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OZET

Piyasada bitmek bilmeyen bir devir daim sonucu her giin milyonlarca finansal islem yapilmaktadir. Sirketlerin satin alinmasi, birlesmelere
gidilmesi de bu islemlerden sayilabilir. Dolayistyla sirket degerlemesi yontemleri sik sik kullanilmaktadir. Bugiin itibariyle Gelir
Yaklagimi, Piyasa Yaklagimi, Maliyet Yaklasimi gibi yontemlerle sirketlerin degerlerinin 6n goriilmesi miimkiindiir. Ancak birbirlerine
gore avantajlar ve dezavantajlar barindiran bu yontemlerden bir adim 6teye giderek, biitiin siireci makine 6grenmesi ile siirdiirmekte fayda
vardir. Zira giiniimiizde sayisiz alanda kendini gosteren makine 6grenmesi, artik veri kaynaklarma kolayca ulasilabilmesinin de
avantajiyla birlikte, verileri daha dogru isleyip yeni tahminler yapma becerisiyle donatilmistir. Sirketlerin finansal kararlarini verirken
makine 6grenmesi ve veri biliminden yararlanacak olmasi sirketler adina biiyiik bir avantaj sayilabilir. Bu makalede “Retail Dataset” veri
kiimesi kullanilarak zaman serisi verilen sirketin gelecek satislar1 tahminlenmis, Indirgenmis Nakit Akisi yardimiyla sirketin degeri

belirlenerek makine 6grenmesi ve veri biliminin sirket degerlemesinde 6nemli rol oynayabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kavramlar: Sirket Degerleme, Gelir Yaklasimi, Piyasa Yaklagimi, Maliyet Yaklasimi, Indirgenmis Nakit Akis1, Zaman Serisi,
Makine Ogrenmesi, Veri Analizi, Veri Bilimi
ABSTRACT

Due to the incessant turnover in the market, millions of financial transactions are conducted daily. Transactions such as company
acquisitions and mergers also fall into this category. Therefore, company valuation methods are frequently utilized. As of today, it is
possible to estimate the value of companies using methods such as the Income Approach, Market Approach, and Cost Approach. However,
it is beneficial to advance beyond these methods, which have their own advantages and disadvantages, by leveraging machine learning to
manage the entire process. Machine learning, which is now prevalent in numerous fields, is equipped with the capability to process data
more accurately and make new predictions, thanks to the ease of accessing data sources. The use of machine learning and data science in
making financial decisions can be a significant advantage for companies. This paper utilizes the "Retail Dataset" to forecast the future
sales of a company using time series analysis and determines the company's value with the help of Discounted Cash Flow, concluding

that machine learning and data science can play a crucial role in company valuation.
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1 GiRiS

Giiniimiiz diinyasinda internetin sagladig1 pratiklik sayesinde, her saniye birgok mal ve hizmet para karsilifinda el
degistirmektedir. Ornegin, dijital 5demeler pazarindaki toplam islem degeri 2022 yilinda 8,3 trilyon dolardan 2023 yilinda
9,4 trilyon dolara erigmistir [1].

Deger, piyasadaki satig fiyatinin bir tahminidir. [2] S6z konusu iiriiniin kalitesi, yararlilifi, arz miktar1 gibi olgiitler
degerin belirlenmesindeki yardimer etmenlerdendir. Dolayisiyla, bir {iriiniin kendi degerini ne kadar yansittiginin tespitini
yapabilmek basit bir market aligverisi yapan bireyden, biiyiik dl¢ekte faaliyet gosteren kuruluslara kadar biiylik 6nem arz
etmektedir.

Gergek hayatta bir malin veya hizmetin degeri yalnizca satis veya satin alma i¢in degil, ayn: zamanda orta ve uzun
vadeli planlarin dogru bir sekilde yapilmasi i¢in de énemli bir aragtir. Herhangi bir {irlin veya varliga sahip olmak ve gelir
elde etmek amaglandig1 zaman degerleme teknikleri devreye girer. Ornegin, bir ev satin alacag1 zaman insanlar ilgili evin
gelecekteki yatirim potansiyelini de goz oniinde bulundurmaktadir. Buna benzer sekilde bir sirket degerlendirilirken de
sirketin biiylime potansiyeli ve yatirim gelirleri anlamli bir hal alacagindan dolay1 yatirimeilar karar siireclerinde degerleme
metriklerini goz dniinde bulunduracaktir.

Degerleme kavrami, sirketler mevzu bahis oldugunda finansal ve stratejik anlamda karar alirken 6nemli rol
oynamaktadir. Kurumsal finans alaninda yer alan herkes i¢in, sirket degerleme mekanizmalarini anlamak vazgegilmez bir
gerekliliktir [3]. Ayrica piyasalarda kabul gormiis, itibar1 yiliksek kurumlarin, bir sirketin degerinin belirlenmesi s6z konusu
oldugunda diger kurumlara gore daha etkili olmas1 beklendik bir durumdur.

Cesitli basliklara ayrilan degerleme yaklasimlarini kullanarak anlaml bir fiyat arali§1 yakalamak miimkiindiir. Ancak,
degerleme stirecindeki problemlerden biri, hangi yaklagimin tercih edilmesi ve uygulanmasi gerektigidir. Zira, farkli iist
basliklar altina ayrilan bu yontemlerin her birinin alt basliklarinda da belirli konularda kendi avantaj ve dezavantajlar

mevcuttur.

2 DEGERLEME YAKLASIMLARI

flgili ve uygun degerleme yaklagimlarina dikkat edilmelidir. Asagida tanimlanan ii¢ yaklasim, degerleme islemlerinde
kullanilan baglica yaklagimlardir. Bu yaklasimlar, fiyat dengesi, faydalarin beklentisi veya yerine ge¢me ekonomik
prensiplerine dayanmaktadir. Sekil 1°de de goriintiilendigi iizere temel degerleme yaklasimlari sunlardir: Gelir Yaklasimi,
Piyasa Yaklasimi, Maliyet Yaklasimi. Hangi kategori {izerinden ilerlenecegine karar vermek ise ancak ana basliklar
irdeleyip ihtiyaca gore karar verdikten sonra miimkiin olacaktir. Kisaca bahsetmek gerekirse, Gelir Yaklasimi, sirketin
gelecekte iiretmesi beklenen tiim fayda akislarinin mevcut degerini hesaplayarak is degerinin tahmin edilmesini igerir.
Ornegin, bir yatirrme1 Gelir Yaklasimini kullanarak restoran satin almak istediginde restoranin piyasa degerini, restoranin
gelecekteki toplam kazancini, bugiinkii degerine ¢evirerek belirleyebilir. Maliyet Yaklasumi, bir alicinin bir varlik igin,
esdeger faydaya sahip bir varlif1 satin alma veya insa etme maliyetinden daha fazla 6demeyecegi ekonomik ilkesini
kullanarak bir deger gostergesi saglar.. Ornegin, Maliyet Yaklagumin: kullanan bir yatirimer fabrika satin almak istediginde
fabrikanin aynisimi giincel fiyatlarla yeniden insa etmenin veya yerine koymanin ne kadara mal olacagini hesaplar ve
fabrika degerini bu sekilde belirler. Piyasa Yaklasimi ise, sirket degerini, konu sirketin bir veya daha fazla yoniinii, piyasa
degeri olan diger benzer sirketlerin ilgili yonleriyle karsilastirarak belirler. Ornegin, bir apartman dairesinin degeri Piyasa
Yaklagimi ile belirlenmek isteniyorsa, ayni mahalleden son zamanlarda satis1 yapilan benzer dairelerin degerlerinin detayli
incelenmesi ve kargilastirilmasi sonucunda dairenin degeri belirlenebilir [5, 6].

Frangois Derrien, Laurent Frésard, Victoria Slabik ve Philip Valta'nin yazmis oldugu “Industry Asset Revaluations
around Public and Private Acquisitions” baglikli makalesinden edindigimiz veriler 1s18inda, sirket degerlemesinde,
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sirketlerin bilgilerine detayl1 olarak sahip olmanin kritik oldugu sonucuna varilmistir. Arastirma, ABD’li 6zel ve kamu
sirketlerini igeren genis bir 6rneklem {izerinde yapilmistir. 1990-2015 dénemindeki 7.994 adet yatay islem incelenmis ve
252.979 benzersiz kiimiilatif anormal getiri (KAG) hesaplanmistir. Sonuglar, kamu ve 6zel hedeflerin dahil oldugu
islemlerde akranlarin deger artislarinda keskin farkliliklar bulundugunu gostermektedir. Ozel hedeflerle ilgili anlasma
duyurularindan sonra akranlarin deger artisi 6onemli Olgiide negatitken, kamu satin almalarini takiben pozitif yonde
etkilenmistir. Bu bulgular, sirket degerlemesinde daha derinlemesine bilginin énemini vurgular niteliktedir [7]. Ornegin
bir sirketin ticari iliskileri, ticari amaglarla imzalanan sdzlesmeleri, alinmigsa bankadan alinan kredilerin sartlart gibi
faktorlerin bilinmesi durumunda daha derinlemesine bir sonug alinabilir.

