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Son yillarda karlilik analizlerinde; esnek hesaplama (EH) teknikleri, dogrusal olmayan ¢ok
degiskenli veri yapisinda basarili uygulamalarindan dolayr tercih edilmektedir. Ancak, EH
kullaniminda karsilasilan birtakim yetersizlikler nedeniyle, adaptif bir sisteme gereksinim
duyulmustur. Makalenin amaci; aktif karliligi ve 6zkaynak karliligi ile ifade edilen banka karlihgi
Uzerinde etkisi olan degiskenlerin kullanilmasiyla ve ilk defa gelistirilecek adaptif bir yazilim
modeli ile Tarkiye'deki mevduat bankalarinin karliigini énemli bir EH teknigi olan yapay sinir
aglari ile analiz etmektir. Modelden ¢ikan sonuglar, kullanilan degiskenlerin tamaminin karlilik
Uzerinde degisen oranlarda énemli etkisinin oldugunu ve tahminlerin hedeflenen ve kabul
edilebilir basari performansini yakaladigini géstermektedir. Bu basarili sonuclarindan dolayr ve
kullanicr farkliliklarindan etkilenmemesine de baglh olarak, bu yazilim modelinin; banka karliligi
tahmininde kolayliklar sadlayacagi distnllmektedir.
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Abstract - Estimating Deposit Banks Profitability with Artificial Neural Networks:
A Software Model Design

In recent years, soft computing (SC) techniques have been preferred to measure bank
profitability because of their successful applications in nonlinear multivariate situations.
However, an adaptive system was needed due to the insufficient use of application software
programs for SC. This paper is intended to measure profitability of deposit banks in Turkey
with an adaptive SC software model of artificial neural networks which is developed for the
first time and using variables that have impact on profitability. The results from the model
indicate that all of the variables used have significant impact, in varying proportions, on
profitability and that obtained estimations achieved the targeted and acceptable performance
of success. This software model is expected to provide easiness on estimating bank
profitability, since giving such successful estimations and not being affected by user
differences.
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1. Giris

Karllik, ticari isletmelerin en dnemli amaclarindan birisidir ve dolayisiyla ticari is-
letmeler faaliyetlerini yerine getirirken kar elde etmeyi hedeflemektedir. Bankalar da
diger ticari kuruluslar gibi kar elde etme amacini tasiyan ticari isletmelerdir. Ancak,
bankacilik sektort kendisini diger sektorlerden ayirt eden, ekonomiye 6nemli katkilar
saglayan Ozelliklere sahiptir (Parasiz, 2013). Bankalar, fon arz edenler ve talep eden-
lerin karsilastigi finansal piyasalarda aracilik gérevini gerceklestiren ve diger sektorle-
re finansal destek saglayarak Uretime destek olan kuruluslardir.

Bankalar faaliyetlerini gergeklestirirken bazi risklerle karsi karsiya kalmaktadir.
Faiz orani riski, likidite riski, kredi riski ve kur riski bankalarin maruz kaldigi cesitli
risklerin en 6nemlilerindendir (Bessis, 2010). Bankalar bu risklere karsilik olarak gelir
elde etmektedir. Elde edilen bu gelir kar/zarar orani veya bankanin verimliligi ola-
rak ortaya cikmaktadir. Karlihk élcimUindn yapilmasi sonucunda bankalar durumu
degerlendirir ve karliigin yeterli olup olmadigina karar verirler. Verilen karara gore
bir plan dahilinde gelecek icin uzun ya da kisa vadeli stratejiler gelistirilir. Gelistirilen
strateji sadece duslk gorilen karin artirilmasi yéntinde degil, ayni zamanda iyi kabul
edilen karlilik oranlarinin korunmasi yonlnde de gerekli olan risk ve fiyat yonetimini
icermektedir (Parasiz, 2013).

Tark bankacilik sektériinde, dzellikle 2000'li yillardaki yerel ve kiresel krizlerde
karlilik 6n plana ¢ikmistir. 2008 yilinda dinyayi sarsan kiresel finansal krize ragmen
Tarkiye'deki bankalar ylksek oranlarda karlilik beyan etmeye devam etmisler ve boy-
lece yerli ve yabanci yatirmailarin dikkatini ¢cekmislerdir. Karliigi én plana gikartan
bu nedenler Tlrk bankacilik sektériinde karlilik ve karliigin belirleyicisi olan faktorler
Uzerine bir calisma gerceklestirme ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

Literatiirde banka karliligi tipik olarak aktif karliigi (AK), 6zkaynak karliligi (OK) ve
net faiz marji (NFM) ile ifade edilmektedir (Athanasoglou, vd., 2008). Ancak, bircok
ampirik calismada AK ve OK karlilik 8lciist olarak kullanilmistir. Bununla birlikte,
akademik literatlrtn yani sira merkez bankalarinin ya da denetim otoritelerinin de
karliligi 6lcmek amaciyla adi gecen bu iki 6lcliye basvurmasi bu calismada bagimli
degiskenler olarak AK ve OK'nin kullanimina motivasyon saglamistir (Sayilgan ve
Yildirim, 2009; Pasiouras ve Kosmidou, 2007; Athanasoglou, v.d., 2008; Curak, v.d.,
2012; Kanas vd., 2012; Saeed, 2014). AK, banka karliiginin genel &lctsudur ve
bankanin karlilik Gretmek icin fon getiri kaynaklarindan gelir elde etmeyi basarabil-
me becerisini gostermektedir. Bununla birlikte, bankalarin toplam aktifleri Gizerinden
elde ettikleri karn da gostermektedir. OK, net karin 6zkaynaklara oranidir. Karlilik
Olctiminde bu iki dlctinin ayni gergekligi yansitmasina ragmen, karsilastirildiklarinda

Ferdi SONMEZ, Metin ZONTUL, Sahamet BULBUL



birbirlerine gore Ustinlikleri ve dezavantajlari olmasi nedeniyle birlikte kullaniimasi
uygun gortlmustdr. NFM, ileriki boluimlerde aciklandigi Gzere bu iki dl¢ltu etkileyen
bir faktor olarak ayrica ele alinmistir.

Banka karliiginda kullanilan bagimsiz degiskenler, genel olarak i¢sel ve digsal ba-
§imsiz degiskenler olmak Uzere iki kategoride ele alinmaktadir (Giingér, 2007). icsel
bagimsiz degiskenler bankaya 6zgl faktorler olup, bankanin yénetim kararlari ve
politika hedefleri tarafindan belirlenmektedir. Dissal bagimsiz degiskenler makroe-
konomik ve sektorel faktorleri barindirmaktadir. Bu degiskenler 5.1.Veri Hazirlama
bashgdi altinda tanrtilmaktadir.

Basta iktisatcilar olmak Uzere, banka karliliginin hesaplanmasi calismalarinda yer
alan uzmanlar cesitli modeller kullanmaktadir. Bu analizlerde genellikle istatistiksel
teknikler kullanilmaktadir. Kullanilan teknikler; Lojistik Regresyon Analizi, Tam Loga-
ritmik Regresyon, Coklu Ayirma Analizi, Coklu Regresyon Analizi olarak siralanabilir.
Kullanilan bu teknikler sayesinde finansal oranlar Gzerinden bankalarin karllik du-
rumlari hakkinda tahminde bulunmak mdmkindir. Ancak cok degiskenli istatistiksel
tekniklerin ozellikle bazi varsayimlari gerektirmelerinden 6turd, elde edilen bu tah-
minlerin cogu zaman dogruyu yansitmadigi gorilmektedir (Yildiz ve Akkog, 2009).
Bu olumsuz durum, tahmin hesaplamasinda daha tutarl teknik ve modellerin kulla-
nilmasi gerektigi sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

Son yillarda, banka karliliginin hesaplanmasinda yeni teknikler kullaniimaya bas-
lanmistir. Bu tekniklerin gelisiminde bilisim teknolojisindeki hizli ilerlemelerin katkis
buyuktdr. Bilisim teknolojisindeki ilerlemeler, insan beyin yapisini taklit ederek onun
gibi kararlar gelistirebilen sistemleri Uretilebilir duruma getirmistir. Yapay sinir aglari
(YSA), genetik algoritmalar (GA), olasilikli akil yirttme (OAY), bulanik mantik (BM)
gibi esnek hesaplama (EH) teknikleri bu gelistirilen teknikler arasindadir. EH teknik-
lerinin lineer olmayan ¢ok degiskenli durumlarda ve veri yapisinda kullanimi fayda
saglamaktadir (Zadeh, 1994). Bu nitelik EH kullanimi icin énemli bir tercih sebebi
olarak gorulmektedir.

YSA, néron adi verilen hicrelerle islemleri gerceklestiren ve insan beyninin ca-
lisma sekli drnek alinarak gelistirilmis bir ag modelidir. YSA'nin finans ve bankacilik
icin en blyuk faydasi istege bagl tahmin fonksiyonunu kullanarak saptanmis olan
verilerden 6grenebilme ve tahminde bulunma yetenekleridir.

Yukarida anlatilanlar 1siginda makalenin amaci; gelistirilecek akilli yazilim modeli
ile Tlrkiye'deki mevduat bankalarinin karliliginin tahminini daha énce uygulanmamis
bir EH teknigi olan YSA ile elde etmektir. YSA problemlerin ¢6ziminde geleneksel
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programlama yontemleri yerine, drneklerle 6grenmeye dayali adaptif bir dogaya sa-
hiptir. Bununla birlikte YSA hizli hesaplamalari saglayan icsel paralellige de sahiptir.
YSA, diger tahmin modellerine gore genelleme, 6grenme ve tahmin etme amacla-
rina hizl ve tutarli hizmet eden hesaplama modellerini barindirmaktadir. YSA, bu
nitelikleri ve 6zellikle n varsayim ve matematiksel bir denklem gerektirmedigi igin
calismada tercih edilmistir. Bu amacg cercevesinde;

-Tlrkiye'de faaliyet gdsteren 24 adet mevduat bankasinin (6zel, kamu, yabanci
sermayeli) Ocak 2013 - Aralik 2013 tarihleri arasindaki 3 aylik 4 doneme ait veriler ile
ayni donemlere ait bankacilik sektorl ve makroekonomik veriler 1siginda,

- Literatlr calismalari ve uzman gorusleri dikkate alinarak AK ve OK ile ifade edi-
len banka karlligini etkileyen faktorler, icsel ve dissal faktorler olarak ikiye ayrilmak
suretiyle olculebilir ya da olclilemez cok sayida faktérden etkilenen banka karliligini
aclklama yuzdesi yiksek olanlarin arasindan secilen i¢sel ve dissal degiskenler yardi-
miyla YSA metodolojisini kullanarak tahmin etmek hedeflenmistir.

Calismada kullanilan veri seti Tarkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB), Tarki-
ye Bankalar Birligi (TBB), Turkiye istatistik Kurumu (TUIK), Devlet Planlama Teskilati
(DPT) web sitesi ve IMF veri paylasim sisteminden elde edilmistir.

Calismada, cesitli icsel ve dissal degiskenler ile banka karlihgr arasindaki iliskilere
deginilmistir. Sonrasinda EH tekniklerine deginilmis, YSA yapisi ve modelleri tanitil-
mistir. Veri seti tanimi yapilmis ve veri elde etme ve hazirlama sireci anlatilmistir.
Ardindan, akilli yazilim modelinin tanitimi ve tasarimi ortaya konulmustur. Ayrica,
modelin Uretimi stirecinde ve sonrasinda gerceklestirilen deneme calismalarinin ana-
lizleri yapilmis ve ortaya ¢ikan sonugclara yer verilmistir.

