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oz

Calismada Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme ve
Pekistirmeli Ogrenme ile ilgili finans alanindaki ¢aligmalarm
bibliyometrik incelemesi yapilmistir. 2001-2025 periyodunu
kapsayan arastirmada, Web of Science ve Scopus veri
tabanlarinda indekslenen, Ingilizce yazilmis, yalnizca
makale tiirlindeki ¢aligmalar analiz edilmistir. Her iki veri
tabanindaki ¢aligmalar Rstudio ortaminda 6zel bir kod
dizini kullanilarak birlestirilmis, tekrarlayanlar ayiklanmis
ve tek bir veri setiyle calistlmistir. Calismalar yazar, dergi,
anahtar kelimeler, tematik konular, atif sayilari ve yazar
iilkeleri baglaminda bibliyografik olarak arastirilmsgtir.
Calismalarin gorsel analizinde ise Biblioshiny programimdan
yararlanilmistir. Bu arastirmanin sonuglari olarak ilgili
alandaki yayin sayisinda 6zellikle 2018 sonrasi ciddi bir
artis oldugu izlenmektedir. Pay senedi fiyat tahminlemesi,
volatilite dngoriimlemesi, duygu analizi, sinir aglar1 ve
optimizasyon gibi konularin ilgili alandaki temel temalar1
olusturdugu tespit edilmistir. En fazla yaymimn Expert
Systems with Applications dergisinde yer aldig1 ve Cin
Halk Cumbhuriyeti’nden arastirmacilarin %29,8’lik bir
oranla ilgili alanlarda en yiiksek yayn iiretme oranina

sahip oldugu gériilmektedir. Calisilan veri setinde yer

alan ¢alismalarin baghklarinda gegen en yaygin kelimeler
ise pay senedi, 6grenme, tahmin, piyasa, ongoriimleme,
analiz, duygu, alim-satim ve portfoydiir. Aragtirmanmn
yapay zekanin ilgili alt disiplinlerine dayali modellerin
finans literatiirii agisindan mevecut durumunu, etkisini

ve potansiyel arastirma konularini ortaya koymasi
bakimindan nemli oldugu oldugu diisiiniilmektedir.

ABSTRACT

The study presents a bibliometric analysis of research in
finance focusing on machine learning, deep learning, and
reinforcement learning. The analysis covers the period
from 2001 to 2025 and includes only articles written in
English and indexed in the Web of Science and Scopus
databases. Using custom code in Rstudio environment,
articles from both databases were merged, duplicates were
removed, and a final dataset was prepared for analysis.
The studies were examined bibliographically in terms

of authors, journals, keywords, thematic areas, citation
counts, and author affiliations. For visual analysis, the
Biblioshiny software was used. The findings reveal a
significant increase in the number of publications in this
field, particularly after 2018. Key research themes identified
include stock price prediction, volatility forecasting,
sentiment analysis, neural networks, and optimization.

The Journal Expert Systems with Applications was

found to have the highest number of publications in the
field. Researchers from the People’s Republic of China
contributed the largest share, accounting for 29.8% of

all publications. The most frequently occurring terms in
article titles include stock, learning, prediction, market,
forecasting, analysis, sentiment, trading, and portfolio. This
study is considered important for identifying the current
state, academic impact, and future research directions of
Al-based methods and models within the finance literature.
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GIRIS

Gelisen teknoloji ve artan veri hacmi, finans sektoriindeki
karar alma stireglerini koklii bir sekilde doniisiime ugratma
potansiyeli tasimaktadir. Ozellikle yapay zeka tekniklerinin
finansal analiz, finansal tahminleme ve yatirim stratejisi
gelistirme siireclerine entegre edilmesiyle, geleneksel
yontemlere kiyasla daha hizli, dogru ve dlgeklenebilir
¢Ozlimler tiretilebilmektedir. Zira finansal zaman serisi
verilerini geleneksel yontemleri kullanarak dogru ve
eksiksiz bir gsekilde incelemek, bu serilerin ¢ogu zaman
lineer olmayan ya da duragan olmayan nitelikleri sebebiyle
miimkiin olmayabilmektedir (Cheng vd., 2015). Finansal
enstriimanlarin yillar itibariyle giderek ¢esitlenmesi ve
piyasalara etki eden dinamiklerin giderek kompleks bir

hal almas1 sonucu artig gosteren finansal piyasalardaki
karmasiklik ve belirsizlikler, geleneksel istatistiksel
yaklagimlarin sinirlarini zorlamakta, bu da daha gelismis
hesaplama yontemlerine olan ihtiyaci artirmaktadir. Bu
baglamda, Makine Ogrenimi (Machine Learning - ML),
Derin Ogrenme (Deep Learning - DL), Pekistirmeli
Ogrenme (Reinforcement Learning - RL) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) gibi
modern yaklagimlar, finans arastirmalarinda giderek daha
fazla kullanilmaktadir. Makine Ogrenimi, biiyiik veri

(big data) kavramiyla yakindan iliskilidir. Biiyiik veri,

cok sayida gozlem, ¢ok sayida degisken veya her ikisini
birden igermektedir. Gézlem sayisinin fazlalagmasi makine
6grenimi tahminlerinin dogrulugunu arttirmaktadir. Bu
durum, en kiigiik kareler (OLS) modellerindeki parametre
tahminlerinin hassasiyetini artirmaya benzer bir etki yaratir.
Ancak degisken sayisi1 gbzlem sayisina kiyasla fazla
oldugunda, Makine Ogrenimi yontemleri en kiiciik kareler
gibi daha basit geleneksel yontemlerden gok daha iistiin
performans gostermektedir (Hoang & Wiegratz, 2023).
Biiyiik veri islenmesinde sundugu bu avantajlarin yani sira
Makine Ogrenimi, geleneksel yontemlerin isleyemedigi
goriintii ya da video gibi yiiksek boyutlu verileri de

analiz edebilecek bir kapasitededir. Bu tiir verilerden
ekonomik agidan anlamli bilgiler ¢ikarabilmekte ve bu
sayede ¢ok daha kapsamli ve detayli aragtirmalarin oniinii
acabilmektedir.