Sirket Degerleme Yaklasimlari

Gelir Yaklagimi CVEEERELEE ] Maliyet Yaklasimi

Sekil 1: Sirket Degerleme Yaklasimlar: ve Alt Baghklar

2.1 Gelir Yaklagimi

Sirket degerleme siireglerinde kullanilan, geleneksel yontemlerden biri olan gelir yaklagimi, yukarida kisaca agiklandig:
iizere sirketin gelecekte liretmesi beklenen tiim fayda akislarinin bugiinkii degerini hesaplayarak isletme degerinin tahmin
edilmesine dayanmaktadir [4]. Bir sirketin gelecekteki 5 yil boyunca elde edecegi tahmini nakit akisinin degerinin
hesaplanip bugiine indirgenerek sirketin degerinin belirlenmesi, gelir yaklagiminin bir 6rneklemesidir. Gelir yaklagimiin
bir parcasi olarak, gelecekteki nakit akiglarinin tahmin edilmesinde kullanilan birka¢ metot bulunmaktadir. Group Inc'e
gore, Gelir Yaklasimu iki metoda ayrilir: Kazanglarin Sermayelestirilmesi ve Indirgenmis Nakit Akist (DCF) [9]. Gelir
Yaklasimi  basghigi altinda, Indirgenmis Nakit Akist (DCF) metoduna odaklanilacak olup, Kazanglarin
Sermayelestirilmesine veya sektdrdeki diger metodlara yer verilmeyecektir.

2.1.1 indirgenmis Nakit Akislari (DCF) Yontemi

Indirgenmis nakit akisi modelinin amaci, devam eden bir isletmenin ézsermayesini degerlemektir [7]. Bu yontem,
sitketin gelecekteki performansi ve risklerine gore sirket degerini belirler [8]. DCF, genellikle sirketin gelecekteki
biiylimeyi garanti eden yatirimlardan kagimmmadan hissedarlarina verebilecegi nakit akislarmin toplami olarak yorumlanir.
Isletme degerini tahmin etmek icin temel olarak DCF modelinde serbest nakit akis1 sikca kullamlir. Serbest nakit akist,
tiim finansal yiikiimliiliiklerin, faizler de dahil olmak {izere, karsilanmasi ve gerekli yatirnmlarin gergeklestirilmesinden
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sonra kalan nakit akisidir [4]. Bu yontemin genellikle biiyiime odakli, istikrar odakli olmasindan &tiirii istikrarl biiyiiyen
sirketler ve ileride biiylimesi Ongoriilebilir sirketler i¢in daha uygun oldugu sdylenebilir. Gelecekteki nakit akiglarinin
bugiinkii degerine ulagsmak i¢in, modelden elde edilen iskonto orani, eldeki sirketin finansmaniyla ilgili risk temelinde
iskontolar uygular. Gelecekteki nakit akislarinin bugiinkii degcerini hesaplamak i¢in kullanilan formiil (1) [9]:

PV = T2 (M

(1+r)t

Bu formiilde, PV - Mevcut Deger, CF; - y1l t'deki net nakit girisi, r - iskonto oran, t - y1l anlamina gelmektedir [9].
Sirketin bugiinkii degerini hesaplayabilmek igin éncelikle sirkete en uygun nakit akis tiirii segilmelidir. Tkinci olarak, nakit
akis1 tahmini icin ise en uygun agik dénem belirlenmelidir. Ugiincii olarak, bu dénem icin nakit akisi hazirlanmalidir.
Ardindan, agik tahmin doneminin sonunda, konu varlik i¢in bir terminal degerinin uygun olup olmadif ve varligin
niteligine uygun terminal degerin belirlenip belirlenemeyecegi belirlenmelidir. Bundan sonra, uygun bir iskonto orani
belirlenmelidir. Son olarak, tahmin edilen gelecekteki nakit akisi, varsa terminal deger de dahil edilerek uygulanmalidir
[9].

Nakit akis1 se¢imi yaparken temel nakit akislarini anlamak ve bu nakit akiglarina uygun iskonto tiirii segmek
gereklidir.

Tablo 1: Nakit Akisi — iskonto Tipi Eslesmeleri

Nakit Akis1 Tipi Uygun Iskonto Oran

FCF. Serbest Nakit Akist WACC. Agirlikl Ortalama Sermaye Maliyeti
ECF. Oz Sermaye Nakit Akisi Ke. Oz Sermaye Maliyeti

CFd. Borg Nakit Akist Kd. Bor¢ Maliyeti

Tablo 1°de bir sirket tarafindan iiretilen farkli nakit akislar1 ve her bir akis i¢in uygun iskonto oranlar1 gosterilmektedir
[3]. Iskonto oram ve diger degiskenler birbiriyle uyumlu secilmelidir [9].

Serbest nakit akis1 (FCF), sirketin toplam degerinin elde edilmesini saglar. Ozkaynak nakit akist (ECF), borcun degeri
ile birlestirildiginde, sirketin toplam degerinin belirlenmesini de saglayacak olan 6zkaynak degerinin elde edilmesini
saglar. Bor¢ Nakit Akis1 (CFd), borg i¢in 6denecek faizlerin ve ana para geri ddemelerinin toplamidir [3].

Agirlikli Ortalama Sermaye Maliyeti (WACC), yatirimeilarin sirketten almayi bekledigi getiridir [10]. Oz Sermaye
Maliyeti (Ke), adindan da anlasildif1 lizere 6z sermaye igin gereken getiri anlamina gelmektedir. Ayn1 sekilde Borg
Maliyeti (Kd) de borg igin gereken getiriyi ifade eder.

Serbest Nakit Akis1 (FCF) Formiilii [9]:
FCF = EBIT - (1—T) + Dep — FCInv — WCInv 2
Formiil (2)’de degiskenler sunlardir:
FCF: Serbest nakit akist
EBIT: Faiz ve vergi 6ncesi kar (Earnings Before Interest and Taxes)
T: Vergi orani
Dep: Amortisman giderleri
FCInv (CAPEX): Sabit sermaye yatirimlari
WClInv: Calisma sermayesi yatirimlari

OoOooo0oogd
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Serbest Nakit Akis1 (FCF) Formiilii [9]:
FCF = EBIT — [Taxes + Tm - (interest)] — Net Investments 3)
Formiil (3)’te degiskenler sunlardir:
FCF: Serbest nakit akist
EBIT: Faiz ve vergi 6ncesi kar (Earnings Before Interest and Taxes)
Taxes: Vergiler
Tm: Marjinal vergi orani
interest: Faiz giderleri

I I A B I |

Net Investments: Net yatirimlar

Tk Serbest Nakit Akig1 formiilii (2), faaliyetlerden elde edilen nakit akisin1 daha detayli sekilde ele alir. Bu yéntem,
nakit ¢ikis1 gerektirmeyen amortisman kalemlerini dikkate alirken, ikinci formiil (3) dogrudan EBIT iizerinden faiz ve
vergi giderlerini ¢ikartarak daha yalin bir yaklagimla Serbest Nakit Akisin1 hesaplar. Kullanilacak olan formiil sirketin
odaklandig: finansal detaylara ve sirketin finansal yapisina bagl olarak degismektedir.

Oz Sermaye Nakit Akisi (ECF) Formiilii [11]:

ECF = FCF - [interest payments X (1 — Tm)] — principal repayments + new debt “)
Formiil (4)’te degiskenler sunlardir:
[0 FCF: Free Cash Flow, igletmenin serbest nakit akisi.
Interest payments: Faiz 6demeleri, borglarin faiz giderleri.
Tm: Vergi orani, faiz 6demelerinden diisiilecek vergi indirimi.

Principal repayments: Anapara ddemeleri, borglarin geri 6denen anaparast.

B o A |

New debt: Yeni borg, isletme tarafindan alinan yeni bor¢ miktari. [11]

Agirlikl Ortalama Sermaye Maliyeti (WACC), sirketin genel maliyet yapisina farkli sermaye maliyetlerini agirliklandirir
[11].

Agirhikh Ortalama Sermaye Maliyeti Formiilii (WACC) [12]:

Debt
Debt + Equity

Equity

WACC = ——————
Debt + Equity

* Cost of Equity + * Cost of Debt (5)
Oz Sermaye Maliyeti Formiilii [11]:
Cost of Equity = 15+ B(rm — 17) (6)

Formiil (6)’da degiskenler sunlardir:

0 r5: Risk-free rate, risksiz getiri orani.

[1 B (Beta): Beta, hisse senedinin piyasa riskine duyarlilig.

00 1y, Market return, piyasa getirisi.

anlamlarina gelmektedir.

Bor¢ Maliyeti Formiilii [11]:
Costof Debt = 1y x (1 — t) @)
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Formiil (7)’de degiskenler sunlardir:

[0 714: Debt interest rate, borg faiz orani.

[0 t: Tax rate, vergi orani.

Sirketin degeri, agirliklandirilmis ortalama sermaye maliyetinin tiim bilesenleri, gelecekteki nakit akislari ve

tahminler belirlendikten sonra hesaplanabilir [9].

FCF 1=,
WACC—g

value =

®)

Formiil (8)’de g - gelirlerin biiylime orani anlaminda kullanilmigtir.

Indirgenmis Nakit Akislar1 yéntemi, bir sirketin degerini belirlemek icin gelecekteki nakit akislarinin bugiine
indirgenmesini saglar. Bu analiz, uygun nakit akiginin belirlenmesi ve bu akisin, kendisine uygun iskonto tipiyle iskonto
edilmesiyle gerceklestirilir. Yukaridaki formiillere dayanarak, Agirlikli Ortalama Sermaye Maliyeti (WACC), sirketin hem
dzkaynak maliyetini hem de borg maliyetini hesaba katarak belirlenir. Ozkaynak maliyeti, risksiz getiri orani, beta ve
piyasa risk primi iizerinden hesaplanirken, bor¢ maliyeti ise bor¢ faiz oraninin vergi sonrasi degeri ile hesaplanmaktadir.
Tiim bunlarin 15181nda, sirketin degerine gelecekteki nakit akiglarmin WACC ile indirgenmesi ve akisin siirekli biiyiime
orani (g) ile diizeltilmesiyle ulasilmaktadir. Bu yontem, sirketlerin potansiyelini degerlendirirken yatirimcilar ve analistlere
genis bir bakis agis1 sunmaktadir.

