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OZET

Tolgay BALCI

YAPAY SINiR AGLARI OPTIMiZASYON ALGORITMALARININ BANKA
OZKAYNAK KARLILIGI TAHMIiNi UZERINDE KARSILASTIRMALI
PERFORMANS ANALIZI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2021

Bir tilkenin finansal sisteminin en dnemli pargasi olan bankacilik sektdriiniin performansini
ve karliligin1 6lgmek her zaman 6nemlidir. Performans 6l¢iimii sayesinde bankalar rekabet
durumunu, biliylime potansiyellerini ve riskleri degerlendirebilir ve faaliyetlerini
sirdirmede  daha  basarili  olabilirler.  Literatiirde,  bankacilik  performans
degerlendirmesinde yapay sinir aglar1 (YSA) nadiren kullanilmistir. Bu nedenle, mevcut
tezde bankalarin performanslarini kestirmek icin YSA kullaniminin derinlemesine
incelenmesi hedeflenmistir. Amag, bir dizi finansal parametreler verildiginde, YSA
hesaplama yontemlerini kullanarak bankalarin 6zkaynak getirilerini tahmin etmektir. Tez,
Tirkiye'deki tiim mevduat bankalar1 ele alinarak gergeklestirilmistir. Bagimsiz degiskenler
olarak kabul edilen 6 dis ve 8 i¢ parametrenin 11 yila ait ¢eyrek donemlik verileri
kullanilmistir. Veri kiimesi; Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu, Tiirkiye
Bankalar Birligi, Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
bilgilerine dayanarak olusturulmustur. Cesitli YSA optimizasyon algoritmalarinin, bagiml
degisken olarak alinan banka 6zkaynak getirisini tahmin etme basarilar1 karsilagtirilmistir.
Yapilan sayisal deneyler sonucunda, kullanilan tiim YSA yontemlerinin %80'in {izerinde
dogruluk pay: ile 6zkaynak karliligim1 tahmin ettikleri goriilmiistiir. Ayrica, en iyi YSA
yonteminin her banka i¢in farkli oldugu gozlemlenmistir. Lineer regresyon yontemi ile

karsilastirma, YSA yontemlerinin daha basarili olduklarini gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Sinir Aglari, Stokastik Gradyan Inisi, ADAM
yontemi, RMSprop yontemi, Banka Ozkaynak Karlilig



ABSTRACT

Tolgay BALCI

COMPARATIVE PERFORMANCE ANALYSIS OF ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK OPTIMIZATION ALGORITHMS ON THE ESTIMATION OF BANK
RETURN ON EQUITY

Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

2021

It is always important to measure the performance and profitability of the banking sector,
which is the most important part of a country’s financial system. Thanks to performance
measurement, banks can evaluate the competitive situation, growth potential and risk, and
they can be more successful to continue their activities. In the literature, artificial neural
networks (ANN) have rarely been used for evaluating economic performance. Therefore,
in the present thesis, it is aimed to examine the use of ANN in depth to estimate the
performance of banks. The aim is to estimate returns on bank equity by using ANN
calculation methods for given a set of financial parameters. The thesis was carried out by
considering all deposit banks in Turkey. Quarterly data for 11 years of 6 external and 8
internal parameters, which are considered as independent variables, were used. The dataset
was created based on information of Banking Regulation and Supervision Agency, the
Banks Association of Turkey, Turkey Statistical Institute and the Central Bank of the
Republic of Turkey. The success of various ANN optimization algorithms in predicting the
bank return on equity, which is regarded as the dependent variable, has been compared. As
a result of the numerical experiments conducted, it was seen that all the ANN methods
predicted the return on equity with an accuracy of over 80%. Also, it has been observed
that the best ANN method is different for each bank. Comparison with linear regression
method showed that ANN methods are more successful.