Makine Ogrenimi terimi ilk olarak 1959 yilinda Arthur
Samuel tarafindan ortaya atilmistir. Samuel, IBM igin

calistig1 bu donemde, o dénemin Oncii yapay zeka
teknolojisini igeren sistemlere “6grenme” faktoriinii
eklemek i¢in Oriintii tanima goérevlerini sisteme
tanimlamaya dair bu kavrami gelistirmistir (Gogas &
Papadimitriou, 2021). Makine Ogreniminin finansal
baglamda ilk kullanildig1 ¢aligmalardan biri White (1988)
tarafindan gerceklestirilmistir. White, bu ¢aligmasinda
IBM’in giinliik hisse senedi getirilerini tahminlemek igin
Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks - NN) uygulamasini
kullanmustir. Bu tarihten itibaren Makine Ogreniminin
finans alaninda kullanimi giderek yayginlik géstermeye
baslamustur.

Ilk yillarda Makine Ogrenimi sistemleri yalnizca daha genis
kapsamli bir yapay zeka sisteminin pargasi olarak kabul
edilmistir. Ancak o giinden bu yana, Makine Ogreniminin
pratik uygulama alanlar1 giderek genislemis ve yapay

zeka gercevesiyle tanimlanan sinirlamalar1 agmistir. Bu
genisleme, ozellikle hesaplama giiclindeki artig, biiyiik

veri kiimelerine erisimin kolaylasmas1 ve algoritmik
gelismeler sayesinde ivme kazanmistir. Finans alaninda ise
Makine Ogrenimi, yalmzca veri analizini otomatiklestiren
bir ara¢ olmaktan ¢ikarak, karmasik piyasa dinamiklerini
modelleme, risk yonetimi, algoritmik alim-satim ve
dolandiricilik tespiti gibi kritik iglevleri yerine getiren bir
ara¢ haline gelmistir. Bu doniisiim, geleneksel istatistiksel
yontemlerin smirli kaldig1 noktalarda daha esnek ve dogru
tahminler yapilmasini saglamis, ayn1 zamanda karar alma
stireclerini hizlandirarak finansal piyasalarin karmasikligina
daha iyi uyum saglayan modellerin gelistirilmesine olanak
tanimugtir. Bugiin Makine Ogrenimi sistemleri, tarihsel fiyat
verilerinin analizinden duygu analizi yapilmasina, portfoy
optimizasyonundan kredi riskinin degerlendirilmesine
kadar genis bir yelpazede finansal analiz ve 6ngorii araci
olarak kullanilmaktadir.

Bu déniisiimde 6nemli bir rol oynayan Derin Ogrenme
teknikleri, geleneksel Makine Ogrenimi yontemlerinin
simirlamalarini da asarak daha karmagik ve dogrusal
olmayan iliskileri modelleme kapasitesine ulagsmstir.
Cok katmanl yapay sinir aglarina dayanan bu yontemler,
ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde daha dogru
tahminler yapilmasina olanak tanimaktadir. Finansal
piyasalarda Derin Ogrenme, yiiksek frekansli islem
modelleri gelistirme, piyasa duyarlilig1 analizi ve
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zaman serisi tahmini gibi alanlarda giderek daha fazla
kullanilmaktadir. Destek Vektor Makineleri (SVM) ve En
Yakin Komsu (kNN) gibi geleneksel Makine Ogrenimi
teknikleriyle karsilastirildiginda, Derin Ogrenme;
denetimsiz 6zellik 6grenme kabiliyeti, genelleme
yeteneginin giiglii olmasi, biiyiik veri iizerinde saglam
ve etkili egitim kapasitesi gibi avantajlara sahiptir
(Huang vd., 2020). Bu doéniisiimde 6nemli bir diger
adim da Pekistirmeli Ogrenme y&nteminin finansal
alanda kullanimidir. Pekistirmeli Ogrenme, geleneksel
denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin Stesine
gecerek, bir ajanin gevresiyle etkilesime girerek ve
odiil-maliyet iliskilerine dayali olarak en iyi stratejiyi
Ogrenmesini saglar. Bu yontem, deneme-yanilma yoluyla
en uygun kararlar1 almay1 miimkiin kilarak, dinamik ve
belirsiz finansal ortamlarda etkili ¢6ziimler sunmaktadir.
Pekistirmeli Ogrenme, 6zellikle algoritmik alim-satim
sistemlerinde ve portfdy yonetimi uygulamalarinda biiyiik
bir potansiyele sahiptir. Bu yontem, finansal piyasalarda
risk ve getiri dengesini optimize etme konusunda iistiin
yeteneklere sahiptir. Bir ajanin, piyasa kosullaria gore
degisen dinamiklerle etkilesime girerek her islemde 6diil
toplama stratejisi gelistirmesi, zaman i¢inde daha verimli
kararlar almasina olanak tanir (Charpentier vd., 2021;
Hambly vd., 2023).

Pek c¢ok bilim alaninda ve disiplinde oldugu {izere finans
bilimi agisindan da gelecegi sekillendirme potansiyeli
tastyan bu yontemlerin ele alindig1 ¢caligmalar1 irdelemek
ve uygulama alanlarini incelemek bilimsel yazin agisindan
Onem arz etmektedir. Calismanin temel motivasyon
noktasi ilgili konulardaki disiplinlerarasi aragtirmalari
izlemek, incelemek ve ilgili konularda ¢aligma iiretecek
olan arastirmacilara literatiirdeki potansiyel bosluklar
tanitmaktir. Web of Science ve Scopus gibi literatiirii
temsil giicii oldukca yiiksek veritabanlarinin her ikisini

de ayn1 potada analize dahil etmek de bu ¢alismanin daha
sonra yapilacak olan bibliyometrik incelemeler agisindan
bir referans noktasi olacag diisiiniilmektedir. Bu calisma
gerek akademisyenler gerekse de finansal karar alici
konumundaki tiim iktisadi kesimlere konuya iliskin giincel
bir izlence sunmasi agisindan 6zgiindiir.