2.1.1.1 indirgenmis Nakit Akisi (DCF) Yonteminin Avantajlari

Gelir yaklasiminda kullantlan Indirgenmis Nakit Akis1 (DCF) yontemini 6ne ¢ikaran bazi maddeler bulunmaktadir. Bu
onemli maddelerden biri, sirketin gelecekteki nakit akiginin bugiine indirgenmesinin ardindan objektif bir sekilde sirketin
degerinin tahmin edilmesiyle birlikte yatirimcilara ve analistlere sirketin degeri hakkinda net bir fikir vermesidir. DCF,
sitketin performansimi ve potansiyelini gdz oniinde bulunduran bir yontem oldugundan dolay: istikrarli bir sekilde
biiyiimekte olan ve potansiyel barindiran sirketler agisindan ¢ok uygun bir metotdur. DCF yontemi ekonomik olarak saglam
sitketlerin ¢ogu degerlemesinde acikca hakimdir. Ayrica, diger yontemler oldukca basittir ve desteklemek i¢in sofistike
teorilere veya matematik modellere ihtiyag duymazlar. Ancak DCF yontemi ihtiya¢ duyar . DCF yontemi, karli ve
ekonomik olarak saglam sirketlerin degerini en iyi sekilde yakalar [13]. Marc Goedhart, Timothy Koller ve David Wessels
gibi hatr1 sayilir aragtirmacilar da projeleri, boliimleri ve sirketleri degerlendirmek i¢in en dogru ve esnek yontem olarak
indirimli nakit akisin1 (DCF) isaret etmektedir [14].
2.1.1.2 indirgenmis Nakit Akis1 (DCF) Yonteminin Dezvantajlari

Avantajlarinin yaninda dezavantajlar1 da bulunduran bu yontemin oncelikle belirtilmesi gereken dezavantaji islem
karmagikligidir. Yukaridaki formiillerden yola ¢ikarak diger yontem ve metodlara nazaran daha karmasik bir yontem
oldugu sdylenebilir. Bir diger yandan, gelecekteki nakit akislarinin dogru sekilde belirlenmesinde tahmin riski unsuru
barindirmaktadir. Bu durum 6zellikle piyasanin belirsiz oldugu ve piyasanin degisken bulundugu senaryolarda gegerlidir.
Ana degerleme formiiliindeki girdilerin kiiciik miktarda yanlisliklar: bile sonucu son derece fazla etkilemektedir. Bjorn
Lunden’in de bahsettigi gibi DCF, isletmedeki biiylime ve marjlarin yan sira getiri gerekliligine iliskin hangi varsayimlarin
yapildigina duyarhidir [15]. Yani DCF igerisinde dogru varsayimlar yapilmasini gerektiren kisimlar da mevcuttur. Aksi
takdirde biiyiik 6l¢iide yanlis deger sonuglartyla karsilagsmak miimkiindiir. Gelecekteki gelir akiglarinin tahmin edilmesi ve
indirim oraninin se¢ilmesi genellikle spekiilatif ve subjektiftir. Bu kismen, sirketlerin gelecekteki gelisimi oldukga belirsiz
oldugu ve liste dis1 sirketler i¢in beta olmadig: igin 6z sermaye maliyetini tahmin etmede zorluklar yasanmasindan
kaynaklanmaktadir [4].
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2.2 Piyasa Yaklagimi

Piyasa Yaklasimimin arkasindaki genel fikir, bir varlifin veya sirketin ger¢ek degerinin, piyasanin benzer veya
karsilastirilabilir varliklar veya sirketler igin 6deyebilecegi satis fiyatidir [16]. Yani, piyasada islem goren benzer varliklarla
karsilastirilarak yapilan ampirik bir degerlemedir [17]. Ornegin, bir sirket degerleme siirecinde, Piyasa Yaklasimm
kullanilarak benzer alanlardaki, benzer kosullardaki, benzer 6zellikteki sirketlerin degerlerini saptamak miimkiindiir.
Bunlara ek olarak, piyasa yaklasimlari, diger sirketlerin bilinen piyasa fiyatlarini kullanarak carpanlar hesaplar ve bu
carpanlar1 degerlemeyi yapilacak sirkete uygular [18]. Sirket degerlemesine piyasa perspektifinden yaklasirken iki yontem
kullamlabilir: Karsilastirilabilir Sirketler Yontemi ve Karsilastirilabilir Islemler Yontemi. Bu makalede yalnizca
Karsilagtirilabilir Sirketler Yontemine deginilecektir [19}.

2.2.1 Karsilagtirilabilir Sirketler Yontemi

Piyasada bazen ismi goéreceli degerleme yontemi olarak da gegen bu yontemin amaci, bir sirketi, benzer biiyiikliikteki,
iirtin ve cografya bazinda diger sirketlerle karsilastirir [19,20]. Bu yontem, diger yontemlere gére yogun islemler ve
karmagik hesaplamalar barindirmadig: i¢in nispeten kolay sayilabilmektedir. Fakat sirketlerin karsilastirilmasi sirasinda
dikkat edilmesi gereken hususlar da vardir. Ornegin, bir ankete gére analistlerin %40"1 karsilastirilabilir sirketleri segme
stirecini sorunlu buluyor [21]. Bu yiizden yontemin zor yanlari da bulunmaktadir demek miimkiin. Ayn1 zamanda
karsilagtirnilabilir sirketler yonteminde takip edilmesi gereken bazi asamalar da mevcuttur. Bu asamalar sirastyla
karsilastirilabilir firmalarin secilmesi, kullanilacak oranlarin se¢ilmesi, sektordeki benzer firmalarin ortalamasinin
bulunmasi, degerlendirilen firmanin performansinin tahmin edilmesi, firmanin degerinin bulunmasi seklinde
sayilabilir [22]. Bu yontemde kullanilabilecek birgok oran ve ¢arpan mevcuttur. Fakat Toraman ve Korpi’ye gore en ¢ok
kullanilan ¢arpanlar Fiyat/Kazang(F/K) carpani, Piyasa Degeri/Defteri (PD/DD) Carpani, Fiyat/Nakit Akim (F/NA)
carpan, Fiyat/Net Satis (F/S) carpani ve Firma Degeri/FAVOK carpanlaridir [22].

2.2.1.1 Fiyat/Kazang Orani

Bu oran isletmenin piyasa degerini isletmenin kazanglarryla iliskilendirerek hesaplamaya olanak saglamaktadir [21].
Fiyat/Kazang orani, piyasanin genel durumu hakkinda miikemmel bir genel goriiniim saglar ve yatirimcilarin hisse
senedine, kazanglarma kiyasla ne kadar 6demeye istekli olduklarimi bize gosterir [19]. Karsilastirilabilir sirketler
secildikten sonra kullanilacaksa bu oranin formiillenmesine ve uygulanmasina gegilebilir. Fiyat/Kazang orami ile sirket
degeri hesaplarken basitge asagidaki formiillemeler (9) ve (10) kullanilir [22]:

F/K = Hisse Senedi Piyasa Fiyati / Hisse Basina Net Kar  (9)
Firma Degeri = Secilen Sektor veya Piyasa Ortalama F /K * Firma Net Kart (10)

2.2.1.2 Piyasa Degeri/Defter Degeri Orani (PD/DD)

Bir finansal hizmet firmasimin piyasa degeri/defter degeri orani, hisse basina fiyatin, hisse basmna 6zkaynak defter
degerine oramidir [23]. Bu oran, bir sirketin piyasa degerinin 6zkaynaklarinin kag¢ kati oldugunu gosterir [22]. Piyasa
degeri/defter degeri orani biiyiik 6l¢tide bilangonun sirket varliklarinin piyasa degerinden ne kadar saptigina baghdir [4].
Bu oranla sirket degerlemesine asagidaki formiil (11) ve (12) araciliklartyla ulasilabilmektedir [22]:

PD/DD = Hisse Senedi Piyasa Fiyati / Hisse Basina Diisen Defter Degeri  (11)
Firma Degeri = Secilen Sektorin veya Piyasamin Ortalama % Oramn * Sirketin Defter Degeri (12)
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2.2.1.3 Fiyat/Nakit Akimi Orani (F/NA)

Fiyat/Nakit Akimi oraninin amaci, hisse senetlerinin nakit akisina gore ne kadar degerli veya degersiz oldugunu
gostermektir [24]. Bu oran, piyasa fiyatlariin hisse basma diisen nakit akimi ile oranlanmasindan elde edilir. Bazi
endiistrilerde hisse fiyati, net gelirden ziyade daha ¢ok nakit akisina baglidir. Bu sebeple yatirimeilar sik sik F/NA oranina
bakarlar [25]. Fiyat/Nakit Akim orani yardimiyla sirket degeri hesaplanirken asagidaki formiil (13) ve (14)
kullanilmaktadir [22]:

Hisse Senedi Piyasa Fiyati
Hisse Senedi Basina Nakit Akimi (Net Kar+Amortisman)

F/NA = (13)

Firma Degeri = Secilen Sektor veya Pazarin Ortalama F/NA Oram * Sirket Nakit Akimi (14)

2.2.1.4 Fiyat/Net Satig Orani (F/S)

Fiyat/Net Satis orani, bir isletmenin veya sermayenin, iirettigi gelire gore degerini dlger [25]. Adindan da anlasilacag:
iizere bu oran sirketin degerinin artmasini satislara baglamaktadir. F/S katsayisi, aym endiistride calisan firmalarin
karsilastirilmasinda en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir [22]. O'Shaughnessy, ABD verilerine dayanarak, F/S oranim
diisiik degerli hisse senetlerini se¢mek icin en iyi oran olarak nitelendirdi [26]. Ayrica borsada islem goren sirketlerin
onemli bir boliimiiniin de fiyat satig orani ile degerlenmekte oldugu bilinmektedir [27]. Fiyat satis oram ile sirket
degerlemenin bagntist agsagida formiil (15) ve (16) olarak bulunmaktadir [22]:

Hisse Senedinin Cari Piyasa Degeri

F/S =

(15)
Firma Degeri = Secilen Sektor veya Pazarin Ortalama F /S Orami * Sirket Hisse Basina Satis Geliri

(16)

Hisse Basina Satis Geliri

2.2.1.5 Firma Degeri/FAVOK Orani (FD/FAVOK)

Bir sirketin nakit akisini ve 6deme giiciinii 6lgmek icin ortaya konulan araca Faiz, Vergi ve Amortisman Oncesi Kazang
yani FAVOK adi verilmektedir [27]. Kisaca FAVOK; faiz, gelir vergisi, amortisman ve itfa pay1 ¢ikarilmadan énceki
kardir ve isletme degeri, isletmeye yatirilan tiim sermayenin piyasa degeridir [28]. Firmanin cari ddnemdeki tiim borg ve
alacaklartyla beraber satin alinmasi durumunda ortaya ¢ikan deger FD/FAVOK oranindan gelmektedir ve bu oran formiil
(17) olarak asagida verilmistir [22]:

FD _ Ozkaynaklarin Piyasa Degeri+Mali Borglarin Piyasa Degeri (Mali BorglarzHazir Degerler) (17)
FAVOK — FAVOK

2.2.2 Piyasa Yaklagiminin Avantajlan

Benzer veya karsilastirilabilir sirketlerin piyasa fiyatlarindan yola cikarak degerleme yapmaya yarayan Piyasa
Yaklagiminin bir dizi avantajlari mevcuttur. Bunlardan bazilari, Karsilastirilabilir Sirketler Yontemi gibi basit ve anlasilir
yontemler kullanarak, benzer alanlardaki ve kosullardaki sirketlerle karsilastirma yaparak degerleme yapmanin yaninda
Fiyat/Kazang Orani, Piyasa Degeri/Defter Degeri Orani, Fiyat/Nakit Akimi Orani, Fiyat/Net Satis Oram1 ve Firma
Degeri/FAVOK Orani gibi carpanlar kullanip, sektérdeki sirketlerin performansini baz alarak kolay ve hizli sonuglar elde
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etmeyi saglamaktir. Genellikle halka acik sirketlerin degerlemesinde daha basarilidir [29]. Bu yaklasim, herhangi bir
varsayimda bulunmasi gerekmediginden dolay1 iistiindiir [4]. Son olarak ise mevcut piyasa fiyatlarina dayanarak piyasanin
ruhunu yasatmakta ve mevcut piyasa duyarliligini daha iyi yansitmakta oldugunu tekrardan belirtmekte fayda var.

2.2.3 Piyasa Yaklagnminin Dezavantajlari

Avantajlarinin aksine Piyasa Yaklagiminin bazi dezavantajlar1 da mevcuttur. Karsilastirilabilir sirketlerin segilme
stireci, yukarida da belirtildigi lizere analistlerin %40"min sorunlu buldugu bir asamadir ve bu durum ydntemin basarisini
etkileyebilmektedir. Ayrica, piyasadaki dalgalanmalar ve piyasa kosullari karsilagtirma siirecini zorlagtiran etmenlerden
olup sonuglari giivenilirigini azaltabilmektedir. Bir diger yandan, bu yontem sektdrdeki diger karsilastirilabilir sirketlerin
performansina ve piyasadaki verilere dayali oldugundan dolay: sirketin 6zel kosullarin1 ve potansiyelini géz ardi ederek
bir degerleme siireci gerceklestirebilmektedir. Son olarak ise yontemde, degerin tahmin edilmesinde seffaflik sorunlari ve
manipiilasyona agiklik nedeniyle tutarsiz saptamalar yapilabilmekte, ayrica biiyiime oranlarmin ve riskin agik bir sekilde

ifade edilememesi de bu yontemin olumsuzluklar: arasinda yer almaktadir [30].

2.3 Maliyet Yaklagimi

Maliyet yaklasimini kullanarak, zaman, rahatsizlik, risk veya diger faktorler devrede olmadikga, bir tiiketicinin esit
fayda saglayan bir varlig1 elde etmek igin ddeyecegi maliyetten daha fazla 6deme yapmayacagi ekonomik prensibi
dogrultusunda 6nlem alinir [9]. Yani sirketin gelecekteki nakit akislariyla veya piyasadaki benzer sirketlerin degerleriyle
ilgilenilmedigi zaman kullanilan bir yaklasimdir. Baz1 kaynaklarda Aktif Bazli Yaklasim ve Varlik Yaklagimi olarak
belirtilen bu yaklasim, bir tiiketicinin esdeger faydaya sahip bir varli1 elde etmek i¢in ddeyecegi maliyetten fazlasini
o0demeyecegi ekonomik prensibini esas alir [9,31,32]. Tim bunlardan dolayr bu yontem, difer yontemler
uygulanamadiginda veya firmanin degeri 6zellikle tesis veya ekipman gibi belirli varliklara bagliysa kullanilabilir [33. Bu
yaklasimda firmanin degerinin bilan¢oda belli oldugu, bilangodan goériildiigii kabul edilir [30]. Ayni zamanda bu
yaklasimda, sirket degerlemesi yapilirken sirketin tiim maddi ve maddi olmayan duran varliklarinin ve
yuktamliliiklerinin degeri dikkate alinir [34]. Genel olarak Defter Degeri, Tasfiye Degeri, Net Aktif Degeri gibi

yontemler aktif bazli firma degerleme yontemleri arasindadir. [30].

2.3.1 Defter Degeri Yontemi

Defter degeri, bir varligin bilangoda goriilen kayith degeridir [35]. Defter degeri yonteminde, firmanin degerinin tespiti
esnasinda bilangodan hareket edilmektedir [34]. Defter degeri asagidaki formiil (18) ile ifade edilmektedir [3]:

Defter Degeri = Toplam Varliklar — Toplam Borglar (18)

Sirketin toplam varliklarindan toplam borg¢larinin ¢ikarilmasiyla birlikte sirketin defter degeri elde edilmis olur. Aym
zamanda 0z sermaye degeri olarak da adlandirilabilen defter degerinin toplam hisse adedine boliinmesinin ardindan hisse
bas1 defter degeri elde edilir [35].

2.3.2 Tasfiye Degeri Yontemi

Tasfiye degeri, bir firmanin iflas etmis kabul edilip tiim varliklarinin pargalar halinde satilarak nakde doniistiirtilmesi
sonucu ulasilan degerdir [30]. Ancak, bu her zaman sirketin minimum degerini temsil eder, ¢linkii bir sirketin degeri,
faaliyetlerine devam edecegi varsayildiginda, tasfiye degerinden daha yiiksektir [3]. Cok dar bir kapsamu temsil ettiginden
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dolay1r kullanim alam1 pek bulunmayan bir yontemdir. Sirketin tasfiye degeri, sirketin potansiyelini ve gelecegini
yansitmadig igin genellikle yalnizca iflas ve zorunlu satig durumlarinda kullanilmaktadir. Bu bilgilerden yola ¢ikarak
Tasfiye Degeri Yontemi ile degerleme formiiliinii asagidaki formiil (19) gibi yazmak miimkiindiir:

Tasfiye Degeri = Varliklarin Satis Degeri — Toplam Borglar  (19)

2.3.3 Net Aktif Degeri Yontemi

Bir diger adryla diizeltilmis defter degeri olan net aktif degeri, sirketin varliklarinin ve kaynaklarinin piyasa degerlerinin
bulunmastyla elde edilen degerdir. Bu yontem, sirketin yeniden kurulmas: sirasinda ortaya ¢ikan maliyeti, sirketin sahip
oldugu varliklarin piyasa degerinin tespiti ve varliklariin satis1 sonucunda hesaplanan geliri ifade eder. Bu yontemde
varliklarin piyasa degerleri yeniden hesaplandiktan sonra borglarin giincel degerlerinden ¢ikarilir ve net aktif degeri elde
edilmis olur. [30, 34].

Net Aktif Deger = Sirketin Varliklarimin Piyasa Degeri — Sirketin Yiikimliliklerinin Piyasa Degeri

Net Aktif Degeri Yontemi ile sirketin varliklarinin piyasa degeri kullanilarak degerleme yapildigindan 6tiirii gergekei
bir degerleme yapilig1 sylenebilir. Ornegin sirketin varlik havuzunda bulunan bir gayrimenkuller ciddi bir deger artist
yasamis olabilir. Bunun sonucunda, bu yontemin sirketin varliklarindaki deger artisin1 géz 6niinde bulundurarak degerleme
yaptigini sdylemek miimkiindiir. Fakat bazi durumlarda varliklarin piyasa degerini belirlemek uzun ve maliyetli olabilir.
Bununla birlikte ise eksperlere danisip, uzman goriigiine bagvurulmasi gerekebilmektedir. Kisacasi net aktif degeri yontemi
ile degerleme yapmak dogru ve iyi sonuglar verebilir fakat bazi durumlarda uzun zaman ve ek maliyet de
gerektirebilmektedir.