KEYWORDS: Artificial Neural Network, Stochastic Gradient Descent, ADAM method,
RMSprop method, Return on Equity (ROE)
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Y:: toplama fonksiyonu

€ : hata terimi

w: momentum katsayist

I]: 6grenme katsayisi

ADAM: Uyarlamali Moment Kestirimi

AdaGrad: Uyarlamali Gradyan Algoritmasi
AdaDelta: Uyarlamali Ogrenme Oran1 Metodu
ADALINE: Uyarlanabilir Dogrusal Eleman
BDDK: Bankacilik Diizenleme Denetleme Kurulu
BM: Bulanik Mantik

CNN: Evrisimsel Sinir Aglar1

DoS: Hizmet Engelleme

GA: Genetik Algoritma

GSYIH: Gayri Safi Yurtici Hasila

MADALINE: Coklu Uyarlanabilir Dogrusal Elemanlar
MAE: Ortalama Mutlak Hata

MAPE: Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata

MSE: Ortalama Kare Hatas1

NADAM: Hizlandirilmis Uyarlamali Nesterov Moment Kestirimi
NAG: Hizlandirilmis Nesterov Gradyan Algoritmasi
ReLU: Diizeltilmis Lineer Birim

ROA: Aktif Karlilig1

ROE: Ozkaynak Karlilig

RMSprop: Karesel Ortalamanin Karekokii Yayilimi
SGD: Stokastik Gradyan Inisi

SGDM: Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi
SUE: Sanayi Uretim Endeksi

TBB: Tiirkiye Bankalar Birligi

TCMB: Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi

TL: Tiirk Liras1

TUFE: Tiiketici Fiyat Endeksi

TUIK: Tiirkiye Istatistik Kurumu

USD: Amerikan Dolar1

YSA: Yapay Sinir Aglari

ZKTL: TL Bazinda Zorunlu Karsilik Oran1



1.  GIRIS

Bir tilkenin finansal sisteminde en 6nemli aktor olan bankalarin, giiglii ve saglam bir
yapida olmasi olduk¢a Onem tasimaktadir. Bunun nedeni bankacilik sisteminin tiim
ekonomik birimlerle dogrudan iliskili olmast ve tim ekonomiyi dogrudan
etkileyebilmesidir. Bankalarin geleneksel faaliyetleri olarak kabul edilen mevduat toplama
ve kredi verme islevi sayesinde insanlar birikimlerini giivence altinda tutarak gelir elde
edebilmekte ve ihtiyaci oldugunda nakit talepleri karsilanabilmektedir. Bu sayede

ekonominin canlili§i devam etmektedir.

Ulkemizde ve diinyada 1980’lerde baslayan finansal alandaki serbestlesme
bankalarin hem faaliyetlerini hem de orgiitsel yapilarini ciddi sekilde degistirmistir.
Yabanci sermayenin iilkelere girmesi sayesinde iilkelerin bankacilik sistemlerinde ulusal
bankalarin yanisira yabanci bankalarinda faaliyetlerinin biiyiidiigii goriilmektedir. Bunun
bir sonucu olarak uluslararasi biiyiik bankalarin meydana geldigi goriilmiis, diinyanin tiim
tilkelerindeki yatirnm araglarina erisim imkani ger¢eklesmis ve diinyadaki finansal
sistemler tlizerinde higbir zaman 6rnegine rastlanmayan ekonomik krizler ve galkantilar

gerceklesmistir.

Ulkemizde de finansal serbestlesmenin etkisiyle hem olumlu hem de olumsuz birgok
durum meydana gelmistir. Yeni sermaye kaynaklarinin iilkeye girisiyle kredi islemlerinin
hacmi biiyiimekle birlikte, 1994 krizi ve akabinde 2000-2001 krizlerinde birgok bankanin
battig1 goriilmiis ve tiim ekonomik birimler bu nedenle olumsuz etkilenmistir. Ornek
olarak; bankalarin batmasi sonucunda mevduat sahiplerinin birikimlerini kaybetmesi, kredi
mekanizmasinin bozulmasi sonucu bankalarin piyasaya kredi temin etmemeleri, kredi
maliyetlerinin asir1 artmasi, devletin bu bankalar1 kurtarmak zorunda kalmasi nedeniyle

devlet kaynaklarinin heba olmasi, ekonomik biiyiimenin durmasi gibi durumlar sayilabilir.