LITERATUR TARAMASI

2010’Iu yillarin sonuna dek bir emekleme doneminde

olan, Makine Ogrenimi ydéntemlerinin finans biliminde
kullanimini konu edinen ¢aligmalar, 6zellikle 2020 sonrast
donemde 6nemli bir ivmelenme kazanmistir. Bu ¢alismalar
genel olarak Makine Ogrenimi yontemlerinin potansiyelleri
ve finans alaninda ne sekilde kullanilabilecekleri, finansal
ongori ve tahmin gergeklestirme konusundaki kapasiteleri,
risk ve portfoy yonetimindeki basarilar1 gibi hususlara
odaklanmaktadir. Calismanin bu kisminda Web of Science
ve / veya Scopus endekslerinde dizinlenen ve en yliksek
atif sayilarina sahip olan bazi ¢alismalarin bulgulari
Ozetlenmistir.

Helmbold ve ark. (1998) literatiirdeki 6ncii ¢aligmalardan
biri niteligindeki ¢alismalarinda Makine Ogrenimi
algoritmasini kullanan bir portfoy se¢im teknigi
olusturmuslardir. Olusturduklar algoritmay1 NYSE
iizerindeki 22 yillik hisse getirileri lizerinde ¢alistirmiglar
ve oldukea basarili sonuglara ulagsmislardir.

Brock ve ark. (2009) Pekistirmeli Ogrenme ydntemini
kullandiklar1 ¢alismalarinda riskten korunma
(hedging) entriimanlarinin artiginin piyasalari
istikrarsizlagtirabilecegini ve volatilite artisina yol
acabilecegi tespit etmiglerdir.

Patel ve ark. (2015) dort tahmin modelini (Yapay Sinir Ag1
- ANN, Destek Vektor Makinesi - SVM, rastgele orman ve
naive-Bayes) Hindistan hisse senedi piyasalar lizerinde
smamislardir. CNX Nifty ve BSE Sensex endekslerinin
fiyat hareketliliklerini tahmin etmede kullandiklar1
yontemler icerisinde en basarili olanin rastgele orman
teknigi oldugunu tespit etmislerdir.

Manela ve Moreira (2017) 1890-2009 yillar1 arasinda Wall
Street Journal’daki 6n sayfa haberlerini kullanarak Makine
Ogrenimi teknigiyle bir belirsizlik 6lgiitii olusturmuslardir.
Metinsel bilgileri kullanarak Makine Ogrenimi

teknigiyle olusturduklar1 bu 6l¢iitiin ekonomik buhranlar
oOncesi yiikselis gostererek, etkili bir sekilde calistiginm
bulgulamislardir.

Renault (2017) bir blog sitesi lizerindeki ¢evrimigi
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yatirime1 mesajlarin1 Makine Ogrenimi vasitastyla hisse
senedi getirilerini tahmin etmede kullandig1 ¢alismasinda;
S&P 500 borsa yatirim fonu (ETF) getirilerini tahmin etme
konusunda basarili sonuglara ulagmistir.

De Spiegeleer ve ark. (2018) Makine Ogrenimi ydntemini
opsiyon fiyatlamasi alaninda uygulamislar ve kayda deger
bir hiz artig1 raporlamislardir.

Fischer ve Krauss (2018) S&P 500 iizerinde
gerceklestirdikleri ve 1992-2015 periyodunu kapsayan
caligmalarinda Uzun Kisa Siireli Bellek tekniginin finansal
tahmin giiciinii incelemislerdir. Teknigin genel piyasaya
kiyasla oldukga basarili sonuglar verdigini (0.46 giinliik
getiri ve 5.8’lik Sharpe Rasyosu ile) tespit etmislerdir.

Kim ve Won (2018) hisse senedi fiyatlarindaki volatilite
tahmini i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek yontemiyle GARCH
modellerini birlestiren hibrit bir metot kullanmiglardir.
Aragtirmacilar kullandiklart metodun geleneksel
yontemlere kiyasla daha iyi bir tahmin giicii tagidigini
ortaya koymuslardir.

Li ve ark. (2019) yapay sinir aglar vasitasiyla medya
metin madenciligi gerceklestirerek ham petrol fiyatindaki
degisimleri tahminlemeye yonelik bir aragtirma
gerceklestirmisler ve Derin Ogrenme tekniklerinin basarili
sonuglar verdigini raporlamiglardir.

Carmona ve ark. (2019) Makine Ogrenimi yontemini
banka iflaslarinin 6nceden tespitinde kullanmislardar.
2001-2015 doneminde 156 Amerikan bankasi {izerinde
gergeklestirdikleri aragtirmada ekstrem gradyan arttirma
yontemiyle basarili tahminler gerceklestirmislerdir.

Sirignano ve Cont (2019) Derin Ogrenme vasitastyla
geemis emir akiglarini kullanarak fiyat hareketliliklerinin
tahminlemesini gerceklestirmislerdir.

Zhong ve Enke (2019) derin sinir aglar1 vasitasiyla

S&P 500 borsa yatirim fonu getirilerini tahmin etmeye
calismislardir. 60 finansal ve ekonomik gdstergeyi
kapsayan biiyiik veri lizerinde ¢alisan arastirmacilar, derin
sinir aglarinin, geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla daha
iyi bir performans gosterdigini bulgulamislardir.

Nikou ve ark. (2019) iShares MSCI UK e ait borsa yatirim
fonunun getirilerini tahmin etmede dort farkli Makine

Ogrenimi algoritmasin1 kullanmislardir. Tahmin yetenegi
bakimindan Derin Ogrenme yonteminin iistiin oldugunu
tespit etmiglerdir.

Borovkova ve Tsiamas (2019) Uzun Kisa Siireli Bellek
yontemini hisse senedi getiri tahmininde kullanmiglardir.
ABD’de faaliyet gosteren biiyiik 6l¢ekli sirketlerin hisse
getirilerini tahminlemede basarili sonuglara ulasmislardir.

Chen ve Ge (2019) Uzun Kisa Siireli Bellek yontemini
Hong Kong hisse senedi piyasasindaki getirilerin
tahmininde kullanmislar ve basarili sonuglara ulasmislardir.

Rasekhschaffe ve Jones (2019) ¢alismalarinda, hisse senedi
se¢iminde Makine Ogrenimi ydntemini kullanirken ortaya
cikabilecek asirt uyum (overfitting) riskinin nasil elimine
edilebilecegini ve Makine Ogrenimi tekniklerinin nasil
etkili bir sekilde kullanilabilecegini agiklamislardir.