2.3.4 Maliyet Yaklagiminin Avantajlari

Maliyet Yaklagimimin avantajlarmdan birisi, sirketin varliklarin defter degerleri, borglar: gibi hesaplanmasi miimkiin
olan somut bilgilere dayali olmasidir. Bu yiizden maliyet yaklasimi somut varliklara sahip sirketler i¢in daha giivenilir
¢iktilar verebilmektedir. Maliyet yaklasimi diger yaklasimlara nazaran daha az spekiilatif oldugundan dolay1 degerleme
acisindan daha net seyler sunabilmekedir. Maliyet yaklasimiyla degerleme yapabilmek eger gerekli veriler saglanmigsa
gayet kolaydir [36]. Yaklasimin, degeri varliklar ve yiikiimliiliikler arasinda bolmesi hangi varligin sirkete ne kadar
ekonomik fayda sagladigina dair saglam bir tablo saglamaktadir. Son olarak ise satig veya satin alma miizakarelerinde
varliklarin ve yiikiimliiliiklerin degerleri belli oldugundan ilgili tarafa avantaj sagladig1 sdylenebilir [4].

2.3.5 Maliyet Yaklagiminin Dezavantajlan

Maliyet yaklasiminin sayilabilecek kritik dezavantajlarindan birisi, sirketin potansiyelini ve biiytimesini goz ard: ederek
degerleme yapmasidir. Yontem yalnizca sirketin varliklarin ve yiikiimliiliiklerine bagl olarak hesaplamalar igerdigi i¢in
gelecekteki nakit akisi, piyasa kosullar1 ve sirketin rekabet unsuru gibi parametreleri arka planda birakmaktadir. Bundan
dolay1 gelecek potansiyeli kuvvetli olan ve hizli biiyiiyen sirketler i¢in maliyet yaklagimi gergekgi bir yaklagim olmayabilir.
Ayrica yukarida da belirtildigi tizere baz1 varliklarin maliyetini belirlemek kolay olmayabilir. Buna bagl olarak da daha
fazla zaman ve para harcamak s6z konusu olabilir. Bu yaklasimin uygulanabilmesi, sirketin tiim bilgilerine tam
erisim gerektirdigi igin veriye ulasmanin da zor oldugu ifade edilmektedir [4].

30



Tamer Kanak, Sirket Degerlemesinde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Kullanimi, YBS Ansiklopedi, v. 12, is 2.

3 MAKINE OGRENMESININ SIRKET DEGERLERKEN KULLANIMI

Verinin ¢ogu sektdrde yiginla elde edilebilmesi, bu verilerin islenebilmesini ve ayni veriler {izerinden 6ngoriiler ve
tahminler yapilabilmesini miimkiin kilabilmektedir. Bilgisayarlarin giiclindeki sismik artig ve veri artis1 makine 6grenmesi
teknikleri ve algoritmalarinin kullanimina olanak saglamaktadir [37]. Bu anlamda elde edilen verilerden yola ¢ikarak
makine 6grenmesi tekniklerini ve algoritmalarini kullanarak sirket degerlemesi yapmak da miimkiindiir. Finans alaninda
ise indirgenmis nakit akis1 yontemi ile sirket degeri hesaplanmasi planlandig1 zaman sirketin gelecekteki nakit akis araligini
makine 0grenmesi yardimiyla tahminleyebilmek bilgisayarlarin islem kapasitesini kullanarak ve bu kapasite ile elde edilen
verileri isleyerek gerceklesebilmektedir. Kisacasi, bu makalede makine 6grenmesinden yararlanarak ilgili sirketlerin
gelecekteki nakit akislarinin tahmini yapilacak ve buna bagli olarak sirketin degerine ulasilacaktir.

4 MAKINE OGRENMESI

Makine dgrenmesi, bilgisayarlarin gegmis deneyimlere dayali olarak 6grenmelerini ve zeka kazanmalarim saglayan
algoritmalar ve tekniklerin gelistirilmesidir. Bu, Yapay Zeka (Al) alaninin bir dalidir ve istatistikle yakindan iliskilidir.
Ogrenme, sistemin girilen verileri tanty1p anlamasi ve bunlara dayanarak kararlar ve tahminler yapabilmesini ifade eder
[38]. Bunun sonucu olarak, insanlar verilerden anlam ¢ikaramadigi durumlarda makine 6grenmesi uygulamay tercih
etmektedir. Birgok alanda kullanilmaya miisait olan makine 6grenmesinin temel amact verilerden 6grenmektir [39].
Makine 6grenmesi teknikleri, saglik, finans, sosyal medya, seyahat, e-posta spam ve zararli yazilim filtreleme, ¢evrimici
miisteri destegi, arama motoru sonuglarini iyilestirme, iiriin tavsiyeleri ve daha bir¢cok uygulamada kullanilmaktadir [40].

Finans sektorii, her zaman zaman serisi verilerinin basarili bir sekilde tahminlenmesine ilgi duymustur [41]. Zaman
serileri, zaman i¢inde ardisik 6l¢limler sonucu ortaya ¢ikan verilerin koleksiyonunu ifade etmektedir [42]. Finansal alanda
zaman serisi verilerini bir hisse senedinin giin i¢indeki degisimi, bir sirketin aylik ve y1llik satis gelirleri olarak 6rneklemek
miimkiindiir. Makine Ogrenmesi teknikleri yardimiyla, zaman serileri hem analiz edilebilmektedir hem de
tahminlenebilmektedir.

Bu makalede bir perakende sirketinin 2019 yilindan 2023 yilinin ilk 3 ayma kadarki giintik satis gelirleri {izerinden bir
zaman serisi tahminlemesi yapilmas: amaglanmaktadir. Tahminlerden elde edilen net satis gelirleri kullanilarak ilgili
sirketin degerinin hesaplanmasi planlanmistir. Sirketin degeri hesaplanirken Indirgenmis Nakit Akist ydntemi
kullanilacaktir. Veriler, veri bilimi ve makine 6grenmesi platformu Kaggle iizerinde bulunan “Retail Data Set” [43] adl1

veri kiimesinden alinmigtir.

4.1 Verinin Kesfi ve Analizi

Retail veri kiimesinde 29.103 satir verinin bulundugu gézlemlenmistir. Veride herhangi bir bos satir veya veri
bulunmamaktadir. Her bir satir sirketin miisterilerine yaptig1 bir satis1 ifade etmektedir. 8 siitundan olusan bu veri
kiimesinde “Date” siitunu hari¢ biitiin siitunlar numerik degerler icermektedir. Veri kiimesindeki “TotalSales” isimli
stitunda 0 degerine sahip bazi satirlara rastlanmistir. Bu degerlerin, sirket ile miisteri arasindaki bir promosyon nedeniyle
olustugu anlasilmaktadir. Bu satirlarin toplam satisa bir etkisi olmayacagindan veri kiimesinden ¢ikarilmasina gerek
duyulmamustir. Bunlara ek olarak sirketin pazar giinleri higbir satis yapmadigi gozlemlenmistir. Tablo 2’de veri
kiimesindeki siitunlarin 6zellikleri sunulmustur:

Tablo 2: Retail Veri Kiimesi

Siitun fsmi Aciklama Veri Tipi

Unnamed: 0 Veri Kiimesinin indexi. int64
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Siitun fsmi Aciklama Veri Tipi

InvoicelD islem Numarasi int64
Date Islemin Traihi object
ProductID Uriin Numaras1 int64

TotalSales Satis Geliri float64

Discount Satis Indirimi float64
CustomerID Miisteri Numarasi int64
Quantity Uriin Adeti int64

Veri kiimesinde “Unnamed: 0” isimli siitun satirlarin indexini belirttigi i¢in bu siituna ihtiya¢ duymayip veri setinden
¢ikartilmistir. Bunun disinda ise herhangi bir talep tahmini veya analizi yapilmayacagindan “InvoicelD”, ”ProductID”,
“CustomerID” ve “Quantity” gibi genellikle iglem, iriin ve miisteri bilgilerini igeren siitunlarin veri setinden ¢ikartilmasi
uygun goriilmiistiir. Bazi1 kullanicilarmn aktif olmadig1 ve 6rnegin en az 6 aydir islem yapmamis oldugu saptandigi gibi bazi
iirtinlerin ise aylardir satisinin yapilmadig1 yani satistan kaldirildigr sonucuna varilmistir. Bu satirlar veri kiimesinden
¢ikartilmadan veri kiimesini islenmistir, ¢iinkii bu tarz senaryolarla sirketlerin ileride de karsilasmasi muhtemeldir. Bu satig
senaryolarini da goz ardi etmemekte fayda olacaktir. Sonug¢ olarak tahminlemeler dncesinde veri kiimesinde “Date”,
“TotalSales” ve “Discount” siitunlar isleme alinmistir. Ayrica satirlardaki islemler giinliik bazda toplanip giinliik verilere

cevirildikten sonra veri kiimesi 1544 satira indirgenmektedir.

Haftanin Gunlerine Gore Satislanin Yuzdelik Dagilimi

Sali
15.9% Pazartesi
Carsamba
18.6%
16.7% ’
0.0% Pazar
14.7%
17.1%
Cumartesi
o
Persembe ok

Cuma

Sekil 2: Haftanin Giinlerine Gore Satislarin Yiizdelik Dagilimi

Sekil 2°de satislarin yiizdelik olarak giinlere dagilimi verilmistir. Bu grafikten anlasildig: lizere de Pazar giinii satis
yapilmadig1 yorumuna ulasilabilmektedir. Pazar giinlerinde olusan bu durum satislarin genel grafigine de yansimaktadir.
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Gunliik Toplam Satiglar
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Sekil 3: Giinliik Toplam Satislar

Sekil 3’te goriildiigii tizere pazar giinii satiglarin 0 olmasi grafikte ani diistislere sebep olmaktadir. Daha temiz bir
sekilde satis verilerini grafikte inceleyebilmek adina Pazar giinlerinin veri kiimesinden ¢ikartilmasi karari alinmistir.