Bankalarin giiclii veya zayif olarak degerlendirilmesini saglayan gesitli uluslararasi
gostergeler bulunmaktadir. Bu gostergeler karlilik, likidite, cesitli riskler, sermaye
yeterlilik oranlari, kredi degerlilikleri, uluslararasilasma seviyeleri, aktif biiytklikleri,
aktiflerinin yapisi, mevduat tabani1 vb. bircok kistasla birbirleriyle kiyaslanmakta ve/veya
yatirimceilar ve devlet kurumlarinca izlenebilmektedir. Glinlimiizde karlilik {izerine yapilan
caligmalar incelendiginde ozellikle literatiirde daha ¢ok o6zkaynak ve aktif karliliginin

calismalarda kullanildig1 anlasilmaktadir. Ozellikle merkez bankalarmin ve denetim

1



otoritelerinin aktif ve 6zkaynak karliliklarini ¢ok sik kullanmalar1 arastirmacilart bu iki

kistasa yoneltmistir.

Aktif karlilig1, bankanin varliklarinin tamamini kullanarak elde edebilecegi karlilik
oranin1 ifade etmektedir. Ozkaynak karlilig1 ise, net karmn &zkaynaklara oranidir.
Ozkaynaklarm ortaklik paymi temsil ettigi diisiiniiliirse, 6znaynak karliligmin ortaklarin
net kardan elde ettigi getiri paymni temsil ettigi diistintiliir. Karlilik 6l¢limiinde bu iki

Olciitiin ikisi de oldukca 6nem tasimaktadir.

Banka karliliginin hesaplanmasinda bir¢ok uzman genellikle Lineer Regresyon
Analizi Lojistik Regresyon Analizi, Tam Logaritmik Regresyon, Coklu Ayirma Analizi,
Coklu Regresyon Analizi gibi istatistiksel modeller kullanmaktadir. Bu teknikler sayesinde
bankalarin karlilik durumlarini tahmin etmek miimkiin olmasina ragmen, ¢ogu zaman bu
tahminler dogruyu tam olarak yansitamamaktadir. Bu durum ¢ok daha tutarli ve etkili

modellerin kullanilmasina gerek duyulmasina neden olmustur.

Bu noktada bilgisayar algoritmalarinin bankacilik alaninda olduk¢a 6ne ¢ikmasina ve
gelecekte de bankalarin hem karar almalarinda hem de strateji iretmelerinde yapay
zekanin roliiniin olduk¢a Onem tagiyacagi diisiiniilmektedir. Bu kapsamda aragtirmalar

yapay zekanin finansal alanlarda uygulanabilirligine doniik olarak ger¢eklestirilmektedir.

Giliniimiizde karlilik Olgtimlerinde farkli teknikler kullanilmaya baslanmistir.
Ozellikle teknolojilerin gelismesiyle yapay sinir aglart (YSA), genetik algoritmalar (GA),
bulanik mantik (BM) gibi yapay zeka teknikleri en ¢ok tercih edilen teknikler olmaya

baslamistir.

Bu kapsamda tezde mevduat bankalarina yapay zekanin uygulanabilirligine doniik
bir ¢alisma yapmak amaciyla planlama yapilmistir. Bu amagla ilk olarak mevduat
bankalarindan uygun olanlarin secilmesi amaciyla aktif biiytikliikleri incelenmis ve en
uygun adaylar ¢aligmaya katilmistir. Segilen bankalarin verileri ¢esitli veritabanlarindan
(BDDK, TBB, TCMB ve TUIK) alinarak 2006 son ¢eyreginden, 2017 son ¢eyregine kadar
olan 3’er aylik donemler olarak kullanilmistir. Bu bankalarin aktif karliliklar1 yapay sinir
aglar1 optimizasyon algoritmalar1 ile istatististiksel yOntemlerden Lineer Regresyon
yontemi Phyton programlama dili iizerinde kodlama yapilarak bankalarin karsilastirmali
performans analizlerinin kiyaslamalar1 gerceklestirilmistir. Bu bankalar bankacilik

sektoriiniin 2019 Aralik itibariyle yaklasik % 75’ine hakim konumdadir.