Yiiriik ve Eksi (2019) yapay sinir aglar1 ve destek

vektor makineleri ile olusturduklar1 modeller ile Borsa
Istanbul Sinai endeksinde finansal basarisizlik tahmini
uygulamasi yapmistir. Her iki yontemle yapilan tahminlerin
performansini 6l¢en arastirmacilar yapay sinir aglariyla
egitilen modellerin daha basarili oldugunu tespit etmistir.

Gu ve ark. (2020) Makine Ogrenimi yontemlerini
kullanarak olusturduklart yatirimlarin klasik regresyon
tabanli stratejilere oranla yaklasik iki kat fazla bir getiri
sundugunu kanitlamiglardir.

Bucci (2020) yapay sinir aglarimi volatilite tahmininde
kullanmig ve geleneksel tiim ekonometrik tahmin
yontemlerine kiyasla bariz bir iistiinliik sagladigin1 tespit
etmistir. Ozellikle Uzun Kisa Siireli Bellek modellerinin
yiiksek volatilite donemlerinde dahi oldukga iistiin tahmin
yetenegine sahip oldugunu belirtmistir.

Baek ve ark. (2020) Makine Ogrenimi teknigini Covid-
19°un ABD hisse senedi piyasalarinda yarattig1 volatilite
degisimini modellemek i¢in kullanmiglardir.

Samitas ve ark. (2020) Makine Ogrenimi algoritmalarini
finansal kriz tahminleyicisi olarak test etmisler ve
algoritmalarin %98.8 isabet giicliyle basarili sonuglar
ortaya koydugunu bulgulamislardir.

Arslankaya ve Toprak (2021) makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerini kullanarak yaptiklari pay senedi fiyat



tahmini uygulamasi sonucunda hata metrikleri en diigiik
yontemleri Random Forest Regresyon modeli, LSTM,
RNN ve Polinom Regresyon seklinde siralamistir. Ayrica
yazarlar yapay zekanin alt disiplinlerine dayali modellerin
geleneksel tahmin yontemlerinden daha iyi sonuglar
verdigini ifade etmektedir.

Lin ve ark. (2021) Uzun Kisa Siireli Bellek yontemini
Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with
Adaptive Noise (CEEMDAN) yontemiyle birlestirerek
olusturduklar1 metot ile S&P 500 ve CSI300 getirilerini
tahmin etmeye ¢aligsmiglardir. Arastirmacilar metodun getiri
tahminlerinde optimal sonuglar verdigini tespit etmislerdir.

Leippold ve ark. (2022) Makine Ogrenimi algoritmalarimi
kullanarak olusturduklar1 tahmin faktorleri ile Cin hisse
senedi piyasasindaki hisse getirilerini tahmin etmeye
caligmiglardir. Algoritmanin 6zellikle biiylik 6l¢ekli sirket
hisseleri ve kamu iktisadi igletmelerin hisselerini tahmin
etmede yliksek basar1 gosterdigini tespit etmislerdir.

YONTEM

Bu aragtirmanin amaci finansta, spesifik olarak

kantitatif finansta makine 6grenmesi, derin 6grenme ve
pekistirmeli 6grenmeye dayali yontemlerin kullanimina
iliskin literatiirdeki egilimleri incelemektir. ifade edilen
yapay zeka mefhumuna ait alt disiplinlerin finans
aragtirmalarina entegrasyonunu incelemek arastirmanin
giiclii bir motivasyon noktasini temsil etmekle birlikte
ilgili yontemlerin portfoy yonetimi, varlik fiyatlama ve risk
yonetimi alanlarindaki kullanimi aragtirmanin temel odagi
olarak ifade edilebilir.

Bibliyometrik analiz belirli bir zaman dilimi igerisinde
tiretilmis makale ve benzeri bilimsel ¢iktilarin ve bu
ciktilarin yazar, atif, kaynak gibi unsurlariin bagimsiz ve
iligkisel olarak farkli aragtirma problemlerine dayali sayisal

ve istatistiksel incelemesidir (Aslanci, 2022). Bu analiz
tiirii yiiksek hacimli yapilandirilmamis biiyiik verileri
anlamlandirarak belirli bir disiplindeki ¢aligma alaninin
y1gin bilimsel bilgisini ve evrimsel yapisini agiga ¢ikarmak
ve gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir (Aydin, 2024).
Bibliyometrik analizlerde 6zellikle giincel, gelismekte olan
arastirma konular1 ve trenlerinin kesfi amac¢lanmaktadir.
Bu analizler basta VOSviewer olmak iizere Bibexcel,
Citespace, Biblioshiny gibi yazilimlarla/programlarla
yapilabilmekte, programlar sayesinde kullanisgh tablolar ve
gorseller elde edilebilmektedir (Moral-Munoz vd., 2020).

Bu calismada RStudio tabaninda c¢alisan ve ilk kez

Aria ve Cuccurollo (2017) tarafindan ilgili makalede
tanitilan Biblioshiny program tercih edilmistir. Program
muadillerine kiyasla arayiiz kullanim kolaylig1, analiz ve
gorsellestirme kabiliyeti nedeniyle tercih edilmistir. Ayrica
-bu arastirma 6zelinde- farkli veritabanlarindan ¢ekilerek
RStudio ortaminda birlestirilmis ve ayiklanmisg metadalarin
analizine olanak saglamasi da diger bir 6nemli bir tercih
sebebi olmustur.

Bu arastirma Web of Science ve Scopus olmak iizere

iki farkli veritabanindan elde edilen metadalarla
gerceklestirilmistir. Arastirma alani agisindan bakildiginda
secilen veritabanindaki toplam yayin sayisinin alani temsil
kabiliyeti oldukea yiiksektir. Tablo 1°de verilen kriter ve
girdilere istinaden her iki veritabanindaki metadatalar
indirilmistir. Toplanan veriler tek bir dosyada RStudio
ortaminda birlestirilmis, tekrarlayan ¢alismalar ayiklanmis
ve Biblioshiny modiiliinde agilmistir. Kayip veriler
(missing counts) yazar kurum bilgileri ve referanslar i¢in
%1’in altinda, DOI bilgisi i¢in %3,72; anahtar kelimeler
icin %6,57; sorumlu yazar bilgileri i¢in %10,7’dir Burada
tiir ve dil bakimindan filtrelemeye uymayan caligmalar
ayiklanarak 3196 ¢calismadan geriye kalan 3124 ¢alismayla
analize devam edilmistir.
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Tablo 1. Veri Toplama Kriterleri,

Arama Terimleri ve Filtreler

Kriter Girdi(ler)

Aragtirma Web of Science ve Scopus
veritabanlari

Aragtirma 2001-2025

veri aralig1

Ensonveri 9 Mart 2025

¢ekilen tarih

Arama dizisi

Topic (Web of Science). Article title,
Abstract, Keywords, Authors (Scopus).