Gunlik Toplam Satiglar (Pazar Gunleri Harig)
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Sekil 4: Giinliik Toplam Satislar
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Pazar giinlerinin ¢ikartilmasinin ardindan veri kiimesinin 1268 satira indigi gézlemlenmektedir. Buna bagli olarak ise
Sekil 4’te Sekil 3’e gore daha analize yatkin ve temiz bir grafik ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 4 incelendiginde, veri
kiimesinin ani inig-¢ikislar icermesi ve dagnik bir yapiya sahip olmasi, tahminlemeyi zorlastirabilen etmenler arasinda

yer almaktadir.

1e6 Aylik Toplam Satislar
— Ayhk Toplam Satislar
4
3 -
g
5
wv
£
©
Qo
Q5
l -
2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01
Tarih

Sekil 5: Aylik Toplam Satislar

Sekil 5’te satis verilerinin giinliik periyottan aylik periyota doniistiiriilmiis hali yer almaktadir. Bu grafige gére 2019
yilindan 2023 yilina dogru satislarda net bir yiikselis goriintiilenmektedir. Makalenin devaminda tahminler ve 6ngoriiler

aylik satiglar lizerinden olacag i¢in bu grafik 6nemle incelenmelidir.
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Sekil 6: Yillik Toplam Satislar

Sekil 6’da veri kiimesindeki satis verilerinin yillik periyotta grafiklendirmesi goriintiilenmektedir. Bu grafikte 2019
yilindan verinin son tarihi olan 25 Mart 2023’e kadar satislarin yiikseldigi gézlemlenmektedir. X eksenindeki 01-2023’e
denk gelen kisimda grafikteki ani kirtlmanin sebebinin 2023 yilinin toplam satislarinin mart ayma kadar bulunmasindan

dolay1 oldugu sonucuna varilmaktadir.
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Sirketin degerlemesini yapabilmek adina toplam satislardan ziyade sirketin yaptig1 net satisa sahip olmamiz
gerekmektedir. Bunu saglamak amaciyla yapilan toplam satislardan indirim miktar: diistilmiistiir ve net satig gelirleri elde
edilmistir. Sekil 7°de ise son durumdaki net satig gelirleri gorsellestirilmesi mevcuttur. Sekil 4’teki giinliik toplam
satiglardan farkl olarak Sekil 7°de satis skalasinin diistiigii soylenebilir.

4.2 Veriyi Hazirlama

Veri, aylik bazlara doniistiiriiliip 50 satira indirilmistir ve modeller i¢in hazirlanmaya baglanmistir. Bu makalede sirketin
nakit akigini tahminlerken 8 farkli algoritma kullanilacaktir. Bu 8 algoritmanin tamaminda aylik veriler ile galisilacaktir.
Zaman serisi verilerinde veriyi duragan hale getirmeden galisma yapmak sagliksiz sonuglar doguracaktir. Oncelikle aylik
verilerdeki duraganlig: tespit etmek adina Python’da bulunan “statsmodels” sinifindan “adfuller” fonksiyonu ¢agrilmstir.
Bu test sonucunda goriintiilenen degerlerden duraganlik tespit etmek miimkiindiir. ADF birim kok testi olarak bilinen bu
teste ait hipotezler:

L. Hy: Degiskenlere ait seriler duragan degildir.
ii. H,: Degiskenlere ait seriler duragandir.

Analiz sonucunda elde edilen test sonuclarina gore, p degerinin 0.05’ten kiigiik olmas1 durumunda Hyhipotezi reddedilir
ve seri duragan olur. Aksi hald, p degeri 0.05’ten biiyiik ise H, hipotezi reddedilemez ve serinin duragan oldugu kabul
edilir [44]. Aylik veriler {izerine uyguladigimiz ADF testinin sonucunda:

o  ADF Test Statistic: 0.017
o  p-value: 0.960

olarak elde edilmistir. Burada p degeri 0.05’ten biiyiik oldugu i¢in H, hipotezi reddedilemez ve serinin duragan oldugu
sonucuna varilir. Seriyi duragan hale getirmek i¢in veriler {izerinde fark alma veya log alma, karekdk alma tarzi doniistimler
yapilabilir. Tlk olarak serinin log1p déniisiimii saglamp tekrar ADF testine girmesine karar verilmistir. Test sonuglari:

o  ADF Test Statistic: -0.812
o p-value: 0.816

olmak iizere elde edilmistir. Buradan anlagilacagi iizerine p hala 0.05’ten biiyiik oldugu i¢in H,, hipotezi rededilemez
ve serinin duragan oldugu kabul edilir. Loglp doniisiimiiniin ardindan seriyi duragan hale getirmek adina serinin farki
alinip tekrar ADF testine tabii tutulmustur. Buna gore:

o  ADF Test Statistic: -4.123
o  p-value: 0.001

sonuglar elde edilmistir. Test sonuglarina gére p degeri 0.05’ten kiiciik oldugundan dolay1 H, hipotezi reddedilir ve
serinin duragan oldugu kabul edilir. Bu sirada fark alindig1 i¢in veri kiimesinin ilk satirinda olusan bos satir veri
kiimesinden ¢ikartilmistir.

Veri kiimesi duragan hale getirildikten sonra makine 6grenmesi algoritmalarina hazirlanmak iizere kiiciik bir 6znitelik
miihendisligine gidilmistir. Oznitelik miihendisligine istinaden veri kiimesinin son haline algoritmalara sunulmak iizere 6
adet 6zellik daha eklenmistir.

Tablo 3: Veri Kiimesinin Son Hali

Siitun fsmi Aciklama Veri Tipi
Month Ay int64
Year Yil int64
Day_of Week Haftanm Giinii int64
Week of Year Yilin Haftasi int32
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Siitun fsmi Aciklama Veri Tipi
Day_of Year Yilin Giini int64
Quarter Ceyrek int64
TotalSales Toplam Satis float64
Log_TotalSales Loglp Déniistimlii TotalSales float64
Diff TotalSales Diff Alinmis Log_TotalSales float64

Tablo 3’te veri kiimesinin doniisiimler ve Oznitelik miihendisliklerinden sonraki hali mevcuttur. Bu ozellikler
modellerden elde edilen basarrya gore eklenmistir. Tablo 3’te listelenen 6zelliklerden “Month”, “Year”, “Day_of Week”,
“Week of Year”, “Day of Year”, "Quarter” bagimsiz degisken olarak alinmak iizere iiretilmistir. “Diff TotalSales” ise
loglp doniisiimili ve fark alma islemlerinin ardindan duraganlasmis bir sekilde bagimli degisken olarak alinmustir.
Tahminler sonras1 bu doniisiimlerin geri alinmasi saglanacaktir.

Veri kiimesinin basarisinin degerlendirilmesi i¢in egitim ve test olarak ikiye boliinmesi karar1 alinmigtir. Bu amagla,
veri kiimesinde bir nakit akisi i¢in baz almabilecek en son uzun dénem olarak 2022 yilinin 12 ay1 test kiimesi olarak
secilmistir. 2022 yilinin dncesinde bulunan 35 aylik veri ise egitim kiimesi olarak alinmistir. Egitim ve test kiimesine
boliinen veri kiimesi son olarak X train, y train, X test ve y_test olmak iizere dort ayr1 pargaya ayrilmistir.

Makalede islenecek olan diger algoritmalardan farkli olarak Prophet algoritmasi yalmzca iki parametre alabildigi icin
Oznitelik miihendisliklerinden yararlanamamistir. Prophet algoritmasia veri kiimesini hazirlarken veriler aylik baza
doniistiiriilmiistiir. Ardindan ise loglp doniisiimii saglanip egitim ve test kiimelerine boliinmiistiir.

4.3 Makine Ggrenmesi Algoritmalan

Bu makalede, veri kiimesinin olusmasina katki saglayan perakende sirketinin gelecekteki satis gelirlerini tahminlemek
i¢in ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilacaktir. Zaman serisi analizi ve tahminlerinde 6ne ¢ikan algoritmalar
olarak ARIMA-SARIMA ailesi, gradient boosting algoritmalar1 ve SimpleRNN &rnek verilebilir. Yapay sinir aglarindan
da beslenen bazi popiiler algoritmalar mevcuttur fakat bu ¢aliygmada Random Forest, XGBoost, AdaBoost, CatBoost,
Decision Tree, H20 Gradient Boosting ve Prophet algoritmalarinin kullanilmas: uygun goriilmistiir. Elenen modeller,
modellerin giicliniin kapsamli bir gelecek tahminine yetmemesinden ve bu tahminlerde ¢ogunlukla kotii performans
gostermelerinden Otiirii elenmistir. Calismada indirgenmis nakit akis1 kullanilacagindan dolay1 en az 5 yillik bir tahmin

yapilmasi beklenmektedir.

4.3.1 Random Forest

Random Forest algoritmast 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan insanlara tanitilmistir. 2001°den bu yana makine
ogrenmesinde popiiler algoritmalar arasinda yer alan Random Forest yiiksek boyutlu veriler iizerinde bile iyi performans
gostermeleri, hizl1 hesaplanmalari ve kolayca ayarlanabilmeleri gibi genis bir uygulama yelpazesinden kaynaklanmaktadr.
Kimya-bilisim, ekoloji, 3D nesne tanima ve zaman serisi tahminlerinde sik¢a 6ne ¢ikmaktadir [45]. Karar ormanlarinin
olusturulmast sirasinda elde edilen sonuglar bir araya getirilir ve tahmin siireci gergeklestirilir. Bir kdkten agacin yapragina
kadar hiyerarsik olarak diizenlenmis ve sirastyla uygulanan bir dizi kosul veya kisitlama regresyon agaci tarafindan temsil
edilir [46].