2



Bu orneklem igerisinde se¢ilen bagimli degisken, bagimsiz degiskenler ve dissal
degiskenler olarak 16 degisken kullanilmistir. Bu degiskenler tezin Deney, Gozlem ve

Analiz kisminda ayrintili bir sekilde anlatilmistir.

[k béliimde yapay sinir aglar1 konusu detaylariyla anlatilmis ve yapay sinir aglar

optimizasyon algoritmalar1 anlatilarak ilk boliim tamamlanmustir.

Ikinci béliimde literatiirdeki yapay sinir aglar ile banka performansi hesaplanmis ve

detayl sekilde incelenmistir.

Uciincii boliimde tezin deney, gdzlem ve analiz kismi gergeklesmistir. Burada
calisma ile ilgili banka bilgisi, veri kiimesi ve olusturulan model tanitilarak deneylerde

bulunan sonuglar ve karsilastirmalar gorsellerle sunulup aciklanmistir.

Son bolim tartisma ve sonug¢ bolimidir. Genel itibariyle tezde anlatilanlar

toparlanarak tez tamamlanmustir.



2.  LITERATUR TARAMASI

Literatiirde bankalarin karlili§i konusunda ulusal ve uluslararasi alanda bircok
caligma farkli yontemler kullanilarak gergeklestirilmistir. Kimi ¢alismalar bir iilke verileri
kullanilarak gergeklestirilmisken, kimi caligmalar birden fazla iilkenin verileri ile
yapilmistir. Genellikle banka karliligi konusunda kullanilan istatistiksel yontemler ve
yapay sinir aglar1 baglica yontemlerdir. Literatiir taramas: konusu bu baglamda ulusal ve
uluslararasi literatlir olarak incelenecektir. Bu kapsamda literatiir taramasi ig¢in ilk olarak
bankacilik alaninda yapilan c¢alismalar incelenmis, daha sonrasinda ise diger alanlarda

yapilan calismalar incelenmistir.

Omiirbek vd., [1] calismalarinda aktifleri acisindan biiyiik olan bankalarm karlilik
tahminini  gergeklestirmeyi  amaglamiglardir. Bu  dogrultuda YSA  yOntemini
uygulamiglardir. Bagimli degisken olarak 6zkaynak karliligini, bagimsiz degisken olarak
da 10 degisken kullanmislardir. Yapilan analize gore bankalarin tahmini 6zkaynak karlilik
degerleri ile gercek Ozkaynak karlilik degerlerinin yakin oldugunu belirlemislerdir.
Aragtirilan donemler 2017 Eyliil-2018 Haziran araligimi kapsamistir. Yapilan aragtirmalar
neticesinde karlilik Ongoériilerinin, yapay sinir agi modeli ile gerceklestirilebilecegi
belirlenmistir. Elde edilen test sonuglari ile fiili rakamlar arasinda ortalama mutlak
yiizdelik hata (MAPE) degerleri hesaplanarak bu degerler “cok iyi” ve “iyi” olarak

siiflandirilmistir.  Siniflandirilan bu  MAPE  degerleri sonraki donemlerde karlilik

ongoriileri i¢in kullanilmistir.

Sonmez vd., [2] ¢alismalarinda amag¢ olarak ROA ve ROE iizerinde etkili gesitli
degiskenleri kullanarak Tiirkiye’deki 24 mevduat bankasinin karliligin1 yapay sinir aglari
ile hesaplamaya ¢alismiglardir. Ayrica klasik regresyon yontemleri ile de ROA ve ROE
degerleri tahmini gergeklestirilmistir. Tahmin sonuglar1 karsilastirildiginda yapay sinir agi

sonuglariin, bankalarin ger¢ek ROA ve ROE degerlerine daha yakin oldugu goriilmiistiir.

Serbetli [3] calismasinda, 6ngorii modellemesi olarak ileri beslemeli yapay sinir
aglart kullanilmistir. Arastirma makroekonomik degiskenlerin banka karlilig1 {izerindeki
etki derecelerinin ne oldugu kapsaminda ele alimmistir. Calismada makroekonomik
degiskenlerden farkli birgok degisken bir araya getirilip, eklenen her bir degiskenin

dogruluk oranlarina etki edebilecegi gz oniine alinmistir. YSA’ nin genelleme veya tahmin



becerilerini tam anlamiyla kullanabilmeleri sayesinde drneklem kiimesi siirli olan veri

setlerinde de basarili oldugunu gostermislerdir.