Arama te-
rimleri

(“ML” OR “machine learning” OR “DL”
OR “deep learning” OR “reinforcement
learning” OR “LSTM” OR “long short-
term memory””) AND (“portfolio selecti-
on” OR “asset pricing” OR “quantitative
financ*” OR “financ* markets” OR “sto-
ck market”)

Konu kap-
sami

Business; Business Finance; Computer
Science Al; Economics; Mathematics
Interdisciplinary Applications (Web of
Science). Computer Science; Mathemati-
cs; Economics, Econometrics and Finan-
ce; Business, Management and Accoun-
ting (Scopus).

Tir

Makale

Dil

Ingilizce

Tablo 2’de 2001-2025 donemi igin analize dahil edilmis
olan 3124 makalenin 6zet (tanimlayici) istatistikleri
sunulmustur. Makalelerin yillik biiyiime hizinin %23,35;

yazarlarin kullandig1 toplam anahtar kelime sayisinin
(author’s keywords) 6644 oldugu goriilmektedir. 228
makale tek yazarlidir, makale bagina diisen ortak yazar
sayis1 (co-authors per doc) 3,31°dir. Makalelerin ortalama
yas1 program tarafindan 3,21 olarak hesaplanmistir.

Tablo 2. Ozet istatistikler

Tanim Sayisal veri
Makale sayisi 3124

Yillik biiyiime hiz1 (%) 23,35
Ortalama atif sayis1 (her bir makale 19,61

i¢in)

Farkl1 anahtar sozciik sayisi (yazar) 6644
Toplam yazar sayist 6210

Tek yazarli caligma sayis1 228

Makale bagina diisen ortak yazar sayist 3,31
Uluslararast i birligi (%) 6,914
117876

Toplam referans sayist
ARASTIRMA BULGULARI

Calismanin bu kisminda literatiirdeki benzer aragtirmalarin
raporlamalari takip edilerek 6nemli goriilen analiz ¢iktilar
ve bulgular sunulacak ve yorumlanacaktir. Asagida

verilen Sekil 1°de yillara gore yayin artis hizinin trendi
gosterilmistir. Ozellikle 2018 yilindan itibaren yayinlarda
belirgin bir bi¢imde artig izlenmektedir. 2024 yilinda 814°¢
ulagan yayinlarin artis egilimini 2025 yilinda da siirdiirmesi
beklenmektedir. Alana iliskin akademik ilginin 2018’den
sonra yiikselmeye basladig1 goriilmektedir.

Sekil 1. Yayin Artis Hizi
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Tablo 3. Yillara G6ére Ortalama Atif Sayilari

Yillar Ortalama Atif Sayis1 Yillar Ortalama Atif Sayisi
2001 1,60 2014 2,24
2002 4,12 2015 7,65
2003 1,67 2016 5,49
2004 1,73 2017 9,08
2005 8,57 2018 10,43
2006 4,85 2019 6,74
2007 6,79 2020 7,75
2008 1,79 2021 4,75
2009 8,64 2022 3,73
2010 2,70 2023 2,67
2011 1,21 2024 1,16
2012 2,52 2025 0,14
2013 1,68 Ortalama 4,39

Tablo 3’te arastirma alaninin paralelindeki ¢alismalarin
aldig1 ortalama atif sayilar1 yillar itibariyle verilmistir.

25 yilm atif ortalamasi 4,39 dur. Veriler en yiiksek atif
ortalamasina 2018 yilinda ulasildigini gostermektedir,

bu y1l1 2017 (9,08), 2009 (8,64) ve 2005 (8,57) yillarmin
takip ettigi izlenmektedir. 2010 y1l1 6ncesi bazi yillardaki
ortalama atif sayisinin yiiksekligi dikkat ¢ekicidir, bu
giincel arastirmalarin alandaki temel makaleleri (veya ilgili
yontemleri arastiran ilk makaleleri) takip ettigi seklinde
degerlendirilebilir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme

ve pekistirmeli 6grenmeye dayali yontemlerin kantitatif
finansta kullanimina iliskin (veya paralel) literatiiriin
ozellikle 2018 yilindan itibaren gelisme kaydettigi,
ilerleyen yillarda bu bilylimenin atif performansina da
yansiyacag1 ongoriilmektedir.

Tablo 4’te ilgili alanda en ¢ok atif alan 10 galigma

verilmistir. En yiiksek atif sayisina sahip ¢alisma Fischer
ve Krauss (2018)’a aittir. Tabloda verilen ¢alismalar
incelendiginde farkli yontem ve modellerin finansal
piyasalarda tahmin ve 6ngorii (prediction and forecasting)
icin kullanildig1 goriilmektedir. 713 toplam atif sayisina
sahip Gu vd. (2020)’nin ¢aligmasinda makine 6grenmesine
dayali yontemlerle varlik risk primi 6l¢timii yapildigi
izlenmektedir. Schumarker ve Chen (2009) tarafindan
gerceklestirilen ve 611 toplam atif sayisina sahip
caligmada ise metin ¢ozliimlemesi yoluyla finansal haberler
kullanilarak pay senedi fiyat tahmini yapilmistir. Kim ve
Won (2018)’un ¢alismasinda ise volatilite tahmini igin
yaygin olarak tercih edilen GARCH tipi modeler ile LSTM
hibrit bir model olusturularak kullanilmistir. (Konuya
iligkin daha genis bir literatiir degerlendirmesi i¢in
“Literatiir Taramas1” baslig1 incelenebilir.)
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Tablo 4. En Cok Atif Alan 10 Calisma (Most Global Cited Documents)