2. Literatur

Bankalarin karliligr etkileyen faktérler konusuna odaklanmis ulusal ve uluslararasi
bircok calisma mevcuttur. Bankalarin karliliklari konusundaki arastirmalar belirli bir
Ulke Uzerinde yogunlastigi gibi, birden fazla tlkeden olusan Ulke gruplari Uzerinde
de calismalar mevcuttur. Karlihdi etkileyen faktorleri tespit etmek amaciyla, cok sayi-
da ampirik calisma yapilmistir.

Turkiye ve dinya bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren bankalarin karlilik du-
rumlarini inceleyen calismalarin sonuglari, cevre ve dénemlerdeki degdisme derece-
sine ve analizlerde kullanilan verilere gore farklilik géstermektedir. Buna ragmen,
calismalarda karliigr tanimlamak amaciyla kullanilan bagimsiz degiskenler arasinda
muUsterek olanlarina siklikla rastlanmaktadir.
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icsel ve dissal degiskenlerin, bankalarin karliigi tzerine etkisi konusunda Tiirk
bankacilik sektoriine yonelik calismalari da kapsayan arastirmalar bulunmaktadir. Bu
kisimda oncelikle ulusal literatlrden yakin tarihteki s6z konusu calismalar ve bulgu-
larina yer verilmekte, ardindan uluslararasi literatirden yakin tarihteki s6z konusu
calismalar ve bulgularina yer verilmekte ve son olarak diger benzer ulusal ve ulusla-
rarasi calismalarin bulgulari Tablo 1.'de 6zetlenmektedir.

Alper ve Anbar (2011), gerceklestirdikleri calismada 2002-2010 yillarini icine alan
dénem icin karlilik Gzerinde etkili olan bankaya 6zgl ve makroekonomik faktorleri in-
celemistir. Dengeli panel veri seti kullanarak gerceklestirilen incelemeden elde edilen
sonuclar aktif bayuklGgunin ve faiz disi gelirlerin karllik Gzerinde énemli derecede
olumlu etkisinin oldugunu, ancak kredi portféy blyukligu ve takipteki kredilerin kar-
ik Gzerinde etkisinin dnemli derecede ve olumsuz oldugunu géstermistir. Reel faiz
orani ise makroekonomik degiskenler arasinda karlilik Gzerinde olumlu etkiye sahip
tek faktor olarak ortaya ¢ikmistir.

Aysan, Gunes ve Abbasoglu (2007), calismalarinda 2001 — 2005 yillarini icine
alan dénem icin TUrkiye'deki bankalarin detayli bilancolarindan elde ettikleri verileri
Panzar-Rosse yaklasimi Gzerinde uygulayarak, piyasadaki rekabetin ve yogunlasma-
nin ddzeyini arastirmislardir. Elde ettikleri sonuclara gdre; yogunlasma ve rekabet
arasinda bir iliski s6z konusu degildir. Bunun yani sira calismalarinda bankaciliktaki
uluslararasilagmayi dikkate alarak ve rastgele etki regresyon modelini 135 gdzleme
dayanan panel veri seti ile kullanarak etkinlik ve karlilik iliskisini analiz etmislerdir.
Ortaya c¢ikan sonuglara gére, karlilik ve etkinlik arasinda kuvvetli bir iliski bulunma-
maktadir.

Atasoy (2007), calismasinda Turk bankacilik sektérindn 1990 — 2005 yillar ara-
sindaki gelir-gider yapisini ve karliigini etkileyen faktorleri incelemistir. Calismada,
1990 - 2005 yillari icine alan donem icin panel veri regresyonu kullanilarak bankaya
0zqu, sektorel ve makroekonomik degiskenlerin ticari banka karliliklari Gzerindeki
etkisi arastinimistir. Atasoy'a gore bu dénemde, 6zkaynaklarin toplam aktiflere orani
ve enflasyon orani aktif karliligini olumlu yénde etkilerken bankacilik sektorindeki
yogunlasma orani, sektortn aktif buydkluginin milli gelire orani, duran varliklar ve
Ozel karsiliklarin maliyetinin toplam aktiflere orani AK'yi olumsuz yénde etkilemistir.

Trujillo-Ponce (2013), calismasinda 1999-2009 dénemi icin ispanyol bankalarinin

karliligini belirleyen ampirik faktorleri analiz etmistir. Bu yillardaki ytksek banka karli-

liginda, kredilerin toplam aktifler icindeki payinin yiksek olusu, bireysel mevduattaki
ylUksek oran, iyi verimlilik ve dlslk kredi riskinin etkili oldugunu ortaya koymustur.
Bununla birlikte, yiksek sermaye oranlarinin da AK Uzerinde olumlu etkiye sahip
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oldugu da ortaya ¢ikmistir. Ayrica, sektdrel yogunlasma, ekonomik gelismislik dizeyi
ve enflasyon gibi makroekonomik faktorler ile karlilik arasinda olumlu bir iliski oldu-
Ju da ortaya ¢ikmistir.

Kanas, Vasiliou ve Eriotis (2012), gerceklestirdikleri calismada yar-parametrik am-
pirik model kullanarak ABD’deki banka karlliginin dogrusal ve dogrusal olmayan
belirleyicilerini ortaya koymayr amaclamislardir. Calismaya gore, karlilik parametrik
olmayan bir bicimde konjonkturel hareketler, kisa vadeli faiz oranlari, enflasyon bek-
lentileri, kredi riski ve kredi portféy yapisi tarafindan etkilenmektedir.

Dietrich ve Wanzenried (2011), bir calismada 1999-2009 yillarini icine alan do6-
nem icin karlilik acisindan isvicre'deki 372 ticari banka arasindaki farkliliklarin neden-
lerini bulmayr amaclamistir. 2008 yilinda gergeklesen kiresel finansal krizin etkisi
goérmek amaciyla 1999-2009 dénemini kriz dncesi dénem (1999-2006) ve kriz yillari
(2007-2009) olarak ayri ayr incelenmistir. Karlilik belirleyicileri olarak bankaya 6zgu
nitelikler, sektérel ve makro ekonomik faktorler kullaniimistir. Calisma sonucunda,
kredi kayip karsiliklari ve sermaye orani gibi bazi faktorlerin karlik Gzerindeki etki
yonunde ve miktarinda kriz dncesi donem ve kriz yillari donemi arasinda énemli fark-
lilk oldugu, bununla birlikte gelir-gider orani gibi bazi faktorlerin karlilik Gzerindeki
etki yoninde ve miktarinda kriz 6ncesi dénem ve kriz yillari donemi arasinda énemli
farklilik olmadigi ortaya ¢ikmistir.

Albertazzia ve Gambacorta (2009), gerceklestirdikleri calismada; énde gelen ge-
lismis Ulkelerdeki bankalarin finansal soklar sonrasinda karliligini etkileyen makroe-
konomik ve finansal faktorleri kestirebilmek amaciyla; net faiz geliri, faiz disi gelirler,
isletme giderleri, karsiliklar, vergi éncesi kar gibi degiskenlere bagvurmustur. 1980'le-
rin ortasindan bu yana Avro bdlgesindeki bankacilik sistemlerinin karlilik oranlarinin
birbiri ile uyumlu hale geldigi gérilirken bunun ABD ve ingiltere'ye gére dusiik se-
vide kaldi§i da ortaya koyulmustur. Yapilan regresyon analizi sonucuna gore Anglo
Sakson Ulkelerdeki banka karlili§ginin konjonkturel hareketlere ragmen yapisal olarak
yUksek olusu gdze carpmakta iken bu Ulkelerde finansal sistemin ve vergilendirme
yapisinin gelismis oldugu da ortaya cikmistir. ABD ve ingiltere’de banka karliiginin
daha yiksek seviyeye cikmasinda, sahip olduklari maliyet yapisinin daha da esnek
olmasinin kismen de olsa etkili oldugu ifade edilmistir.

Athanasoglou, Delis ve Staikouras (2006), Gliney Dogu Avrupa Ulkeleri’'nin 1998-
2002 doénemi verilerine gore yaptiklar calismada, karliigin belirleyicileri olarak ban-
kalara, finansal sistemin yapisina ve makro ekonomiye 6zgi agiklayici degiskenleri
tespit etmistir. Calisma sonucunda, kisi basi gayrisafi yurtici hasila blylime oraninda-
ki (GSYIiH) dalgalanmalarin karlilik tizerinde 6nemli bir etkisinin olmadigini, karliligin
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kredilerin aktiflere orani tarafindan dislik 6nemli ve pozitif, 6zkaynaklarin toplam
aktiflere orani tarafindan pozitif, operasyonel giderler tarafindan negatif, ortalama
kredi zarar tarafindan dnemli ve negatif, sektordeki yogunlasma tarafindan pozitif
ve enflasyon tarafindan énemli ve pozitif yonde etkilendigini gdstermislerdir.

YSA'lar finans ve bankacilik alanindaki tahmin calismalarinda son zamanlarda
yaygin olarak kullaniimaktadir (Fanning ve Cogger, 1994; Chen vd., 2013). YSA'lar
Ozellikle banka iflasi veya dusik performans gosterme riski olan bankalarin tahmini
calismalarinda kullanildigr gorilmektedir (Kumar ve Ravi, 2007; Tsai ve Wu, 2008).
Literatlrde banka karlihidi tahmini ve banka karliligini etkileyen faktorler Gzerine ¢a-
lismalar bulunmasina karsin YSA'larin banka karliligr tahmini calismalarinda kullanil-
mamasl bu ¢alismanin gerceklestiriimesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir.

Karlilik Gzerine yapilan diger calismalar hakkinda 6zet bilgiler Tablo 1'de goste-
rilmektedir.

Tablo 1. Banka Karliligi Uzerine Yapilan Diger Calismalar

Yazarlar Yil Bagimli Degiskenler Bagimsiz Degiskenler

Faiz disi gider, 6zkaynak, kredi, faiz digi
Aktif karliigl, 6zkaynak karliigi, | gelir, blyiklik, enflasyon, biyime orani,
net faiz mariji yogunlasma, sektor blylkligu, borsa piyasa
kapitalizasyonu

Tunay ve Silpagar | 2006

Konjonktdrel hareketler, kredi kayip

Duvan ve Yurtoglu|l 2004 | Karlilik Karsiiklar

Ozkaynak, likidite, personel gideri, piyasa
payl, mevduat, net takipteki alacak, menkul
kiymet, yabanci para pozisyonu

Net faiz marji, aktif ve 6zkaynak

Kaya 2002 karlihg

Aktif karlihgi, 6zkaynak karlihgi, | Vergilendirme, menkul kiymet piyasasindaki
Hassan ve Bashir | 2003 vergi 6ncesi kar toplam aktifler | gelismeler, sermaye aktif orani, faizsiz
orani (islami bankalarda) kazanc saglayan faktorler

Karsilik gideri, faiz digi gider, faiz disi gelir,
2003 | Aktif Karliligi vergi orani, enflasyon, blyime orani, reel
faiz.