4.3.2 XGBoost

Li ve Zhang ile Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilen XGBoost algoritmasi pratikligi ve hizli ¢aligmasiyla bilinen

saglam ve giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Gradyan artirilmis karar agaglar1 kullanarak verimli 6zellik se¢imi
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gergeklestirir [47]. Friedman tarafindan 6nerilen boosting modelini i¢inde barindiran XGBoost, daha iyi bir tahmin sonucu
almak icin karar agaclarini bir araya getirir ve bu sayede tek basina kullanilan tekniklerden daha da 6ne ¢ikar. Enerji, saglik
hizmetleri, kredi skorlama ve daha birgok alanda tercih edilen bir algoritmadir [48].

4.3.3 AdaBoost

1997 yilinda Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan tanitilan AdaBoost algoritmasi, genel bir ayrimci meta-
ogrenme algoritmasidir. Bu algoritmanin temel metodolojisi, basit bir 6grenme algoritmasini ayni egitim setinin farkl
agirliklandirmalarina tekrar tekrar uygulamaktir [49]. AdaBoost birgok makine 0grenmesi teknigini bir araya getirir,
agirliklan siirekli olarak giincelleyerek Onyargiyr azaltir ve yanlis siiflandirilmis gozlemlere daha yiiksek agirliklar
vererek sonraki turda daha iyi tahminlenmelerini saglar [50].

4.3.4 CatBoost

CatBoost, Prokhorenkova ve arkadaslar1 tarafindan 2018 yilinda Onerilen yeni sayilabilecek bir gradyan inisi
algoritmasidir. Bu denetimli makine 6grenmesi algoritmasi, karar agaglar1 tizerinde gradyan artirimi uygulayarak kategorik
verilerin siniflandirilmasini saglar [48]. CatBoost asir1 6grenme konusunda basarili bir algoritma oldugu gibi bir diger
yandan da tiim verilerle egitim yapabilen Greedy TS adiyla bilinen etkili bir strateji kullanir. Veri seti 6ncelikle rastgele
karigtirilir. Ardindan her bir veri 6rnegi sayisal bir formata doniistiiriiliir ve etiket degeri 6rnegin ait oldugu kategoriye gore
hesaplanir. Bu hesaplamalara bir 6ncelik agirlig1 da eklenir ve bu sayede modelin 6grenmesi iyilestirilir [51].

4.3.5 H20 Gradient Boosting Algoritmasi

H20 AutoML, agik kaynakli, 6lgeklenebilir ve dagitilmis makine 6grenmesi kiitiiphanesi H20’da uygulanan tamamen
otomatik bir 6grenme algoritmasidir. H20O AutoML, Python’un yaninda birkag¢ programlama dilinde daha kullanilabilir ve
web GUI {izerinden de erisim saglanabilir. Kiitiiphane, kullanictya 6zellestirmesi igin birgok parametre segenegi sunar ve
modelleme adimlarinda kullanicry1 da otomatiklesmeye dahil eder [52]. H20 AutoML kiitiiphanesi XGBoost, H20 GBM,
Random Forest, Deep Neural Network ve Generalized Linear Models gibi ¢ok ¢esitli bir algoritma yelpazesine sahiptir
[53]. Kullanicinin kiitiiphaneye verileri saglamasinin ardindan H20 AutoML veri kiimesi i¢in en uygun parametreleri ve
algoritmalar1 kapsamli hesaplamalar sonucu tespit edebilmektedir.

Gradient Boosting, zayif tahmin modellerinin toplulugu seklinde bir model inga eder. Bu algoritma, insa ettigi bu modeli
asama asama gelistirerek tahminlerinde ve performansinda iyilestirmeye gitmektedir. Herhangi bir tiirevlenebilir kayip
fonksyionunu kullanarak ise genellestirmeye gitmektedir [54]. Gradient Boosting algoritmasmin dagitilmasinin ve
genellestirilmesinin zor oldugu bilinse de H2O kiitiiphanesi kolayca dagitilabilir ve genellestirilebilir bir Gradient Boosting
versiyonu sunmaktadir. Ayrica model ile ilgili tiim ayarlar ve hiperparametreler i¢in ise zahmetsiz bir ortam sunmaktadir
[55].

4.3.6 Decision Tree

Karar agac1 regresyon algoritmasi en basit tanitilan modeldir. “Eger” kosullarina dayali son derece basit bir siralama
modelidir [56]. Karar agac1 algoritmas1 denetimli dgrenme sinifina ait bir algoritmadir ve genellikle smiflandirma
durumlarinda kullanilir. Ancak regresyon durumlarinda da kullanilabilmektedir [57]. Karar agaglarinin diger modellere
kiyasla insanin karar verme yetilerini oldukg¢a iyi yansittig1 kabul edilir. Gozlemlere dayanarak hedef degere iliskin
sonuglara ulasan bir karar baglatan tahmin modelidir [58]. Algoritma karar diigiimii ve karar diigtimlerinin ¢iktis1 olmak
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iizere iki tiir diigiime sahiptir. Karar agaci algoritmasi, sorulan soruya verilen cevabin evet hayir olmasi durumuna gore
agaci alt dallara bolerek galisir [59].

4.3.7 Prophet

Facebook™, Prophet tahmin aracin1 2017'nin baginda halka sunmustur [59]. Prophet zaman serisi veri kiimeleri igin
tahminler yapmak iizere tasarlanmus bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane verilerdeki trendler ve mevsimler yapilari saglam bir
sekilde tahminlemeye egilimlidir [6058]. Python ve R dillerinde mevcut olan Prophet, haftalik, yillik ve mevsimsellik ile
tattillerle birlikte dogrusal olmayan trendlerin fit edilmesine dayanan bir algoritmadir. Prophet, eksik verilere karsi
dayanikli oldugu gibi trenddeki degisimi ve ug degisimleri yakalamada yeteneklidir [61].

4.4 Algoritmalarin Uygulanmasi

Bazi algoritmalarin veri kiimeleriyle egitilmesinden dnce en iyi parametrelerin secilmesi amaciyla “sklearn” sinifindan
GridSearchCV fonksiyonu kullanilmistir. GridSearchCV ile hiperparametre optimizasyonu uygulanan algoritmalar:
Random Forest ve XGBoost olarak yer almaktadir. Ayrica H20 Gradient Boosting algoritmasinin hiperparametre
optimizasyonu i¢in H20 igerisinde bulunan “grid” smifindan g¢agrilan H2OGridSearch fonksiyonu kullanilmistir.
AdaBoost, CatBoost, Decision Tree ve Prophet algoritmalarinda ise GridSearchCV fonksiyonun istenildigi gibi
performans vermemesinden Otiirli parametreler elle secilmistir. Bu sekilde toplamda 7 farkli algoritma ile zaman serisi
tahminlemesi yapilacaktir.

Random Forest algoritmasimnin GridSearchCV ile denenen parametre araliklari su sekildedir: 'n_estimators": [50, 100,
200], 'max_depth': [None, 10, 20, 30], 'min_samples_split": [2, 5, 10], ‘min_samples_leaf": [1, 2, 4]. Bu araliklardan elde
edilen en iyi kombinasyonun 'max_depth": None, 'min_samples_leaf": 4, 'min_samples_split": 2, 'n_estimators': 200 oldugu
belirlenmistir ve tahminler bu parametreler iizerinden yapilacaktir.

XGBoost algoritmasinin GridSearchCV ile denenen parametre araliklar: su sekildedir 'n_estimators': [50, 100, 200],
'max_depth": [3, 6, 9], 'learning_rate": [0.01, 0.1, 0.2], 'alpha': [0, 0.1, 1]. Bu araliklardan elde edilen en iyi kombinasyonun
'alpha": 1, 'learning_rate": 0.1, 'max_depth': 3, 'n_estimators': 50 oldugu belirlenmistir ve tahminler bu parametreler
iizerinden yapilacaktir. Ayrica Random Forest ve XGBoost algoritmalarimin hiperparametre optimizasyonu sirasinda en
dogru sonucu elde etmek adina “sklearn” sinifindan TimeSeriesSplit fonksiyonu ¢agrilmis ve n_splits=5 olarak alinmistir.

AdaBoost algoritmasinda parametreler n_estimators = 1000 ve loss="square" olarak belirlenmistir.

CatBoost algoritmasinda parametreler learning rate=0.1, depth=6, iterations=500, loss_function="MAE' olarak
belirlenmistir.

H20 Gradient Boosting Estimator algoritmasinin H20GridSearch fonksiyonu ile hiperparametre optimizasyonunun
yapilmast sirasinda denenen parametre araliklari su sekildedir: 'ntrees': [10,50, 100, 150,200], 'max_depth': [5, 10, 15,20],
'min_rows": [1, 5, 10,20], 'learn_rate": [0.05,0.01, 0.1, 0.2,0.5]. Bu araliklardan elde edilen en iyi kombinasyonun
learn_rate=0.5, max_depth=20, min _rows=1, ntrees=50 oldugu belirlenmistir ve tahminler bu parametreler {izerinden
yapilacaktir

Decision Tree algoritmasi hiperparametre optimizasyonu sonucunda objektifimizden uzaklastigi igin default
parametreleriyle egitime alinmistir.

Prophet modelinin egitime alinmasi sirasinda tek degistirilen parametresi changepoint prior_scale=0.6 seklindedir.

Ayrica biitiin modellerde random_seed = 0 olarak almmustir.
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4.5 Degerlendirme

Modellerin test kiimesi {izerindeki basarisin1 degerlendirmek, modelin gelecek 5 yil hakkindaki 6ngoériilerinin ne kadar
tutarl1 oldugu hakkinda ipuglar1 icermektedir. Modelin ne kadar etkili tahmin yapabildigini anlayabilmek adina birtakim
metrikler géz 6niinde bulundurulacaktir. Bu metrikler Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Squared Error (MSE) ve
bu makalede en ¢cok dnem verilecek metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE) olarak listelenmektedir.

