsayiciligi agisindan ingilizce dili odakli
faaliyet raporlart incelendigi i¢in KOZAL 1 sadece tiirkge olarak yaymlamis
oldugu faaliyet raporunun c¢alismaya uygun olmadigina karar verilmis ve

dahil edilmemistir.

Paylasilan degerlere gore amaclanan, faaliyet raporlar1 {izerinden
olusturulmus degerlendirme sonuclarinin, sirketin finansal degerleriyle iliskisini

matematiksel olarak incelemektir.
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Burada dl¢timleme yontemi olarak pearson korelasyon analizi ve hipotezi test

etmek i¢in t testi kullanilmakta olup, belirtildigi gibi p-degeri 0.05 kabul edilmistir.

Buna gore ¢alismanin sonuglar1 asagidadir.

Piyasa Degeri Gelir Biiyiimesi | Hisse Degeri
Degisimi

Pearson 0.1246 0.1686 0.11478

Korelasyon

Katsayis1

T-testi 0.6280 0.8552 0.5774

P-degeri 0.5357 0.4005 0.5688

Sonu¢ Bos Hipotez Bos Hipotez Bos Hipotez
reddedilemedi reddedilemedi reddedilemedi

Tablo 4.3: Calismanin Sonuglari

Sonuglar1 inceledigimizde faaliyet raporlart iizerinden olusturdugumuz
degerlendirme kriterleri ve skor ile sirket deger arasinda anlamli bir iligki icin

yeterince kanit bulunamamistir.

Bu sonugclar iki agidan tartisabiliriz. Bu agilardan birisi dil modeli tarafindan
olusturulan analiz degiskenleri ve degerlendirme kriterleri  olan c¢alismanin

kisitlaridir.

Duygu ve Ton Analizi Hakkinda

Kars1i Argiiman: Duygu analizi, finansal raporlarin tonunun tam olarak

yakalanmamasina neden olabilir ve yanlis yorumlamalara yol agabilir.

Tartisma: VADER gibi otomatik duygu analizi araclar1 dlgeklenebilir duygu
puanlamasi saglar, ancak baglamsal incelikleri kagirabilirler. Bu durumu azaltmak
i¢in gergeve, dogruluk ve baglam iligkili olmay1 saglamak amaciyla otomatik analiz

ile manuel incelemeyi birlestirir.
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Icerik Analizi

Kars1 Argiiman: Yiiksek igerik tutarlilifi, piyasa dinamikleri dikkate

alinmadan daha iyi finansal performansla sonug¢lanmaz.

Tartisma: Igerik tutarliligi, finansal performans: etkileyen faktorlerden sadece
biridir. Bu, seffaflik ve giiveni artirirken, dis piyasa kosullari ile etkilesime girer. Bu

nedenle, bulgular1 baglamlandirmak icin sektor-spesifik faktorleri dikkate alir.

Stratejik Iletisim

Karst Argiiman: Etkili stratejik iletisim, ardindan gelecek sirada maddi is

performansi destegi olmadan daha yiiksek finansal degere yol agmayabilir.

Tartisma:  Stratejik iletisim, yalnizca gercek is performansi ile
desteklendiginde etkilidir. Cerceve, iletisim c¢abalarimin gercek performansi
yansittigindan emin olmak igin stratejik iletisimi finansal metriklerle birlikte

degerlendirir.

Ayni zamanda deneysel olan dil modeli yaklasimi i¢in belirli standartlarin
belirlenmesi ve sektor bagimli bir yaklagim gelistirilmesi de bu noktada

tartisilmalidir.

Bir diger a¢1 ise faaliyet raporlarinin etkisinden ¢ok daha fazla olan bagka
etkilerdir. Caliymanin dikkate aldig1 yil olan 2023 yilinda olan birtakim kiiresel ve

tiirkiye geneli olaylar;

2023 Kahramanmaras depremleri, her ne kadar biitiin faaliyet raporlarinda
yer alan ve duygu ve igerik analizi noktalarinda degerlendirmede karsimiza ¢ikan bir
konu olsa da, sirketler icin finansal etkisi metinsel olarak yapilan analizlerle
Olctimleri degistirebilecek bir etkiye sahip, Tiirkiye tarihinin en biiylik kayiplarindan
biridir. Bu noktada biitiin sektorlere etkisi s6z konusu olmakla birlikte piyasalarda
olusacak asir1 reaksiyonlar sene sonuna kadar kalici etkilere yada fiyatlamalara

donilismiis ve tutarsiz bir sonucu ortaya ¢ikarmis olabilir.
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2023 Tiirkiye Cumhurbaskanhg se¢cimi, deprem sonrasi olusan olaganiistii
atmosfer yerini se¢im gerginligine birakmisken anketlerde ortaya ¢ikan yakin
sonuglar ve potansiyel hiikiimet degisimi olasiligl, sirketler ve paydaslar i¢in
belirsizligi olusturmus ve bunun etkileri biiyiik olmasina ragmen faaliyet raporlarinda
gozlemlenemeyecek ve belirtilmeyecek noktada olabilir. Her ne kadar finansal
degerler zamanda belirli bir noktaya gelecek olsa da bu donemde alinan kararlar ve
siyasi konum alan yoneticiler, sirketin finansal degerlerine dikkate deger Olcilide etki

etmis olabilir.

Bunlarin yani sira se¢im sonrasi finans politikasinda yeni yaklagimlar ve
belirsizlik ikliminin ortadan kalkmasi baz1 paydaslarin beklentilerini karsilayamamis
ve kararlarinda etkili olmus olabilir. Bunun yan1 sira kiiresel olarak etkileri devam
eden Rusya-Ukrayna savasi, Amerika ve Avrupa’da beklenen potansiyel
resesyon endisesi, FED’in faiz kararlar1 ve dolarin degerinin bu kararlar
noktasinda artmasi, faaliyet raporlarinda bahsedilmis olmasina ragmen davranigsal

iktisadin konusu olan yatirimci psikolojisini daha ¢ok belirlemis olabilir.

Sonug¢ olarak bu calisma ile dil modeli kullanilarak faaliyet raporlarinin
incelenmesi noktasinda bir yaklasim Onerilmekte ve gelismelere aciktir. Kisit olarak
fiyatlandirma noktasinda gii¢lii modellerin genel kullaniciya erisim noktasinda hala
pahali olmasi, dil modelleri haliisinasyon, baglam penceresi ve veri parcalama
noktalarinda deneysel yaklagimlar barindirmasi noktasinda heniiz yeterli verimi
alacak noktada olmamasi gosterilebilir. Gelisim noktasinda ise bu caligmada
kullanilan modiiler bir yaklasimlar analiz ve degerlendirme olarak iki ayr1 fonksiyon
olarak bakilmasi yerine bir akis olarak tasarlanabilecek bir yaklasim kullanilabilir.
Bu noktada langchain, llamaindex hatta crewai gibi bir¢ok framework (yap: iskeleti)
bunun icin kullanilabilecek kiitiiphane ve araclar Onermekte ve her gecen giin

caligmalar ilerlemektedir.
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