Jiang, Tang, Law
ve Size

Personel harcamalari, kredilerin aktiflere
2003 | Karllik orani, 6zkaynaklarin aktiflere orani, para
arzi, piyasa blyuklugu

Mamatzakis ve
Remoundos

Afanasieff, Lhacer

2002 | Net faiz marji Makro ekonomik degiskenler
ve Nakane

Net faiz marji, aktif ve 6zkaynak | Sermaye, issizlik orani, enflasyon, GSYiH,

Abreu ve Mendes | 2001 karlihg istihdam gideri, kredi pay

Sanders ve 2000 | Net faiz marji Ngt faiz digi g|derv, duran aktif, 6zkaynak,
Schumacher faiz orani oynakligi

Ozkaynak, krediler, kaldirac oranlari, duran
Bashir 2000 | Karlilik varliklar, tabiiyet, vergilendirme, blyime
orani, buyuklik
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3. Metodoloji

Bu bolimde banka karliiginin EH teknikleriyle analizi icin kullanilacak olan YSA
modeli tanitiimis ve yaziim modeli ayrintilarina yer verilmistir.

3.1. Esnek Hesaplama Modelleri

EH'nin ¢ikis noktasinda hesaplama, muhakeme ve karar verme sireglerinde ma-
liyetli olan hassaslik ve kesinlik yerine mimkin olan her yerde, belirsizlik ve kesin-
sizligin sagladigi toleranstan faydalanmayr amag edinmesi tezi yatmaktadir (Zadeh,
1994). Buradan yola c¢ikarak, EH'nin temel amaci, cesitli tekniklerin yardimiyla insa-
nin kullandigi akil yUritme slreclerinin ve anlik karar degisimlerinin taklidinin yapil-
masidir (Srinivasa vd., 2004).

EH tekniklerinin, hassas hesaplama modellerinin cok maliyetli, uygulanamaz ve
dahasi ulasilir olmadigi alanlarda ¢ok yardimci bir rol Gstlenecegi dngdrilmektedir.
Zadeh (1994), bu teknolojileri ortaya atarken fiziki bilimlerin matematiksel metodo-
lojilerinden ilham alan ve hassasiyet, kesinlik ve titizlik gibi konular tzerine yogun-
lasirken muhakeme, belirsizlik ve modelleme hatalarina az dnem veren geleneksel
esnek olmayan hesaplama tekniklerinden ayirt etmeyi amaclamistir. EH'yi olustu-
ran ve finans dinyasinda genis bir uygulama alanina sahip teknikler asagida tarif
edilmektedir. Makalenin uygulama konusunu olusturan YSA, ayri bir bolim altinda
daha ayrintili olarak incelenmistir.

EH bileseni olan OAY, olasilik teorisinden ve metodolojisinden olusmaktadir.
OAY, olasilikl belirsizlikten etkilenen sistemlerin c¢iktilarini degerlendirecek isleyisi
barindirmaktadir (Zadeh, 1994). OAY, olasilik degerlerini glincellemek ve bir olasilik
cikarimi yapmak icin sartli stire¢ kullanmaktadir. Olasiliksal yaklasim bilginin bulanikli-
gini, belirsizlik yaratan hatalari ve eksiksiz bilginin yoksunlugunu ayirt etmemektedir.

Diger bir EH bileseni olan BM ise yaklasik muhakemeye yodunlasan bulanik kiime
teorisinden tdretilmistir. Bulanik kimeler, modellenmesi ¢ok iyi bilinmeyen durumlar
icin dnemli olan bir tahmin araci olarak kullaniimaktadir. Fakat BM her zaman tek
basina akilli sistem kurmak icin yeterli ve kullanigh olamamaktadir. Ornegin; bir
tasarimal bulanik kural tabani sistemi hakkinda yeterli 6n bilgiye sahip olmadigi bir
durumda, BM temel kuralinin olusturulmasi imkansiz hale gelir (Zadeh, 1994; Zhang
vd., 1998). Diger bir olumsuzluk ise bulanik sistemlerde, tecriibeden yararlanilarak
sistem performansini arttirmak icin yapilan calismalarin ek bilgi edinmeden yapilma-
sinin mdmkin olmayisidir.

EH'nin bir diger énemli bileseni ise dogada gozlemlenen evrimsel slrece benzer
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bir sekilde calisan GA'dir. Arama ve eniyileme yontemi olan GA, evrimsel bir yaklasim
olarak ortaya cikmaktadir (Chang vd., 2009). GA'nin en 6nemli faydalarindan biri,
coklu kriter aramayi etkili bir sekilde gerceklestirmeleridir. Gucli bir teorik temelin
olmayisi problemi, eldeki problemi ¢cézmeye uygun hale getirmenin zorlugu ve uy-
gunluk fonksiyonunu belirlemenin zorlugu GA'nin dezavantajlarindandir. GA, prob-
lemlere ¢6zUm ararken, bunu parametrelerin degerleriyle degil, kodlarini arayarak
gerceklestirmektedir. Parametreler kodlanabildigi stirece ¢6zim Uretilebilmektedir.
Buna bagl olarak GA'nin hesaplama hizlari dustk olabilmektedir.

3.2. Yapay Siniri Aglari

EH'nin dnemli bileseni olan YSA, insan beyninin bilgi isleme yapisindan esinle-
nerek gelistirilmistir. YSA, paralel hesaplama modelleri olarak goérilip, dogrusal ol-
mayan statik veya dinamik sistemlerin paralel ve ayrintili olarak uygulanmasindan
olusmaktadir. YSA, hesaplama ve donanimsal uygulamalardaki verimlilikleri ile dne
¢ikmaktadir. Genellestirme kabiliyeti YSA'nin énemli bir avantajidir. Bu kabiliyetle-
ri sayesinde yeni ortntuleri yuksek dogrulukla tasnif edebilmektedir (Cao, 2003).
YSA'nin Usttnltklerinin yani sira énemli bir dezavantaji, yorumlanmalarinda sikintilar
barindiriyor olmasidir. YSA gizemli bir dodaya ve igyapiya sahiptir. Ayrica, katman
sayisl, her katmandaki néron sayisi, 6grenme katsayisi vb. parametrelerin belirlenme-
sinde belirli kurallarin olmayisi ve agin egitiminin durdurulma zamanina nasil karar
verilecegine dair gelistirilmis bir yontemin bulunmayisi diger dezavantaj olarak goril-
mektedir (Yildiz ve Akkog, 2009). Klasik bir YSA yapisi Sekil 1'de gosterilmektedir.

Sekil 1. Klasik Bir YSA Yapisi

Girdi katmani
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YSA ile tahmin modeli olustururken ag yapisindaki katman sayisi ve katmanlar-
daki néron sayisi, ag egitim parametreleri gibi bircok parametrenin belirlenmesi ge-
rekmektedir. Ancak, bu tir parametrelerin pek codu deneme yanilma yontemi ile
belirlenmektedir. En iyi tahmin modelini bulmak icin binlerce ag modeli ve egitimi
gerekebilmektedir. Bu da, ¢ok glcli bilgisayar ve algoritmalarin varligini gerektir-
mektedir. Bir YSA modeli kisa zamanda olusturulup egitilebilirse cok sayida deneme
ile en iyi modeli belirlemek de mdmkin olabilir (Haykin, 2009). YSA'nin genelleme
veya tahmin becerilerini tam anlamiyla kullanabilmeleri icin cok daha biyUk veri set-
lerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Cok Katmanli Algilayici (CKA) siklikla YSA tahmin modellerinde tercih edilen al-
goritmalardandir. Tek katmanli algilayicilar sadece dogrusal olaylari tahmin edebil-
mektedirler. Ancak, regresyon problemlerinde CKA dogrusal olmayan olaylarin tah-
mininde kullanilabilir (Haykin, 2009). x girdisi, girdi katmani ile beslenir (esik degerle
birlikte), aktivasyon fonksiyonu ileri yonlt gergeklesir ve gizli katman degeri hesapla-
nir. Her gizli birim ayrica bir algilayicidir ve dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonunu
agirlikli toplamina uygulamaktadir (Ravi ve Zimmermann, 2001).

ileri beslemeli ag yapisina sahip olan CKA aglari, 6gretmenli 6grenme stratejisi-
ni kullanirlar. CKA aginin 6grenme kurali olan Geri Yayilim Algoritmasi (GYA) ise,
hata kareleri ortalamasinin (HKO) minimize edilerek baglanti adirliklarinin yeniden
ayarlamasi mantigina dayanir. GYA, ‘Genellestirilmis Delta Kurali" olarak da adlandi-
rilmaktadir (Haykin, 2009). Geri yayilimin genel goriinima Sekil 2'de yer almaktadir.

Sekil 2. Geri Yayilimli Ag

radritc matrisi
1

v

ciktt katmam

CIKTILAR
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YSA, problemlerin ¢c6ziminde geleneksel programlama yontemleri yerine, érnek-
lerle 6grenmeye dayall adaptif bir dodaya sahiptir. Diger bir dnemli 6zelligi ise, hizli
hesaplamalari saglayan icsel paralelligidir. YSA; genelleme, 6§renme, tahmin etme
ve modelleme gibi genis bir yelpazedeki amaclara hizmet eden hesaplama modelle-
rini barindirmaktadir. YSA, genellestirme kabiliyeti ve dolayisiyla tahmin yetisi ylksek
araclar olarak ortaya cikmaktadir (Yildiz ve Akkog, 2009; Haykin, 2009). YSA'nin bir
diger UstunlGgu de, istatistiki” ydontemlerdeki varsayimlari gerektirmemesidir. Genel-
lestirme kabiliyeti ve dolayisiyla tahmin yetisinin yiksek olusu ve diger bircok calis-
mada da kanitlanmis nitelikleri, YSA'nin bir¢ok bilim dalinda ve 6zellikle bankacilik
ve finans alanlarinda sorunlarin tespitinde ve ¢6zimunde kullanimini saglamaktadir
(Ravi ve Zimmermann, 2001). YSA'nin genelleme veya tahmin becerilerini tam anla-
miyla kullanabilmeleri icin cok daha blyUk veri setlerine ihtiyag duymalarina ragmen;
geleneksel tahmin yontemlerine gére daha basarili oldugu goértlmektedir (Yildiz ve
Akkog, 2009; Cao, 2003).

Klasik YSA'da, GYA'nin egitimi icin binlerce déngl gerekmektedir. Buradaki
déngl sadece bir YSA model denemesi icindir. Binlerce model denemesi dikkate
alindiginda milyonlarca déngt denemek anlamina gelmektedir. Bankacilik ve finans
alaninda buytk veri setlerini iceren uygulamalarda YSA basari ile kullanilabilmekte-
dir. Ancak bulyuk veri setleri ile ugrasmak beraberinde cok giicli bilgisayar ve algorit-
malarin varligini gerektirmektedir. Bu durum dogru modeli bulmayi guclestirmekte-
dir. Levenberg-Marquardt (LM) GYA, her yineleme icin ¢cok az hesaplama zamanina
sahip, etkili bir 6grenme algoritmasidir (Makeig vd., 1996; Anyaeche ve Ighravwe,
2013; Lavanya ve Parveentaj, 2013). Bu sorunlari dikkate alarak model belirlemek
icin LM algoritmasi kullaniimistir. Quasi-Newton yontemleri gibi, LM algoritmasi Hes-
sen matrisi hesaplamak zorunda kalmadan ikinci derece egitim hizina yaklagim igin
tasarlanmistir (Hagan ve Menhaj, 1994). LM algoritmasi verileri egitim, dogrulama
ve test olarak Uc¢ kisim halinde ele almak suretiyle ag egitim suresini az sayida don-
gude bitirebilmektedir. Fakat her bir denemede ayni a§ modeli kullanilsa da farkli
sonuclar elde edilebilmektedir. Bu sebeple, farkli model parametreleri icin ¢cok sayida
deneme vyapilip en iyi modeli belirlemek gerekmektedir. En iyi modeli secmek icin
hata degerleri en distk ve R degeri en ylksek model tercih edilmektedir. Bununla
birlikte, cok sayida parametre oldugu icin her zaman daha iyi bir model belirlemek
mUmkdn olabilmektedir.