Modellerin elde ettigi tahminler loglp doniisiimiinden arindirilip fark alma isleminin geriye dondiiriilmesinin ardindan
Olcekli degerlerden gercek satis degerlerine ¢evrilmistir. Bu islemlerden sonra aylik tahminler yillik bazda toplanarak
RMSE, MSE ve MAPE metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Metriklerin yillik bazda degerlendirilme sebebi ise
indirgenmis nakit akigt yonteminin bu makalede yillik bazda ¢aligmasi olarak gerek¢elendirilmistir.

Tablo 4: Yillik Bazda Hata Metrikleri

Model MAPE RMSE MSE

H20 Gradient Boosting %4.36 1132448,85 1282440408839,76
Random Forest %4.87 1264610,59 1599239956016,91

AdaBoost %35.77 1497801,31 2243408752189
XGBoost %7.41 1923676,32 3700530593331,60
CatBoost %18.36 4767979,16 22733625308477,69
Decision Tree %34.34 8916302,80 79500455534210,33
Prophet %36.12 9378785,83 87961623651349,11

Egitilen modellerin tahminlerindeki y1llik bazda hesaplanan hata metriklerini yansitan Tablo 4’te gériintiilendigi tizere
en basarili model H20 Gradient Boosting olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu modellerin test kiimesi iizerindeki basarisini

goriintillemek adina algoritmanin test kiimesi {izerindeki tahminleri Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8: H20 Gradient Boosting Algoritmasi Test Kiimesi Tahminleri
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Sekil 8’de goriintiilendigi iizere H2O Gradient Boosting algoritmasu test kiimesi iizerinde son derece basarilidir. Bu
algoritmadan asil beklenen ise tiim veriler ile egitildikten sonra gelecekteki 5 yilda sirkete girmesi beklenen nakit akisini
basarili bir sekilde tahminlemesidir. Nitekim bu tahmini ger¢eklestirebilmek adina gelecek 60 ayin 6zniteliklerini igeren
bir tahmin kiimesi olusturulmustur. H20 Gradient Boosting algoritmasinin, biitiin veriler ile egitilmesinin ardindan

olusturulan tahmin kiimesindeki 6zniteliklere dayanarak her bir ayin satisinin dngériilmesi saglanmstir.

5 MAKINE OGRENMESi iLE SIRKETIN DEGERINiN TAHMIiN EDILMESi

Daha 6nce de belirtildigi iizere bu makalede sirket degerleme metodlarindan olan Indirgenmis Nakit Akis1 ydntemi
kullanilarak sirketin degerlemesinin yapilmasina karar verilmistir. Indirgenmis Nakit Akis1 ile sirketin degerlemesini
yaparken makine 6grenmesinin en biiylik katkisi gelecek satislarmn tahmininde olacaktir. Cesitli veri analizi ve veri
manipiilasyonlarinin ardindan veri kiimesinin basartyla modele verilmesi ve egitilmesi bu siire¢ dahilindedir. Egitim

sonucu tahminler ise Sekil 9°da yer almaktadir.
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Sekil 9: H20 Gradient Boosting Algoritmasinin 60 Aylik Tahminleri

Sekil 9°da algoritmanin 6ngordiigii lizere sirketin gelecek 5 yildaki satiglar1 gozle goriiliir bir artig gostermistir. Sonraki
adimda ise sirketin degerini belirleyebilmek adina formiil (1) kullanilacaktir. Formiil (1)’1 uygulamak i¢in gereken
bilesenler: net nakit girisi, iskonto orani, y1l . Oncelikle 5 yillik bir periyotta degerleme yapilmasi planlandig igin yil 5
olarak almmustir. Net nakit girisi ise i¢inde bulunan yildan itibaren 5 yilda da degismektedir. 2023 yilinda tahmini satis
geliri 46.038.693 TL, 2024 yilinda tahmini satis geliri 209.295.278 TL, 2025 yilinda tahmini satis geliri 192.247.198 TL,
2026 yilinda tahmini satig geliri 1.065.462.829 TL, 2027 yilinda tahmini satig geliri 2.234.215.307 TL olarak
kaydedilmistir.

41



Tamer Kanak, Sirket Degerlemesinde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Kullanimi, YBS Ansiklopedi, v. 12, is 2.

Sirketin satig gelirlerini nakit akis1 olarak kabul edebilmek adina belirli bir yilizdesini alma yoluna gidilmistir ¢linkii
yalnizca satis geliri kalemine dayali bir degerleme anlamsiz olacaktir. Bu yiizdeyi belirleyebilmek admna piyasadaki
sitketlerden Aselsan, Derimod ve Jantsa’nin Kamuyu Aydinlatma Platformu’ndan elde edilen mali tablolarina dayanarak
Retail Dataset’te oldugu gibi satis gelirleri baz alinmistir ve diger kalemlerden de yararlanarak her bir ¢eyregin serbest
nakit akislar1 hesaplanmigtir. Satig gelirleri ve serbest nakit akiglar1 her bir yil i¢in karsilagtirildigi zaman Aselsan igin,
2016-2023 araligindaki yil sonu satig gelirlerinin ortalama %19’unun yil sonu serbest nakit akislarina denk geldigi
sonucuna ulagilmistir. Bu sonug¢ Derimod igin %12 olarak bulunmusken Jantsa i¢in %15 olarak bulunmustur.

Retail Dataset i¢in bu ii¢ degerin ortalamasi alinarak tahminlenen satis gelirlerinin %15’inin serbest nakit akisi olarak
kabul edilmesi uygun goriilmistiir. Sirketin degerini hesaplarken ise iskonto oran1 %60 olarak belirlenip bu oran dinamik
tutulmustur. %5 sonsuz biiylime oraninin da kullanildig1 degerlemenin sonucunda Retail Dataset tizerinde bulunan verilere
sahip sirketin degerinin 140.982.934 TL oldugu sonucuna varilmigtir.

6 SONUC

Bu makalede makine dgrenmesinin sirket degerlemesi iizerinde olan potansiyeli ve etkisi incelenmistir. Inceleme
sirasinda bir perakende sirketinin verileri kullanilarak sirketin gelecekteki nakit akislar1 makine 6grenmesi yardimiyla
tahminlenmistir. Makine 6grenmesinin verinin analizi, verinin islenmesi ve gelecek tahmini konularinda kullanicilara ve
sirketlere yarattig1 avantajlar neticesinde sirket degerlemesinde etkin bir sekilde rol oynamasi ihtiyag haline gelmektedir.

Veri analiz edilirken 2019 yilindan 2023 yilinin ilk ¢eyregine kadar olan zaman aralig1 gz éniinde bulundurulmustur.
Analiz ve kesif siirecinde sirketin pazar giinleri satis yapmadig: gibi gézlemlere ulasilmistir. Bu siirecte sirkete net nakit
girisini hesap edebilmek igin satis gelirlerinden, indirim tutarlarmin ¢ikarilmasina karar verilmistir. Islemlerin giinliik
bazda incelenmesinin ardindan veriler aylik baza déniistiiriilmiistiir. Ozellikle aylik bazdaki giiriiltiiniin, giinliik bazdaki
giirtiltiiye gore daha az olmasi1 tahminlerin dogrulugunu 6nemli dl¢iide etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir.

Zaman serisi analizlerinde ve tahminlerinde halihazirda yapildig: {izere veri iizerinde uygulanan ADF testi ile verinin
duraganlig: test edilmistir. Uygulanan ilk testin verinin duragan olmadigimi géstermesinin ardindan satislar iizerinde
oncelikle bir loglp doniisiimii sonrasinda ise fark alma islemi uygulanmistir. Doniigiimler sonucunda veri kiimesinin
duragan hale getirilmesi tahminlerin iyilesmesinde etkili olmustur. Modellerin performansimi arttirmak amaciyla

uygulanan 6znitelik mithendisligi verinin analizine ve gelecek hakkindaki tutarli tahminlere yatkinlig: arttirmistir

Satiglarm tahmini i¢in makine 6grenmesi siirecinde XGBoost, AdaBoost, CatBoost, Decision Tree, H20 Gradient
Boosting ve Prophet algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalarin tamanu titizlikle irdelenmis ve performanslarmin
arttirllmas1 amaglanmistir. Bu baglamda kullanilan hiperparametre optimizasyonu yontemi sayesinde birgok modelin
performansi gozle goriiliir derecede iyilestirilmistir. En iyi performansi gosteren H20 Gradient Boosting algoritmasinin
yaninda Random Forest ve AdaBoost algoritmalar1 da diisik MAPE oranlariyla éne ¢ikmistir. Algoritmalar
anlaminda gradient boosting algoritmalarinin bu veri kiimesi ile yliksek dogruluk oranlar1 yakaladigini séylemek
miimkiindiir.

Tiim makaleden ¢ikarilacak sonug¢ olarak, tanitilmig olan sirket degerlemesi yontemlerinin makine 6grenmesi ile
uyumlu ve verimli bir sekilde ¢alisabilecegi ve makine 6grenmesinin sirket degerlemesi, finansal analizler gibi konularda
etkin bir rol alabilecegi goriilmiistiir. Modellerin yaptig1 tahminlemeler, indirgenmis nakit akis1 kullanilirken gerekli olan
net nakit akiginin tahminini saglamakta ve sirketlerin degerlemesinde daha tutarli sonuglar alinmasina yardimei olmaktadir.
Bu makale makine 6grenmesi yontem ve tekniklerinin sirket degerlerken ne derecede etkili oldugunu yansitmaktadir ve
gelecekteki benzer ¢aligmalara 151k tutacak niteliktedir.
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