< . Toplam
No Cahsmanin bashg: Yazar(lar), yaym yih Dergi ad1 atif sayisi
Deep learning with long short-term memory . European Journal of
! networks for financial market predictions Fischer ve Krauss (2018) Operational Research 1421
5 Time series prediction using support vector Sapankevych ve Sankar (2009) IEEE'Computatlongl 923
machines: A survey Intelligence Magazine
3 A survey Qf deep learm.ng and 1t's applications: A Dargan vd. (2019) Archives 'of Corpputgtlonal 747
new paradigm to machine learning Methods in Engineering
4 Empirical asset pricing via machine learning Gu vd. (2020) ggediszw of Financial 713
Textual analysis of stock market prediction .
5  using breaking financial news: The AZFin text ~ Schumaker ve Chen (2009) ACM Trz.msactlons on 611
Information Systems (TOIS)
system
Predicting stock and stock price index .
6  movement using trend deterministic data Patel vd. (2015a) Expe.rt Systems with 530
. . . . Applications
preparation and machine learning techniques
7 Financial time series forecasting model based on Cao vd. (2019) ;l[lyslllciiA: S:zltlisttlcal 506
CEEMDAN and LSTM ao ve. echanies anc s
Applications
Forecasting the volatility of stock price index: A .
8  hybrid model integrating LSTM with multiple  Kim ve Won (2018) i"p‘l’iréasﬁy;tlzm with 429
GARCH-type models pp
Deep neural networks, gradient-boosted trees, European Journal of
9  random forests: Statistical arbitrage on the S&P  Krauss vd. (2017) pe 429
500 Operational Research
10 Predicting stock market index using fusion of Patel vd. (2015b) Expert Systems with 409

machine learning techniques

Applications

Veri setinde yer alan ¢alismalarin en ¢ok atif verdigi eserler
(most local cited documents) arasinda ise Fischer ve
Krauss (2018), Patel ve ark. (2015b), Chong ve ark. (2017),
Leippold ve ark. (2022), Baek ve Kim (2018), Hoseinzade
ve Haratizadeh (2019), Krauss ve ark. (2017), Chen ve ark.
(2021), Chen ve Ge (2019) ve Oliviera ve ark. (2017) yer
almaktadir.

Asagida verilen Sekil 2°de yazarlarin belirledigi anahtar
sozciiklerden tiiretilmis birlikte bulunma ag1 (co-
occurrence network) sunulmustur. Sekildeki mavi aglarda
makine 6grenmesinin (arasindalik derecesi 1) ve derin
O0grenmenin (arasindalik derecesi 0,771) merkezi konumu
goriilmektedir. Arasindalik derecesi (betweenness)

yiiksek diger kelimeler long short-term memory (LSTM),
stock market, sentiment analysis, prediction, artificial
intelligence, neural networks, reinforcement learning

ve forecasting’dir. (Detaylar i¢in Ek 1 incelenebilir.)
Mavi aglar arastirilan konu baglaminda birbirleriyle

daha sik kullanilan kelime gruplarini géstermektedir.
Yesil ve kirmizi aglar ise daha zayif baglantili fakat
aragtirma alaniyla ilgili alt konu bagliklar1 ve gruplarini
ifade etmektedir. Sekilde 6rnegin prediction, forecasting
gibi anahtar kelimelerin makine 6grenmesi ve derin
o6grenmeyle daha giiglii baglantilara sahip oldugu, portfolio
optimization, asset pricing gibi kelimelerin/temalarin ise
daha az baglantili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2. Anahtar Kelimelerin Birlikte Bulunma Agi (Co-occurrence Network)

Sekil 3’te konuya iligkin yapilan ¢aligmalardaki anahtar
kelimeleri dort farkli tema kullanarak incelemeye olanak
saglayan tematik harita (thematic map) verilmistir. {lgili
haritanin elde edilmesi igin kullanilan veri araligi 2016-
2025 donemidir. Haritanin yogunluk (development degree)
ve merkezilik (relevance degree) olmak iizere iki boyutu
vardir. Sol alt bolgede ilgili literatiir agisindan gelismekte
veya diisiliste olan kavramlar yer almaktadir. Sol iistte nis,
bagka bir deyisle diger bolgelerden ayrisan temalar yer
almaktadir. Nis siniflandirmasina girmesi agisindan investor
sentiment ve stock market volatility temalar1 dikkat
cekicidir. Duygu analizi ve volatilite tahminlemesi ¢aligilan
veri seti igerisinde nig temalar kategorisindedir ve bu

alanda iki 6nemli arastirma konusu olarak dne ¢ikmaktadir.
Sag alt bolgede yer alan kavramlar ise bu alanda yapilan
arastirmalarda goriilen en temel temalar1 igermektedir.

Bu baglamda ileride yapilacak ¢alismalarda bu bolgedeki
temalar1 iceren Onceki arastirmalari incelemek mantikl
olacaktir. Sag iist bolgede yer alan 6ncii temalar (motor
themes) i¢in ise ilgili alanin lokomitifi kavramlar/temalar
hatta yontemler oldugu sdylenebilir. Burada yer alan
sentiment analysis, forecasting, algorithm, price prediction
ve trading strategies gibi anahtar kavramlarin ilgili alanda
calisma liretecek arastirmacilar acisindan 6nemli temalar
oldugu diigiiniilmektedir.
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Sekil 3. Tematik Harita

Sekil 4’te ilgili temalarda en ¢ok yayin yapilan ilk 10 ve pekistirmeli 6grenme yontemlerinin finans alanina 213
dergi verilmistir. Goriildiigii lizere en fazla makale Expert entegrasyonunda farkli disiplinlere ait dergilerin 6n

Systems with Applications tarafindan yayimlanmistir. plana ¢ikiyor olusudur. Kuskusuz veri toplama siirecinde

Bu dergiyi IEEE Access, Applied Soft Computing, bu 6ngoriiyle hareket edilmistir ancak kantitatif finans

Computational Economics ve International Journal of alaninda ¢aligan arastirmacilarin -disiplinlerarasi- bu

Advanced Computer Science takip etmektedir. Buradaki kaynaklari ilgiyle takip etmelerinin 6nemli oldugu

dikkat ¢ekici nokta makine 6grenmesi, derin 6grenme diistiniilmektedir.