Bu calismada, gerek yukarida bahsedilen sorunlara bir ¢6zim olmasi ve gerekse
her yineleme icin cok az hesaplama zamanina sahip, etkili bir 8grenme algoritma ol-
masi nedeniyle LM-GYA kullaniimistir (Hagan ve Menhaj, 1994; Lavanya ve Parveen-
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taj, 2013). LM diger tahmin modellerine gdre ag egitim suresini az sayida dongide
ve daha kisa zamanda basarili olarak bitirebilmektedir (Zhang vd., 1998; Anyaeche
ve Ighravwe, 2013; Lavanya ve Parveentaj, 2013).

4. Analiz ve Bulgular

Makalede elde edilmek istenen bilgi, mevduat bankalarinin 6zkaynak ve aktif
karliligr tahminidir. Bu dogrultuda, Turkiye'de 2013 yili itibari ile faaliyet gosteren 24
mevduat bankasinin verileri analize dahil edilmistir. Calismada verileri analiz edilen
mevduat bankalarinin listesi Tablo 2'de yer almaktadir.

Tablo 2. Verileri Analize Dahil Edilen Tiirk Mevduat Bankalari

Akbank T.A.S.
Anadolubank A.S.

Arap Turk Bankasi A.S.
Bank Mellat

Burgan Bank A.S.

Citibank A.S.

Denizbank A.S.

Fibabanka A.S.

Finans Bank A.S.

Habib Bank Limited

HSBC Bank A.S.

ING Bank A.S.

Société Générale (SA)
Sekerbank T.A.S.

Tekstil Bankasi A.S.

Turkish Bank A.S.

Turkland Bank A.S.

Turk Ekonomi Bankasi A.S.
Turkiye Cumhuriyeti Ziraat Bankasi A.S.
Turkiye Garanti Bankasi A.S.
Turkiye Halk Bankasi A.S.
Turkiye Is Bankasi A.S.
Turkiye Vakiflar Bankasi T.A.O.
Yapi ve Kredi Bankasi A.S.

Degiskenlerin dnemli bir kismini bankaya 6zgl degiskenler olusturdugundan, il-
gili ham veriler mali tablolardan elde edilmistir. Bu amacla TBB Veri Sorgulama Siste-
mi Uzerinden yukarida listelenen 24 adet mevduat bankasinin Ocak 2013 (2013:1)
- Aralik 2013 (2013:4) araligindaki 4 dénemine iliskin veriler elde edilmistir. Buna
bagli olarak bankalarin karllik oranlarinin tahmini, bu oranlarin dénemler bazinda
karsilastiriimasi, yil icerisinde gerceklesen degisimin incelenmesi ve bankalarin karlili-
g1 Uzerinde etkili olan faktorlerin etki yoni ve dereceleri hakkinda bilgi sahibi olmak
amaclanmistir. Calismaya 2014 yili verileri de eklenerek panel veri analizi ayr bir
calismanin parcasi olarak yapilacaktir. Bu makalenin hedefi, panel veri analizi yapil-
madan 6nce calismanin gelistirilmesi ve daha sonra panel veri analizi sonuclariyla
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karsilastirma yapma olanagi sunmasidir.

Ocak 2013 (2013:1) — Aralik 2013 (2013:4) araligindaki 4 dénemin ilgili makro-
ekonomik verileri TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi, TUIK Veritabanlari ve DPT
Gosterge ve istatistikler Sistemi tizerinden edinilmistir. Tim veriler niimerik format-
tadir. Kullanilan yontem olan YSA tim veri tiplerinde kullaniimaya elverisli oldugun-
dan, veriler 3'er aylik olarak sorunsuzca kullaniimistir.

Esnek yaziim modeli kodlari Matlab 10 Gzerinde yazilmistir.

Bu bolim 2 alt bashk icermektedir. ‘Veri Hazirlama’ basligr altinda, analizde kulla-
nilan veri yapisi incelenmis, ayrica ¢alismanin problemini teskil eden banka karliligini
etkileyen faktorlere ve YSA yazilim modelinin banka karliigl tahmininde gergekgi
sonuglar verebilmesi icin ylksek kalitede bir veri setinin hazirlanmasi sirecine degi-
nilmistir. “Yapay Sinir Agi Modeli’ bashdr altinda, YSA modelinin olusturulmasi ve veri
setinin egitim, test ve dogrulama verileri olarak ayrilip egitim stirecinin tamamlanma-
s asamalarina deginilmistir.

4. 1. Veri Hazirlama

Burada oncelikle 1.Giris boliminde bahsedilen ve banka karliligini etkileyen ve
literatdr calismalarina ve ilgili alanin uzmanlarina danisilarak belirlenen ve calismada
kullanilan faktorler agiklanmaktadir.

Aktif BUydkligu: Banka blytkluganin karlilik Gzerindeki etkisinin buydklGga hu-
susunda kesinlik olmamakla birlikte literattrde bu etkinin genellikle olumlu oldugun-
dan bahsedilmektedir.

Aktif Kalitesi: Donemsel pozisyona bagli olarak degisen aktif kalitesi ile ilgili bir-
den fazla oran kullanilmaktadir: Kredilerin toplam aktiflere orani, net takipteki kredi
ve alacaklarin toplam kredi ve alacaklara orani ile net finansal varliklarin toplam
aktiflere orani, 6zel karsiliklarin takipteki kredilere orani ve duran varliklarin toplam
aktiflere orani.

Duran Varliklar: Tahsil edilmemis alacaklar, istirakler, bagli ortakliklar ile ortak
tesebbusler, satilabilir net aktifler ile tasinmazlar ve araclar duran varliklari olusturan
baslica aktiflerdir.

Gelir-Gider Yapisi: Karlilik Gzerinde etkiye sahip olan diger dnemli bir faktérdir.
Makalede, net faiz marj, faiz disi gelirler, faiz disi giderler, faiz gelirleri ve faiz gider-
lerinin toplam aktiflere oranlari kullanilmistir.
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Kredi Riski : Kredilerle ilgili riskteki degisim, bankalarin kredi portféylerinde son-
radan meydana gelen degisimleri ifade etmektedir. Kredilerle ilgili risklere strekli
olarak maruz kalmak, genellikle distk karliigi beraberinde getirmektedir.

Likidite: Likit aktiflerin kisa vadeli yiktumluluklere orani ve dzellikle likit aktiflerin
toplam aktiflere orani, likiditenin 6lctsi olarak kullanilmaktadir. Dusuk likidite riski-
nin bankalarin kaynak maliyetini distrmesi ve karliigi olumlu etkilemesi beklenebilir.
Ancak, likit varliklar bulundurmak ytksek firsat maliyeti getirmektedir.

Mevduat: Banka mevduati, bankalarin fon ihtiyaci karsiladiklari ana ve en disuk
maliyetli kaynaklardandir. Ne kadar fazla mevduat krediye dénustirilebilirse, o ka-
dar yiksek faiz marji ve karlilik elde etmek mimkUindr.

Sermaye Yeterliligi: Ozkaynaklarin toplam aktiflere orani ile 6zkaynaklarin riske
esas tutara (kredi riski + piyasa riski + operasyonel risk) orani sermaye yeterliliginin
temel oranlarindan ikisi olarak gortlmektedir.

Banka karliliginin makroekonomik ve sektérel faktorlere duyarli oldugu ddsundl-
mektedir. Makroekonomik ve bankacilik sektoriine 6zgu faktorleri barindiran digsal
bagimsiz degiskenler acisindan literatlrde, genellikle bes makroekonomik ve sekto-
rel degisken kullanildigi gérilmektedir: Yillik reel GSYIH, yillik enflasyon orani, faiz
orani, konjonkturel cikti ve yogunlasma. Bu degiskenler asagida tanitiimaktadir.

Faiz Orani : Bankalar tarafindan mevduata uygulanan ortalama yillik faiz oranlari
ile banka karlilik orani arasinda olumlu bir iliski oldugu ve codu literatirde faiz oran-
larinin artmaslyla banka karlihginda artis oldugu ifade edilmektedir.

Enflasyon Orani: Enflasyon, gider ve gelirlerin reel degerini etkilemektedir. Enf-
lasyon orani tim mal ve hizmetler icin tiketici fiyat endeksindeki (TUFE) genel artis
oranini gostermektedir. Ylksek ve degisken enflasyon, bankalari cesitli finansman
yatirmlarina tesvik etmekle birlikte uygulanan para politikasi stratejisi dogrultusunda
kayiplara ya da yuksek karliliga neden olabilmektedir.

Konjonktdrel Cikti: Banka karliliginin konjonkturel (déngu-yonld) olmasinin birkag
nedeni oldugu ifade edilmektedir. Birinci neden, konjonktirel disislerde borg ver-
mede azalma olmasi ihtimalidir (Olson ve Zobuni, 2011). ikinci neden, konjonktiriin
yukseldigi donemlerde kredi ve menkul kiymet islemleri icin taleplerin kuvvetlenmesi
ve faiz marjinin genislemesidir. Makale kapsaminda, GSYiH biyime orani, issizlik
oranlari, sanayi Uretim endeksi, hisse senedi fiyat endeksi ve para arzi degiskenleri
konjonktirel dalgalanmalarin temel faktorleri olan yatirmlar ve sermaye birikimleri
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ile iliskili olmalari nedeni ile kullanilmaktadir.

Yillik Reel GSYiH Blyime Orani : GSYIH bankalarin faaliyet gésterdikleri Glkedeki
pazarin boyutunu élcmede kullanilan bir géstergedir. GSYiH biiyiime oraninin, mev-
duat ve kredilere olan talebi ve arzi etkileyen bircok faktor ile iligkisi bulunmaktadir.

Yogunlasma : Yogunlasmanin karlilik Gzerindeki etkisinin yoni konusunda birbiri-
ne ters dlisen gorisler, karlilik ve yogunlasma arasinda iliski oldugu konusunda fikir
birligi gostermektedir.

Makale kapsaminda, karlilik tahminine ulagmak amaciyla, bagimli degiskenler
olarak AK ve OK oranlari kullaniimistir. Calismada kullanilan bagimli ve bagimsiz
degiskenler Tablo 3'de yer almaktadir.

Mevduat Bankalarinin Karliiginin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini: Bir Yazilim Modeli Tasarimi 23



Tablo 3. Analizde Kullanilan Degiskenler ve Regresyon Modeli

Degci)%jn Degisken Adi Kullanilan Olcti Kaynak
Yu =, + i AB+ P,AKL + B,ALT + B,APR + 5,BDI + B,BIST + [3,CRE + ,DUV
+ f,DNM + B,,ENF + 3, FDGEL + B,,FDGID + B,FGI + B,FGE + 5,;GGY + f3,,GSY + f3,,INT +
P KRE + B LIK + B,,MEN + B, MEV + f3,,PAZ + [3,,SAN + f,,SEP + 3,sSPT + [3,,SRY + f3,,YOG +u,
Bagimli Degiskenler
AK Aktif Karlihg Net Kar / Toplam Aktifler TBB, BDDK
OK Ozkaynak Karlihgi Net Kar / Ozkaynaklar TBB, BDDK
Bagimsiz Degiskenler
AB Aktif Blyuklugu Banka Aktifleri Toplami / Sektdérdeki Toplam Aktif | TBB, BDDK
Finansal_ Varlllklar (Net) / Toplam Aktifler _
AKL Aktif Kalitesi \l:leeZIT:CIZEraefl Kredi ve Alacaklar / Toplam Kredi BB, BDDK
Ozel Karsiliklar/Takipteki Krediler
ALT Gram Kdlce Altin Gram Kilce Altin (TL) TCMB
APR | Acik Piyasa Repo islemleri ;%’I\::ﬁdég]i;zzf: Eaeiso Islemleri - (1 Giin) TCMB
BDI Bilanco Disi islemler Bilango Disi islemler / Varliklar TBB, BDDK
BIST | BIST-10 Banka Endeksi BiST-10 Banka Endeksi Seans Kapanis Dederleri | TCMB, BIST
CRE Kredi Riski Kredi Karsiliklari / Toplam Kredi ve Alacaklar TBB, BDDK
DUV Duran Varliklar Duran Varliklar / Toplam Aktifler TBB, BDDK
DNM [ D&nem Degiskeni Kukla degisken
ENF Yillik Enflasyon Orani Tlketici Fiyat Endeksindeki Artig TCMB, TUIK
FDGEL | Faiz Disl Gelirler Faiz DisI Gelirler / Toplam Aktifler TBB, BDDK
FDGID | Faiz Disi Giderler Faiz Disi Giderler / Toplam Aktifler TBB, BDDK
FGI Faiz Giderleri Faiz Giderleri / Toplam Aktifler TBB, BDDK
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FGE Faiz Gelirleri Faiz Gelirleri / Toplam Aktifler TBB, BDDK
GGY Gelir-Gider Yapisi Faiz Gelirleri — Faiz Giderleri / Toplam Aktifler TBB, BDDK
GSY Eglylﬁrieee:)?asr:m Gayri Safi Yurtici Hasiladaki Degisim TCMB, TUIK
INT Mevduata Yillk Faiz E;r;kalarca Mevduata Uygulanan Ortalama Yillik TCMB
KON Konjonkturel Cikti Yatirimlar ve Sermaye Birikimi ITI\(/I:’I\</IBB’ TUIK,
KRE Krediler / Toplam Aktifler | Krediler ve Alacaklar / Toplam Aktifler TBB, BDDK
L uikiie Lkt Aktflr | Kt wadel YGkGriicler 785, 800K
MEN Menkul Kiymetler Menkul Kiymetler/Toplam Aktifler TBB, BDDK
MEV Mevduat Mevduat / Toplam Aktifler TBB, BDDK
PAZ Para Arzi Para Arzi (M2) TCMB
SAN | Sanayi Uretim Endeksi Sanayi Uretim Endeksi TCMB, TUIK
SEP Sektor Payi Banka Aktifi / Sektdrel Toplam Aktif TBB, BDDK
SPT Doviz Sepeti 0,5*Dolar Kuru (TL) + 0,5*Euro Kuru (TL) TCMB
SRY  [Sermaye Yeterlilii 83::52::2::; f ;Eif?sﬁsk?:gr TBB, BDDK
YOG |Yogunlasma Zrllt?ftlleyr(i]lfrgséie:nka Aktifleri Toplami / Sektor TBB, BDDK

Analizde kullanilan veri setinde eksik veri bulunmamaktadir. Dolayisiyla YSA mo-
deli icin veri hazirlama yéntemlerinden ikisi 6n plana ¢cikmaktadir. Bunlardan birincisi
boyut azaltmadir. Analizde ¢ok sayida bagimsiz degiskenin, iki bagimli degiskeni
aciklama oranlari ile ilgilenildiginden boyut azaltmanin yorumlama kolayhgi kazan-
diracagi aciktir (Kalayci, 2010). Boyut azaltmak (degisken sayisini indirgemek) icin
Temel Bilesenler Analizi (TBA- Principal Component Analysis) kullaniimistir. Diger bir
veri hazirlama islemi ise verilerin dlceklendirilmesidir. Olceklendirme islemi yazilim
modeline dahil edilmistir.
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Modelde kullanilacak énemli degiskenlerin belirlenmesi icin, TBA yardimiyla
bagimsiz degisken sayisi azaltiimistir. Analiz sonucunda (Tablo 4.) 7 bilesen elde
edilmistir. Ozdegeri 1'in Gizerinde olan bilesenler dikkate alinmistir (Girden, 2001;
Kalayci, 2010). Toplam varyansi aciklama orani %87,504'tlr. Toplam 27 degisken
analize dahil edilmis, TBA sonucunda 26 degiskene dustrilmustir. TBA'ya ait Top-
lam Agiklanan Varyans Tablosu (Tablo 4.) ve Dondurdlmus Bilesenler Matrisi (Tablo
5.) asagida yer almaktadir. Dénem degiskeni, kukla (dummy) degisken olarak alin-
mistir. Buna gore her bir bagimsiz degiskenin her bir bilesen altinda aldiklari en yik-
sek katsayl degerleri belirlenmis, varyans agiklama orani 0,60'in altindaki degerler
(SEP=Sektdr Payi) analiz disinda birakilmistir.
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Tablo 4. Toplam Agiklanan Varyans

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Rotation Sum; of Squared
Compo- Loadings Loadings
nent Total % of Cumulative Total % of | Cumulative Total % of Cumulative
Variance % Variance % Variance %
1 9,424 34,902 34,902 9,424 | 34,902 34,902 8,108 | 30,030 30,030
2 5,775 21,388 56,290 5,775 | 21,388 56,290 5,551 20,558 50,587
3 2,234 8,274 64,564 2,234 8,274 64,564 3,056 11,318 61,905
4 2,070 7,667 72,232 2,070 7,667 72,232 2,544 9,423 71,328
5 1,927 7,137 79,369 1,927 7,137 79,369 1,673 6,197 77,525
6 1,172 4,343 83,711 1,172 4,343 83,711 1,467 5,432 82,956
7 1,024 3,792 87,504 1,024 3,792 87,504 1,228 4,547 87,504
8 614 2,273 89,777
9 ,516 1,912 91,689
10 ,492 1,822 93,511
11 473 1,754 95,264
12 ,376 1,391 96,656
13 ,325 1,205 97,861
14 215 ,798 98,659
15 ,115 426 99,085
16 ,096 ,356 99,441
17 ,088 ,326 99,767
18 ,046 71 99,939
19 ,017 ,061 100,000
20 4,788E-15 | 1,773E-14 100,000
21 2,505E-15 | 9,277E-15 100,000
22 1,942E-15 | 7,194E-15 100,000
23 8,390E-16 | 3,107E-15 100,000
24 3,849E-16 | 1,426E-15 100,000
25 -2,624E-17 | -9,720E-17 100,000
26 -2,228E-15 | -8,252E-15 100,000
27 -3,727E-15 | -1,380E-14 100,000
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Tablo 5. Dondiiriilmiis Bilesenler Matrisi

Component
1 2 3 4 5 6 7
Bankalar ,027 -,326 -,029 -,031 ,830 ,009 144
DUR -,046 ,043 -,093 -,886 ,060 -016 -,055
GGY ,034 -,085 ,014 -,006 ,040 -,041 ,941
MEV -,060 -,683 ,048 ,336 ,013 ,322 ,285
ENF -,882 -,009 -,397 -010 ,018 ,027 -011
YOG ,959 ,016 -,093 -012 -,025 -,005 ,025
GSY -814 -,007 -,430 -016 ,016 ,029 -,006
BANK10 ,907 ,009 ,401 -,007 -018 -,024 ,017
FDGEL 5211 -032 - 115 ,847 ,060 ,072 -, 109
SAN 312 -,008 ,942 -,001 ,003 -, 037 -,004
FGE -,639 -221 -,021 1 ,240 ,142 -, 158
FGI ,678 ,559 ,132 -,266 -,029 -,020 - 127
FDGID ,833 -,025 ,192 - 163 211 ,166 -, 158
KRE -015 -, 790 -,028 ,523 ,054 -217 ,094
MEN -,062 ,284 -,086 -,005 ,054 ,906 -,004
LIK ,047 ,867 ,052 -,257 - 172 ,202 -,040
SRY ,029 ,896 ,015 ,299 ,044 -,098 ,058
AB -973 -013 -213 -,001 ,022 ,019 -018
AKL -015 - 790 -,028 ,523 ,054 -217 ,094
CRE ,086 ,768 -,085 ,007 -,054 ,153 ,043
SEP ,043 -,341 -,005 ,159 ,562 ,548 -,356
BDI ,151 -462 ,001 ,001 -712 -,056 ,045
SPT ,029 ,896 ,015 ,299 ,044 -,098 ,058
PAZ -979 -013 -, 182 ,000 ,022 ,018 -019
ALT 463 -,003 ,763 -024 -,002 -027 ,009
INT ,993 ,015 ,054 ,001 -,024 -014 ,020
APR ,263 ,006 ,945 -,003 -,029 -,031 ,015

Buna goére analize dahil edilen degiskenler: aktif blyuklugu, aktif kalitesi, gram
kilce altin, acik piyasa repo islemleri, bilanco disi islemler, kredi riski, duran varliklar,
faiz digi gelirler, faiz disi giderler, yillik enflasyon orani, faiz gelirleri, faiz giderleri,
gelir-gider yapisi, yillik reel GSYIH blytUme orani, BIST-10 banka endeksi, mevduata
yillik faiz, konjonkturel cikti, krediler / toplam aktifler, likidite, menkul kiymetler,
mevduat, sanayi Uretim endeksi, doviz sepeti, sermaye yeterliligi, tiketici fiyat en-
deksi, yogunlasma ve para arzidir.

YSA ile ilgili bir yaziim modeli gelistirilirken dikkat edilmesi gereken bazi hususlar
vardir. YSA problemi ortaya koyulurken, problemin girdi degerleri arasindaki sayi-
sal buyudkltklerin ¢ok farkli olmasi agin sonucunu yanlis yonde etkileyebilmektedir
(Zhang vd., 1998; Demuth vd., 2009). Diger bir ifade ile YSA'nin egitiminde, farkli
Olcekli veriler genellikle agin istikrarsiz olmasina, hatta bilgisayarin hassasiyet sinirlari-
nin asiimasina neden olmaktadir. Veriler, en azindan agdaki girdi néronlarinin kullan-
digi araliga olgeklendirilmelidir (Demuth vd., 2009). Bu nedenle, agin girdi degerleri
genellikle [-1 1] araligina ya da [0 1] arali§ina dlceklendirilmektedir. Boylelikle hem
farkll birimlerde 06l¢llmis veriler ayni dlcege indirgenmis olmakta hem de sayisal
olarak cok blylk ya da cok kiicik degerlerin etkisi ortadan kaldiriimis olmaktadir.
Olceklendirmenin, egitim slreci baslamadan uygulanmasi gerekmektedir.
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Olceklendirme LM icerinde bulunan yerlesik mapminmax fonksiyonu ile Matlab
yaziliminda egitim baslamadan gerceklestirilmistir. Olceklendirmede kullanilan yazi-
lim kodunun matematiksel ifadesi asadidaki denklemde gdsterilmektedir.