Sekil 4. En Fazla Yayin Yapilan Dergiler (Most Relevant Sources)



Sekil 5°te ise Biblioshiny modiiliiniin kullanigh bir gorseli
olan ti¢lii alan grafigi (three-field plot) verilmistir. Farkli
bigimlerde kurgulanabilen bu analiz bu arastirma 6zelinde
calisma basliklarindan siklikla kullanilan kelimeleri,
calismalardaki anahtar sozciikleri ve bunlar1 kullanan
yazarlar gostermektedir. Bu ii¢ alan basliklarda kullanilan
kelime ve yazarlarin anahtar kelime havuzlarini incelemek
acisindan 6nemlidir. Bagliklarda gecen stock, learning,
prediction, forecasting, sentiment, trading ve portfolio
gibi kelimeler alanin genel ¢ercevesi hakkinda bilgi
sunmaktadir.

Uglii alan grafiginde yer alan yazarlarin kullanmis oldugu
anahtar kelimeler ve bagliklarda siklikla gecen sozciikler
Dirik ve ark. (2024)’nin ifadesiyle kilit kavramlardir.
Arastirmacilarin bu kilit kavramlar ¢calismalarinda stratejik
bir sekilde konumlandirmalar1 ¢alismalarinin atif alma ve
okunma potansiyelini artiracaktir. Diger yandan bagliklarda
yer alan kelimeler incelenerek potansiyel arastirma
konular1 belirlenebilir, kuskusuz 3124 metadatanin
gosterdigi egilimler gelecek ¢alismalar i¢in referans noktasi
olacaktir.
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Sekil 6. Sorumlu Yazarlarin Ulkeleri

315
Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki sorumlu yazarlarin inceleyerek teorik gergeve gelistirebilir ve literatiir
tilke mensubiyetleri baz alinarak alanla ilgili en ¢ok acisindan yeni acilimlar saglayabilir.
yayin iireten ilk 10 {ilkeye iliskin veriler yukarida Sekil SONUC

6’da sunulmustur. Cin Halk Cumhuriyeti’nin %29,8’lik
oranla en fazla iiretim yapan iilke oldugu goriilmekte, onu ~ Giiniimiiziin fenomen kavrami yapay zekann alt
Hindistan (%9,6), Amerika Birlesik Devletleri (%6), Gliney disiplinleri olarak makine dgrenmesi, derin 6grenme ve

Kore (%4,6) ve Birlesik Krallik (%3,2) takip etmektedir. pekistirmeli 6grenme yontemlerine dayali modellerin
Sekilde yer almamakla birlikte Tiirkiye’den sorumlu sosyal bilimlere entegrasyonu alanyazinin paradigmasm
yazar arastirmacilarin orani %1,4’tiir. Veriler Cin Halk degistirmistir/degistirmektedir. Isletmenin biitiin alt
Cumbhuriyeti’nin baskin goriintimiine dikkat ¢ekmektedir. disiplinlerinde, spesifik olarak ekonomi-finans alanindaki

arastirma konularinin baglanti noktalarinda yapay zeka
temelli 6grenme yontemlerinin yer aldigi goriilmektedir.
Burada hig¢ kuskusuz ilgili yontemlerin y1gin ve/veya
yiiksek frekansli veriyle ¢alisan aragtirmacilarin veriyi
yonetme, analiz etme ve kullanigl sonuglar tiretme
kabiliyetini artirdig1 sdyelenebilir. Zira Akay ve ark.
(2020) tarafindan da ifade edildigi iizere ekonomi,
ekonometri alanlarinda makine 6grenmesi konularina
yonelim artmig ve yapilan ¢aligmalarda finans ile baglantili
anahtar kelimeler siklikla kullanilmaya baslamistir. Bu
caligma finansta, spesifik olarak ise kantitatif finansta (ve
hesaplamali finansta, computational finance) bahsi gecen
lic 6grenme yontemine dayali modellerin kullanimina

Bu ¢alismanin bulgulan paralelinde ilgili alanda ¢aligma
tiretecek olan aragtirmacilar dncelikle Sekil 3°te yer alan
nis temalar1 inceleyerek potansiyel arastirma konular
lizerine yogunlagabilir. Bu sayede arastirmacilarin
literatiirdeki bosluklar1 kesfetmesi miimkiin olacaktir.
Ornegin investor sentiment yani yatirimeilarm duygu
degiskenini modellemek isteyen bir arastirmact ampirik
modeller tasarlama agisindan literature 6zgiin katkilar
sunabilir. Yine ayni sekilde Sekil 3°teki dncii temalari
potansiyel ¢aligmalar i¢in oldukca giiglii bir anahtar kelime
havuzu sunmaktadir. Ayrica arastirmacilar Sekil 5’teki {iglii
alan grafiginde yer alan kelime gruplarin1 derinlemesine



iligkilerin literatiirdeki egilimleri incelemeyi amaglamistir.
Alan farketmeksizin bibliyometrik analiz igeren
arastirmalara iliskin okumalara istinaden bu ¢alismada Web
of Science ve Scopus veritabanlarinda ¢aligilmig, ayrica bu
metadatalar tekrarlayan arastirmalar temizlenerek birlikte
analiz edilmistir. Bu teknik ayrintinin ¢alismay1 6zgiin
kildigr ifade edilebilir. Ayrica isletme, ekonomi, finans
disiplinlerine ait yayinlarin/dergilerin disinda bilgisayar
bilimleri, matematik ve disiplinlerarasi arastirmalar
kapsama dahil edilmistir. Buradaki amag ilgili konulardaki
disiplinlerarasi aragtirmalari izlemek ve incelemektir.

Bu sayede ilgili anahtar kelimeleri i¢eren ¢aligsmalarin
biitiiniiyle analiz edilmesi saglanmustir.