_ (ymax - ymin) * (x - xmin) (1)

Xmax - xmin) + ymin
( )ty

Burada, ymax y stdtunundaki en blytk degeri ve ymin y situnundaki en kiglk
degeri gosterirken, xmax ve xmin, sirasiyla veri setinin en buyik ve en kicuk esik
degerlerini gdstermekte, y ise 6lceklendirilmis ve [-1 1] araligindaki degerleri goster-
mektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Hiperbolik Tanjant kullanilacagindan veri [-1
1] araligina dlceklendirilmistir.

4.2. Yapay Sinir Agi Modeli

Makalede verilerine basvurulan bankalarin AK ve OK oranlarinin Tablo 3'de yer
alan bagimsiz degiskenler tarafindan ne sekilde agiklanabildiginin analizini yapmak
Uzere YSA modeli olusturulmustur.

Bu calismada YSA 6grenme yontemi olarak daha énce bahsedilen ve 6ne cikan
avantajlarindan dolayr LM kullanilmistir. Literatlrdeki basarili olarak ifade edilen bir-
cok calisma ag yapisini ilgilendiren bircok parametrenin belirlenmesi ile ilgili standart
bir ydntemin mevcut olmadigindan ve parametre belirlemenin ele alinan problem
ve veriye gore gerceklestirilebileceginden bahsetmektedir (Chen vd., 2013; Ozkan
vd., 2011). Bu durumu, calismalari gerceklestiren arastirmacilarin tecribelerini ve
kazanilan diger tecrlbeleri de dikkate alarak agin en ideal sonuglari ve performansi
vermesini saglayacak parametreler belirlenmistir. Performans 6lctitl olarak Hata Ka-
releri Ortalamasi (HKO-Mean Square Error, MSE) ve Ortalama Mutlak Yizde Hata
(OMYH-Mean Absolute Percentage Error, MAPE) degerleri kullanilmistir. Zira lite-
ratlirde HKO en cok basvurulan dogruluk o6lcttlerinden birisidir (Zhang vd., 1998;
Washington vd., 2011). Ag yapisiyla ilgili izlenen yol ve sonucta ortaya cikan yapi
ise soyledir. Agin girdi katmanindaki proses elemani sayisi girdi parametrelerinin
sayisl olan 27 olarak belirlenmistir. Cikti katmaninda ise 1 adet néron bulunmakta-
dir. LiteratUrde finansal verileri kullanarak gerceklestirilecek tahmin calismalarinda 1
gizli katman barindiran 3 katmanli bir ag yapisinin siklikla kullanildigr gérilmektedir
(Zhang vd., 1998; Hippert vd., 2001; Han ve Wang, 2011). Buradan yola cikilarak,
gizli katman sayisinin 1 olarak ele alinmasi literatlr ve uzman gorisu dikkate alina-
rak yeterli ve uygun gortimustir. Ardindan en iyi karsilastirma sonucunu verecek
olan ag yapisinin diger parametrelerinin belirlenmesi amaciyla aga egitim verisi giri-
lerek deneme - en iyiyi bulma strecine gecilmistir. Verilerin dlgeklendirilmesi daha
once bahsedildigi Gzere egitim baslamadan gerceklestirilmistir.
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Deneme sirecinde, degerlerine karar verilecek (i¢c parametre 6n plana ¢ikmakta-
dir: gizli katmandaki proses elemani sayisi, 6grenme katsayisi ve momentum katsay-
si. Ik olarak, 6grenme katsayisi 0,2 ve momentum katsayisi 0,6 olarak belirlenmistir
(Oztemel, 2012). Bu iki deger sabit iken, gizli katman proses elemani sayisi 1'den
baslayarak 55'e (girdi katmani proses elemani sayisi n ile ifade edilirse 2n+1=55
olmaktadir) kadar olacak sekilde ayri denemeler gerceklestiriimis ve performans de-
erleri kaydedilmistir (Qiuhong ve Jian, 2013; Sheela ve Deepa, 2013). ikinci olarak,
gizli katman proses elemani sayisi 6nceki adimda en iyi performans degerinin elde
edildigi gizli katman proses eleman sayisi olarak ve momentum katsayisi sabit iken
6grenme katsayisi degerleri 0,1..0,9 icin ag ayri ayri calistirilmis, performans deger-
leri incelenmis ve en iyi performansin gerceklestigi durumdaki 6grenme katsayisi
kaydedilmistir. Uclincl olarak, birinci adimda belirlenen gizli katman proses eleman
sayisi ve ikinci adimda belirlenen 6grenme katsayisi degeri sabit iken momentum
katsayisi 0,1..0,9 araligindaki degerler icin ag ayri ayri calistirilmis, performans deger-
leri incelenmis ve en iyi performansin gerceklestigi durumdaki momentum katsayisi
kaydedilmistir. Son olarak, bu U¢ asamali slrecte elde edilen performans degerleri
arasindan en iyi performansin gerceklestigi ag yapisindaki parametrelerin tespitiyle
birlikte agin parametre optimizasyonunu tamamlanmistir.

YSA modelinde veri dogrulamada ezberleme veya 6grenmeme s6z konusu ise,
verinin yeniden béllinmesi gerekmektedir. Buna bagl olarak gerceklestirilen veri
dogrulama asamasindan elde edilen geri besleme ve model egitim sonuglarina bagli
olarak, verinin yeniden dizenlenmesi ihtiyaci ortaya ¢cikmaktadir. Burada, agin egi-
tim sonucu yeterli gorilmediginde, verinin yeniden bolinmesi yoluna gidilmistir. Ve-
rinin yeniden test ve dogrulama olmak Uzere ayrilmasi tamamlandiktan sonra, yeni
dgrenim bir kere daha baglatiimistir.

LM GYA igin uygun olarak belirtilen oranlar dikkate alinarak egitim seti toplanan
verilerin ylzde atmisini (% 60) icerirken, dogrulama ve test setlerinin her biri ylzde
yirmisini (% 20) icermektedir (Demuth vd., 2009). Bu oranlara, modelden alinan
performans dederlerinin karsilastirmasi, verinin yeniden bélinmesi denenerek ve lite-
ratlrde belirtilen tecrlbeler dikkate alinarak ulasiimistir. Elde edilen HKO ve OMYH
degerleri geri bildirim alinirken temel alinan 6lcUtler olmustur. Bu nedenle, calismada
kullanilan veri setinin yizde yirmilik (% 20) bir kesiti veri dogrulama amaciyla kullanil-
mistir (Lavanya ve Parveentaj, 2013).

Parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen bulgular 1siginda olusturulan
YSA modelinin ayrintilari Tablo 6'da verilmistir. YSA, Matlab 2010 ile ¢6zimlenmis-
tir.
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Tablo 6. Yapay Sinir Agi Modeli Ayrintilari

Ag Mimarisi

ileri Beslemeli Cok Katmanli Ag

Egitim Tipi

Danismanli Ogrenme

Fonksiyon Tipi

Cok Katmanli Algilayici

Hata Dizeltme

Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi

Performans Fonksiyonu

Hata Kareleri Ortalamasi (HKO)

Ara Katman Sayisi

1

N&ron Sayisi

26

Ara Katman Proses Elemani

7

Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant

Momentum Katsayisi

0,5

Ogrenme Katsayisi

0,1

Olcekleme

mapminmax Olcekleme

Olusturulan YSA modeli Sekil 3'de gdsterilmektedir. Sekil 3'de gorildugl gibi
gelistirilen agin girdi katmaninda, girdi parametrelerinin sayisi kadar, yani 27 adet
noron bulunmaktadir. Cikti katmaninda ise 1 adet néron bulunmaktadir. Gizli kat-

man sayisi 1 olup; bu katmanda 7 proses elemani bulunmaktadir.

Sekil 3. Yapay Sinir Agi Yapisi

W,

Wi

bias
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Her bir katmanla diger katman arasindaki baglantilarin agirlik matrisleri ve her
bir katmandaki her bir nérona gelen net girdi matrisleri ayri ayri elde edilmistir. Girdi
katmani ile gizli katman arasindaki baglanti agirliklari W, (i=1,2,....27) (j=1,2,...,7)
ile gosterilirken, gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki baglanti agirliklari W,
(=1.,2,....,7) (k=1) ile gosterilmektedir. Net girdi, bir nérona gelen tim girdi ve agir-
liklarin carpimlarinin toplamlarindan olusur. H, (i=1,2,...,7) gizli katman néronuna
gelen net girdiyi, |, ise ¢ikti katmani néronuna gelen net girdiyi géstermektedir. Y,
cikti katmaninda dretilen ciktiyr gdstermektedir.

5. Model Ciktilarinin Degerlendirilmesi

Literatlrde banka karliligi Uzerine gerceklestirilen calismalar olmasina ragmen,
YSA'nin banka karlihgr tahmini Gzerine kullanimina dair calismalara rastlanmamak-
tadir. Bunun yani sira, YSA iflas riski olan bankalarin tespiti veya disik performans
gosterebilecek bankalarin tahmin edilmesi amaciyla literattrde siklikla kullanilmistir
(Kumar ve Ravi, 2007). Boyacioglu, vd.(2009) tarafindan gerceklestirilen calismada
Turkiye'de faaliyet gosteren bankalarin iflas riskini tahmin etmek amaciyla YSA kul-
lanmistir. Calisma sonucuna gore, CKA egitim setindeki bankalari %100 ve dogru-
lama setindeki bankalari %95.5 oraninda dogru olarak siniflandirmaktadir. Yildiz ve
Akkocg (2009), calismalarinda 1997-2001 yillari arasinda Tasarruf Mevduati Sigorta
Fonu'na (TMSF) devredilen bankalarin basarisizliklarini sinirsel bulanik ag ile dngori-
sUnul gerceklestirmistir. Calisma sonucuna gore, sinirsel bulanik a§ modelinin egitim
seti Uzerindeki 6grenme orani %100 ve gecerlilik seti Gzerindeki 6ngori basarisi
orani %81,25 olarak gerceklesmistir. Altun6z (2013), 36 Turk bankasini dahil ettigi
calismasinda, YSA modeli ile banka basarisizligini %88 oraninda gerceklesen gicli
6ngorl basarisiyla hesapladigini ifade etmistir.

LM ile egitilen agin aktif karliligi tahmin performansi, Grafik 1."de gdsterilmekte-
dir. Performans grafigi, girdi ve hedef veriler U¢ sete ayrldidi icin U¢ cizgiden olus-
maktadir. Egitim setini mavi ¢izgi, dodrulama setini yesil cizgi ve test setini kirmizi
cizgi temsil etmektedir. Grafikte gorulda Gzere ag 14. iterasyonda sifira yakin hataya
inmistir. HKO, yapay sinir aginda gerceklesen degerlerle tahmini degerler arasindaki
farkin oransal olarak degerini vermektedir. Bu calismada, HKO dederi 0,01'in altina
indiginde egitim durmaktadir. Bu deger gerceklesen degerlerle tahmini degerler ara-
sindaki farkin maksimum %1 olacagdini ifade etmektedir. Literatlrde 0,05 ve 0,01
degerleri siklikla kullanilmaktadir (Kalayci, 2010). Egitim setinde hatanin 0,01in alti-
na dismus olmasi nedeni ile sonuglarin kabul edilebilir seviyede oldugu sdylenebilir.
Egitim, dogrulama hatasi artmaya basladiginda yani 20. iterasyonda durmustur.
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Grafik 1. LM Geriye Yayilim Algoritmasi — Aktif Karliligi Performans Grafigi
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En iyi dogrulama performansinin olustugu 14. iterasyona kadar dikkate deger
ezberleme belirtisi gérilmemektedir, clinkl bu iterasyondan itibaren dogrulama ve
test setinde hata orani artmamaktadir. Dogrulama seti hatasi ve test seti hatasi ben-
zer karakter gosterdiginden ve ayrica 6nemli bir ezberleme olusmadigindan, agin
performansi kabul edilebilir seviyededir. Bununla birlikte, modelin AK icin HKO sonu-
cu 0,0060468 olarak gerceklesmistir. Sonug olarak elde edilen hata orani (HKO) ile
onceden belirlenen ve kabul edilebilir performans hedefi gerceklestirilmistir.

Anyaeche ve Ighravwe (2013), YSA kullanarak firmalarin karlilik tahminini ger-
ceklestirmeye amacladiklari calismalarinda GYA kullanma yolunu secmis ve gelis-
tirdikleri modelden HKO olarak 0,02 dederini elde etmislerdir. Anastasakis ve Mort
(2000), USD / GBP déviz kuru tahminini gerceklestirmek icin CKA kullandiklari YSA
calismasint MATLAB ortaminda gerceklestirmistir. Calismada, bir CKA yapisi da girdi
degerlerinde boyut azaltmak amaciyla basariyla kullanilmistir. Boyut azaltma sonra-
sinda agdan hata kareler ortalamasinin karekéki 0,1388306 olarak gerceklesmistir.
Lavanya ve Parveentaj (2013), tarafindan FOREX tahmininde LM-GYA modelinin kul-
lanildigi calismada HKO 0,0035 olarak gerceklesmistir.

R korelasyon katsayisi, ¢ciktilardaki varyasyonun hedefler tarafindan ne kadar iyi
agiklandiginin bir 6lctsddir. R degerinin 1'e yaklagsmasi iliskinin guclendigini, sifira
yaklasmasi zayifladigini ifade etmektedir (Kalayci, 2010). Grafik 2, ¢iktilar ve hedef-

Mevduat Bankalarinin Karliiginin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini: Bir Yazilim Modeli Tasarimi

33



ler arasindaki korelasyonu gostermektedir. Burada, R deg@erlerinin 1'e oldukga yakin
olmast iyi bir uyum oldugunu ifade etmektedir.

Grafik 2. LM Geriye Yayihm Algoritmasi Aktif Karliligi Cikti Grafigi
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Egitim verisi cok iyi bir uyum gostermektedir. EGitim verisi icin R korelasyon kat-
sayisi 1 olarak gerceklesirken, test ve dogrulama verileri icin 0,8 Uzeri R korelasyon
katsayisi degerleri elde edilmistir. Serpme grafigi belirli veri noktalarinin k6tl uyum
g6stermesi acisindan 6nemlidir. Ornegin, agin test setindeki bir verinin ag ¢iktisi
-0,2'ye denk duserken gerceklesen dederin yaklasik -0,8 oldugu goridlmektedir.

LM ile egitilen agin 6zkaynak karlili§gi tahmin performansi, Grafik 3'te sunulmak-
tadir. Burada da egitim setini mavi ¢izgi, dogrulama setini yesil cizgi ve test setini
kirmizi ¢izgi temsil etmektedir. Grafikte gorildi Uzere agd 8. iterasyonda sifira yakin
hataya inmistir. Hatanin daha once ifade edilen 0,01'in altina diismus olmasi nedeni
ile sonuclarin kabul edilebilir seviyede oldugu soylenebilir. Egitim dogrulama hatasi
artmaya basladiginda yani 14. iterasyonda durmustur. Sonug olarak HKO 0,0063318
olarak kicuk bir degerde gerceklesmistir.
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Grafik 3. LM Geriye Yayihim Algoritmasi-Ozkaynak Karlihg: Performans Grafigi
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En iyi dogrulama performansinin olustugu 8. iterasyona kadar dikkate deger ez-
berleme belirtisi gordlmemektedir, clinkl bu iterasyondan itibaren dogrulama ve
test setinde hata orani artmamaktadir. Dogrulama seti hatasi ve test seti hatasi ben-
zer karakter gosterdiginden ve ayrica onemli bir ezberleme olusmadigindan, agin
performansi kabul edilebilir seviyededir. Hata degerinin egitim seti icin 0,01'in altr-
na dustigidnde egitimin durmakta oldugu daha 6nce belirtiimisti. Bununla birlikte,
modelin OK icin HKO sonucu 0,0063318 olarak gerceklesmistir. Sonuc olarak elde
edilen HKO ile 6nceden belirlenen ve kabul edilebilir performans hedefi gerceklesti-
rilmistir.

Grafik 4. ciktilar ve hedefler arasindaki korelasyonu gdstermektedir. Burada, R de-
gerlerinin 1’e oldukca yakin olmasi iyi bir uyum oldugunu ifade etmektedir.

Mevduat Bankalarinin Karliiginin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini: Bir Yazilim Modeli Tasarimi 35



36

Grafik 4. LM Geriye Yayilim Algoritmasi Ozkaynak Karliigi Cikti Grafigi
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Egitim verisi icin R korelasyon katsayisi 0,99 olarak gercekleserek cok iyi bir uyum
gostermistir. Test verileri icin R korelasyon katsayisi 0,9 Uzeri ve dogrulama verileri
icin R korelasyon katsayisi 0,76 degerlerini géstermektedir. Bununla birlikte, serpme
grafigi belirli veri noktalarinin kéti uyum goéstermesi acisindan énemlidir. Ornegin,
agin test setindeki bir verinin ag ciktisi 0,2"ye denk diserken gerceklesen degerin
yaklasik -0,8 oldugu gorilmektedir.

Son bir yilik dénemde, Turkiye'de faaliyet gdsteren 24 adet mevduat bankasinin
Ozkaynak karliligr 2,42 puan azalarak %8,67'ye, aktif karliigi da 0,44 puan azala-
rak %1,10'a gerilemistir. Bununla birlikte, bir yillik dénemde, bankacilik sektoriinde
Ozkaynak ve aktif karliliklarinin azaldigi gérilmektedir (Bankacilik Dizenleme ve De-
netleme Kurumu, 2013) . Bahsedilen banka gurubunun sirasiyla Tablo 7. ve Tablo 8.
de verilen gercek ve tahmini AK ve OK oranlarina ceyrek dénemler dikkate alinarak
bakildiginda yilin ilk ceyrek aktif karlilik oraninin ortalama ytzde 0,38 (tahmin 0,39),
6zkaynak karliik oraninin 2,77 (tahmin 2,88) olarak gerceklestigi gortlmektedir.
ikinci ceyrek AK orani ve benzer sekilde OK orani artis gostererek sirasiyla ortalama
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ylzde 0,73 (tahmin 0,71) ve 5,29 (tahmin 5,24) olarak gerceklesmistir. Takip eden
dénemde AK orani ortalama yizde 0,95 (tahmin 0,95) ve OK orani ylizde 7,19
(tahmin 7,45) olarak gercekleserek artis gostermeye devam etmistir. Yilin son ceyrek
déneminde AK oraninin ortalama yizde 1,12 (tahmin 1,11) ve OK oraninin yiizde
8,67 (tahmin 8,46) gerceklesmesiyle yilin Gclincl ceyrek dénemine gore karlilikta

ylkselme gerceklesmistir.

Tablo 7. Donemler Bazinda Aktif Karlilik Oranlari

1. Ceyrek 2.Ceyrek 3. Ceyrek 4.Ceyrek
Gergek | Tahmin Gergek | Tahmin Gergek | Tahmin Gergek | Tahmin

Banka deger deger deger deger deger deger deger deger
1 0,5554 0,5557 1,0616 0,9858 1,3008 1,3578 1,6012 1,4331
2 0,6954 0,5837 1,3102 1,6587 1,4325 1,7950 1,2319 1,3029
3 0,5094 0,5137 0,7714 0,6568 1,0463 0,8457 1,4796 1,8151
4 0,4143 0,4023 1,2167 1,2549 1,6034 1,7140 2,0753 2,3093
5 -0,1399 -0,1289 -0,2698 -0,2949 -0,4382 -0,5448 -0,6019 -0,7108
6 0,1163 0,0882 0,8369 0,7039 1,2548 1,5681 1,4046 1,2624
7 0,5146 0,4188 0,7718 0,6669 0,7524 0,7853 0,7642 0,7032
8 0,2253 0,2358 0,3851 0,4299 0,4217 0,5327 0,6574 0,5491
9 0,5045 0,5628 0,8559 0,7898 0,9950 1,3284 1,1123 1,3487
10 0,7289 0,6023 1,4393 1,4580 2,2400 2,8222 2,7491 2,9720
11 0,1602 0,1359 0,1844 0,1867 0,2014 0,2359 0,0822 0,1025
12 0,2535 0,2503 0,4320 0,3537 0,4471 0,4846 0,5236 0,3835
13 0,0287 0,0243 0,1827 0,1874 0,2646 0,3267 0,4855 0,6006
14 0,4286 0,3998 0,7326 0,6728 0,7344 0,8501 1,1227 1,1198
15 0,1804 0,1822 0,2030 0,1947 1,3463 1,3767 1,1381 1,2469
16 0,0538 0,0738 | -0,1834 | -0,1638 | -0,2018 | -0,2260 0,0044 0,0041
17 0,3750 0,3059 0,4796 0,4737 0,3574 0,3350 0,3503 0,3495
18 0,3746 0,3068 0,6845 0,7447 0,8364 1,1146 1,0018 0,8964
19 0,5342 0,6156 0,9940 1,1346 1,3159 1,0824 1,6046 1,8792
20 0,6010 0,7776 1,0671 0,8122 1,3279 1,2010 1,5265 1,4949
21 0,6407 0,4626 1,2275 1,0808 1,5647 1,4754 1,9657 1,8476
22 0,5654 0,4782 0,9800 0,9799 1,2409 1,4203 1,5028 1,4375
23 0,4895 0,5467 0,7675 0,7582 0,9146 0,9192 1,1702 1,0790
24 0,4281 0,3343 0,8708 0,9965 1,9545 1,7465 2,1514 2,3627
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Tablo 8. Dénemler Bazinda Ozkaynak Karlilik Oranlari