RStudio altyapisinda ¢alisan Biblioshiny modiilii
kullanilarak gerceklestirilen analizler sonucunda -benzer
bir aragtirmada Manogna ve Anand (2023) tarafindan da
ifade edilmis olan- konuya iliskin ¢aligsmalarin artig hizinin
2017-2018 yillarinda bagladig1 goriilmiistiir. 2024 yilinda
814’e ulasan yayn sayisinin artan ilgiye kosut olarak

2025 yilinda da yiikselmesi beklenmektedir. Bu beklentiye
paralel olarak 2017 sonrasi yapilan yayilarin atif
sayilarinin da yillar itibariyle yiikselecegi dngoriilmektedir.
Her ne kadar derin 6grenme odakl1 bir arastirma olsa

da Manogna ve Anand (2023) tarafindan yapilan konu
basliklarinin yogunlagsmasina iligkin raporlama bu
caligmadaki bulgularla uyumludur. Nitekim yazarlar
neural networks and stock market simulations; portfolio
optimization and risk management; time series analysis
and forecasting konularimin 6ne ¢iktigini ifade etmektedir
ki ilgili basliklar/anahtar kelimeler bu ¢alismada verilen
Sekil 2’deki birlikte bulunma ag1 ile uyumludur. Ayrica
ilgili sekildeki nis siniflandirmasinda yer alan investor
sentiment ve stock market volatility temalarinin dikkat
cekici oldugu ifade edilebilir. Yine baglantilarda (diigiimler,
nodes) yer alan sentiment analysis, forecasting, algorithm,
price prediction ve trading strategies gibi kavramlamlarin

ilgili alanda caligma iiretecek arastirmacilar agisindan
onemli oldugu diislinilmektedir. Analiz ¢iktilarinda en
fazla makalenin Expert Systems with Applications ve
IEEE Access dergilerinde yayimlandigi goriilmiistiir. Bu
da Ceyhan (2023)’1n ¢alismasindaki konuyla ilgili sosyal
bilimler alaninda daha az {iretkenlik oldugu ¢ikarimiyla
ortiismektedir. Sorumlu yazarlarin iilke mensubiyetleri baz
almarak elde edilen sonuglarda Cin Halk Cumhuriyeti’nin
en fazla iiretim yapan iilke oldugu goriilmiistiir. ilgili
istatistiki sonug bu ¢aligmayla arastirma metodolojisi
acisindan benzerlik gosteren Meng ve ark. (2024)
caligmasindaki bulgular1 desteklemektedir.

Bu ¢alisma yapay zekanin alt disiplinleri olarak makine
Ogrenmesi, derin 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
yontemlerine dayali modellerin finans literatiirli agisindan
mevcut durumunu, etkisini ve potansiyel arastirma
konularini ortaya koymasi bakimindan 6nemlidir.

Hig kuskusuz bu arastirmanin kisitlar1 mevcuttur.
Bunlarin basinda dokiiman olarak sadece makalelere ait
metadatalarin kullanilmasi gelmektedir. Web of Science
ve Scopus veritabanlarinda ¢ok sayida alt disiplin ve
konu kapsami1 bulunmaktadir, bu ¢alismada yalnizca
Tablo 1°deki disiplinlerin kapsamina giren makalelerle
caligilmigtir. Veri aralig1 genis olmasina karsin 2001
yilindan 6nceki makaleler arastirmaya dahil edilmemistir.
Analiz sonuglari i¢in tek bir bibliyometrik analiz
programinin gorsel ¢iktilar: kullanilmigtir.

Bu ve buna paralel bir konuda (veya tamamen farkli bir
disiplin i¢in) bibliyometrik analiz yapacak arastirmacilar
makale dahil tiim dokiimanlar1 (kitap bdliimleri, tezler,
bildiriler vb.) analize dahil edebilir, farkl dillerdeki
yayinlarin metadatasini kullanabilir ve veri setini farkli
arastirma terimleri kullanarak olusturabilir. Tiirkiye
6lgeginde dzellikle Dergipark ve Ulusal Tez Merkezi gibi
platformlar i¢inde yer alan akademik ¢alismalar1 analiz
etmek de mevcut alanyazin i¢in faydali olacaktir.
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EKLER

Ek 1. Ortak Kelime Aglarina iliskin Veriler

Baglantilar Kiime Arasmdalik Yakinhk Agdaki 6nem seviyesi
(Nodes) (Cluster) (Betweenness) (Closeness) (PageRank)
machine learning 2 344.253 0.02 0.13
deep learning 2 238.614 0.02 0.112
Istm 2 34.554 0.016 0.054
stock market 2 22.381 0.016 0.052
sentiment analysis 2 16.784 0.016 0.042
prediction 2 10.743 0.015 0.033
artificial intelligence 3 9.319 0.016 0.028
long short-term memory 2 6.602 0.014 0.021
neural networks 3 6.455 0.016 0.027
reinforcement learning 1 6.283 0.014 0.021
forecasting 2 5.878 0.014 0.026
stock market prediction 2 5.091 0.015 0.025
stock price prediction 2 4.766 0.014 0.021
stock prediction 3 3.636 0.013 0.021
neural network 2 2.401 0.014 0.016
algorithmic trading 1 2.352 0.013 0.015
time series 2 2.027 0.013 0.018
random forest 2 1.56 0.013 0.017
finance 3 0.995 0.013 0.015
technical indicators 3 0.724 0.013 0.012
cryptocurrency 3 0.659 0.013 0.011
cnn 2 0.606 0.012 0.014
deep reinforcement learning 1 0.576 0.012 0.01
feature selection 2 0.558 0.013 0.011
financial markets 3 0.492 0.013 0.014
convolutional neural network 2 0.471 0.012 0.01
learning 2 0.429 0.013 0.01
gru 2 0.354 0.012 0.013
support vector machine 2 0.275 0.011 0.009
financial time series 2 0.26 0.011 0.008
portfolio management 1 0.235 0.011 0.009
time series forecasting 2 0.231 0.012 0.009
volatility 3 0.23 0.012 0.01
covid-19 2 0.224 0.012 0.009
portfolio optimization 1 0.215 0.012 0.01
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natural language processing 3 0.208 0.012 0.013
text mining 2 0.207 0.012 0.01

technical analysis 3 0.185 0.012 0.012
stock price 2 0.171 0.012 0.009
stock 2 0.169 0.012 0.008
financial market 3 0.162 0.012 0.009
asset pricing 3 0.119 0.012 0.011
big data 3 0.099 0.011 0.01

classification 2 0.092 0.011 0.009
attention mechanism 2 0.085 0.012 0.009
stock markets 3 0.083 0.011 0.009
ensemble learning 3 0.072 0.011 0.007
portfolio selection 1 0.062 0.011 0.007
stock price forecasting 2 0.041 0.011 0.007
financial forecasting 3 0.011 0.011 0.008
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