1.Ceyrek 2.Ceyrek 3. Ceyrek 4.Ceyrek
Gergek | Tahmin Gergek | Tahmin Gergek | Tahmin Gergek | Tahmin
Banka deger deger deger deger deger deger deger deger
1 3,9991 4,2914 8,6295 8,3085 | 11,1480 | 11,8430 | 13,7870 | 15,8602
2 3,7449 4,4433 8,1431 6,1467 9,2634 8,8112 8,7576 | 10,2011
3 3,3909 3,5972 5,3844 4,0989 7,4573 9,8617 | 10,7342 8,2648
4 0,7348 0,6481 1,9548 2,0572 2,6803 2,8359 3,6736 3,1837
51| -0,9697 | -0,8869 | -2,2507 -2,3246 | -4,4017 -4,1359 -6,9904 | -7,7166
6 1,2068 1,2053 6,0400 5,4334 9,0001 7,4349 8,2946 9,9867
7 4,6914 3,7193 7,8489 8,5422 8,5121 8,1294 9,2403 6,8969
8 2,6161 2,4973 4,0508 4,0300 5,3776 5,5962 8,8119 7,9534
9 3,6970 3,6325 6,7604 5,8796 8,3636 6,2773 9,5998 8,1443
10 1,2728 1,4384 2,5769 2,2315 4,3986 5,4227 5,3849 5,1394
11 1,4934 1,4886 2,0025 2,1505 2,3351 2,6735 0,9878 1,1010
12 2,1626 2,2535 3,7589 3,0786 4,1218 4,5399 5,1552 5,3832
13 0,5121 0,4802 2,8206 2,7670 1,8954 1,8803 5,1592 4,9421
14 3,2198 3,071 5,8979 4,8194 6,6984 6,5485 | 10,2274 9,4471
15 1,1247 0,9478 1,3047 1,3670 8,2358 9,0401 7,2957 6,0407
16 0,2584 0,2823 -0,9712 -1,1634 | -1,1899 -1,2655 0,0291 0,0361
17 3,1108 2,9744 3,4600 3,5128 3,0009 2,5193 2,6676 2,2917
18 3,5683 3,3860 6,6465 6,4215 8,2976 7,8299 | 10,1212 | 10,5767
19 5,0449 6,2947 | 10,1618 8,6907 | 14,1669 | 12,0725 | 18,1310 | 13,7001
20 4,5363 4,6183 8,7874 7,8377 | 11,4111 | 12,2910 | 13,3078 | 14,2402
21 5,5014 5,4847 11,2923 10,6979 15,2734 11,1524 19,4464 | 21,9324
22 4,3578 4,9664 8,4287 8,7762 | 10,9555 | 10,1020 | 13,4160 | 13,3997
23 4,2918 3,4279 7,5808 6,5726 9,5040 8,6599 | 12,5674 | 15,3010
24 3,1490 2,8005 6,8031 7,2638 | 16,2064 | 16,4284 | 18,5048 | 18,4606

Tablo 7. ile Tablo 8.'deki ve eldeki diger verilerin donemsel degisimine bakarak
cikarilacak diger bir sonug faiz disi gelir/gider kalemlerinin ceyrek donemler bazinda
gelisimine bakildiginda, faiz disi gelirlerin 2013 yilinin ilk l¢ ¢eyreginde artmasina
ragmen son ceyrekte azalmasi, buna karsilik Gglincl ceyrekte azalan faiz disi giderle-
rin dUsUs egilimindeki karsilik provizyonuna ragmen son ceyrekte artisa gecmesi ve
bu nedenle son ceyrekteki faiz disi gelirlerin giderleri karsilama oranindaki gerileme-
nin net faiz gelirlerindeki artisa ragmen karlilik Gzerinde olumsuz etkide bulunmus
olmasidir. Diger taraftan, son ceyrekteki net faiz gelirlerindeki artisa ragmen faiz disi
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gelir/gider dengesinin bu dénemde geriledigi goérilmektedir. Bu yondeki hareketin
karhlik oranlarini olumsuz etkiledigi modelden ¢ikan diger bir sonuctur. Net faiz gelir-
lerinin ikinci ve UGglncl ceyrekte azalmasina paralel olarak net karda da gerilemenin
gerceklesmesi net kar tzerinde adi gegen ¢eyrek donemlerde yiksek olumsuz etkide
bulunmustur. Bununla birlikte ikinci ve Uclincl ceyrekte yikselen faiz oranlarinin
karlilik Gzerinde olumsuz etkide bulundugu da goérilmektedir.

Faiz gelir/gider kalemlerinin ceyrek donemler itibariyla gelisimi incelendiginde, ilk
iki ceyrekte azalan faiz giderlerinin karlilik Gzerinde olumlu etki gésterdigi, ancak son
iki ceyrekte artis egilimi gdstererek karliligi azaltici yonde etkiledigi anlasiimaktadir.
Buna ragmen, son ceyrekte faiz gelirlerindeki yikselise bagli olarak faiz gelirleri/faiz
giderleri oraninin Gglincl ceyrege gore yukselmis olmasi karlilik oranina olumlu katki
saglamistir.

Aktif bUydklaga ikinci ceyrek itibariyla dordinci ceyrede kadar artis egilimi gos-
termistir. Bununla birlikte, 6zellikle dérdliincl ceyrekte mevduat ve ihrag edilen men-
kul kiymetlerde gorilen artisin aktif buyukligund etkiledigi gorilmustir. Buradan
hareketle aktif fonlamasinda mevduat ve ihrac edilen menkul kiymetlerin kullanildig
anlasiimaktadir. Son c¢eyrede gelindiginde kambiyo zararindaki artisin net dénem
karina olumsuz etkisi artan tdrev islem karlari ve menkul kiymet alim-satim karlariyla
bir 6lctide sinirlandiriimis olsa da karlili§i azaltici yénde olmustur.

Modelden ¢ikan sonuclara bakildiginda, karliik 6lciminde bu iki 6lclinin (AK ve
OK) paralellik gosterdigi goriilmektedir. YSA sonuclarina gore R korelasyon katsayisi
degerleri ciktilardaki varyasyonun hedefler tarafindan iyi aciklandigini gostermek-
tedir. Ayrica, belirlilik katsayisi degerleri de en iyi iterasyon sonucunda agin tahmin
degerleri ile gerceklesen degerler arasindaki uyumun yiksek oldugunu gostermek-
tedir. Bununla birlikte, Tablo 7. ve Tablo 8.'de listelenen gerceklesen degerlerle tah-
mini degerler arasindaki sapmalar sirasiyla Grafik 5. ve Grafik 6.'da gosterilmektedir.
Buna badli olarak, gerceklesen degerler ile tahmin dederleri arasindaki uyumun yik-
sek oldugu soylenebilir. Zira gerceklesen ve tahmin degerler arasindaki korelasyon
iliskisi 0,94 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, yaziim modelinin neredeyse gercekle-
sen dederleri tahmin edecek kadar iyi oldugunu géstermektedir. Ayrica, bu deger
YSA kullanilan ve basarili olarak ifade edilen bircok tahmin calismasinin korelasyon
degeri sonuclarina da yakin bir oranda gerceklesmistir (Makeig vd., 1996; Singh vd.,
2010).
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Grafik 5. Gerceklesen ve Tahmin Degerler Arasindaki Sapmalar (AK)
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Grafik 6. Gerceklesen ve Tahmin Degerler Arasindaki Sapmalar (OK)
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Bu noktadan hareketle, hangi degiskenin karliigi ne sekilde etkilediginin biline-
memesine ragmen analize dahil edilen 26 degiskenin aktif karliligini ve 6zkaynak kar-
lihgini agiklamada ne derece basarili oldugu gortlmektedir. Aktif karliigini ve 6zkay-
nak karlligini etkileyen 6lctlebilir ve dlctlemeyen sayisiz faktor oldugu goz ontinde
bulunduruldugunda, elde edilen bu deder bankalar icin blytk énem arz edecektir.

6. Sonuc

Makalede, icsel (bankaya 6zgl) ve dissal (sektorel ve makroekonomik) faktorler
olarak adlandirilabilecek ekonomik gdstergelerin, Tlrkiye'de faaliyet gdsteren 24
mevduat bankasinin aktif karlihgi ve 6zkaynak karliligi Gzerindeki etkisini aragtirmak
amaglanmistir.

Banka verileri kullanilarak yapilan bircok klasik regresyon ve YSA calismasi mev-
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cuttur. Coklu dogrusal veya dogrusal olmayan regresyon calismalarinda bircok ista-
tistiksel varsayimlar mevcuttur. Bu varsayimlari saglamayan verileri kullanarak elde
edilen analiz sonuclari glvenli olmayacaktir. Ayrica, degisken sayisi arttikca bu tir
modellerin uygulanmasi zorlagmaktadir. Bu nedenle, bu tir yontemlerle yapilan ana-
lizler sinirli uygulamalar icin basariyla uygulanabilmektedir.

Calismadan elde edilen sonuclar; YSA'larin genellestirme kabiliyeti ve dolayisiyla
tahmin yetisi yUksek araclar oldugunu géstermektedir. Buna ilaveten tasarlanan YSA
yazilim modeli ve model tarafindan gerceklestirilen karlilik tahmini, seffaf olmasi
ve sezgisel gdzleme ya da uzman yargilarina dayanmamasi nedeniyle nesneldir ve
kullanici degisimlerine karsi yUksek derecede tutarli ve saglamdir. Gerek kullanici
farklliklarindan etkilenmemesi, gerekse basarili tahminde bulunmasindan dolayi, bu
yazilim modelinin; banka karliliklarini tahmin etmede kolayliklar saglayacagi dasu-
ntlmektedir.

YSA sonuclarina gére R korelasyon katsayisi degerleri ciktilardaki varyasyonun
hedefler tarafindan iyi aciklandigini géstermektedir. Ayrica, belirlilik katsayisi deger-
leri de en iyi iterasyon sonucunda agin tahmin degerleri ile hedef degerleri arasin-
daki uyumun ylksek oldugunu gostermektedir. Bu noktadan hareketle, literattrdeki
cesitli ulusal ve uluslararasi kaynakta ele alinan degiskenler arasindan incelenerek
secilen ve analize dahil edilen 26 degiskenin aktif karliligini ve 6zkaynak karlihgini
aciklamada ne derece basarili oldugu gorilmektedir. Aktif karliligini ve 6zkaynak
karlihgini etkileyen 6lcilebilir ve dlcilemeyen sayisiz faktor oldugu goz énidnde bu-
lunduruldugunda, elde edilen bu deger bankalar icin 6nem arz edecektir.

Bu ve diger basarili sonuglarindan dolayi, bu yazilim modeli, bankalara karlilikla-
rini tahmin etme olanagi sundugu gibi arastirmacilara da ayni olanagdi sunmaktadir.

Sonuc olarak, bu calismada elde edilen bulgular 1siginda; gelistiriimis olan, banka
karliligini 6nemli bir esnek hesaplama teknigi olan YSA ile dlcen akilli yazilim modeli,
su anki verilerle gerceklestirdigi tahmini ayni zamanda ileride ortaya cikacak yeni
verilerin modele girilmesi ile de gerceklestirecek ve tahmin calismalarinda basarili
bir ara¢ olarak kullanilabilecektir. Tasarlanan yazilim modeli, kullanicilarin arastirma
istekleri ve beklentilerine daha iyi cevap verebilmek icin ileride daha kullanici dostu
bir yapiya ve degisen sartlara uyum gdsterme kabiliyetine kavusma olanagini da
beraberinde getirmektedir. Banka verilerinin yillar arasindaki donemsellik ¢alismasi
da ayr bir calisma konusudur. Bu baglamda, gelecek calismada 2013 ve 2014 yili
verileri eklenerek panel veri analizi yapilmasi hedeflenmektedir.
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