Al-Osaimy [4] calismasinda Islami bankalarin performansini tahmin etmek icin sinir
aglarin kullanmistir. 1991 - 1993 dénemi i¢in 26 Islami bankanin veri kiimesi 6rnegini
kullanarak 7 finansal oran olusturmustur. Kohonen sinir agini ilk kez Islami bankalarin
performansini 6lgmek i¢in kullanarak yiiksek ve diisiik performans gruplart belirlemistir.
Bu sonuglar1 kullanarak, islami bankalarin performansini tahmin etmek igin ii¢ katmanl
bir geri yayilim sinir ag1 olusturmustur. Yapay sinir aginin tahmin sonuglar1 ile gercek

banka degerleri arasinda yiiksek korelasyon goriilmiistiir.

Bakar ve Tahir, [5] banka performansini tahmin etmede ¢oklu dogrusal regresyon
teknigini ve ileri yonlii yapay sinir agim kullanmis ve sonuglarimi karsilagtirmislardir.
Arastirmada 2001-2006 donemine ait 13 bankanin verileri kullanilmistir. Calismalarinda,
yapay sinir aginin banka performansini tahmin etmede daha gii¢lii bir yontem oldugunu

ispatlamiglardir.

Olweny ve Shipho, [6] ¢aligmalarinda iki ama¢ bulunmaktadir. ik amag, bankaya
ozgl faktorlerin etkilerini belirlemek ve degerlendirmektir. Bu amagla Kenya’daki ticari
bankalarin karliliginda sermaye yeterliligi, varlik kalitesi, likidite, operasyonel maliyet
etkinligi ve gelir cesitlendirmesi degiskenleri kullanilmstir. Ikinci amag ise, piyasa yapisi
faktorlerinin etkilerini belirlemek ve degerlendirmektir. Bu baglamda Kenya’daki ticari
bankalarin karliligina iliskin yabanci miilkiyeti ve piyasa yogunlagsmasi arastirilmistir. Bu
caligma, yukaridaki hedefleri gergeklestirmek icin g¢oklu dogal regresyon yontemini
kullanmigtir. Analiz, tiim bankaya 6zgii faktorlerin karlilik iizerinde istatistiksel olarak
onemli bir etkiye sahip oldugunu, ancak piyasa faktorlerinin hi¢birinin 6nemli bir etkisinin

olmadigini gosterilmistir.

Sapuan vd., [7] ¢alismasinda aktif karliliginin tahmininde hem istatistiksel yontemi
hem de yapay sinir aglarmi kullanmistir. Sonug olarak yapay sinir aglari ile bulunan

tahminlerin gergek degerlere daha yakin oldugunu tespit etmislerdir.

Tim bu calismalar incelendikten sonra tezin amaci, bir dizi finansal parametre
verildiginde, YSA hesaplama yontemlerini kullanarak bankalarin 6zkaynak getirilerini
tahmin etmek olarak belirlenmistir. Yukarida yararlanilan ¢aligmalarda YSA ve regresyon

metotlar1  kullamlmustir. Ozellikle dogrusal regresyon uygulanarak gerceklestirilmis



caligmalarda hesaplanan 6zkaynak karliliklar1 tahminleri ile ger¢ek 6zkaynak karliliklar:
arasinda dogruluk degerleri azalmaktadir. Ayrica kullanilan degiskenlerin sayisi arttikca
olusturulan modellerin dogruluk degerleri de diisebilmektedir [27]. Buna karsin YSA
kullanimi ile bulunan dogruluk degerleri ve giivenilirligi artmaktadir. YSA kullanildiginda
modeldeki degisken sayisi arttirilsa bile tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki

dogruluk degerlerinin ¢ok fazla degismedigi belirlenmistir.

Bu baglamda tezdeki ¢alismadan elde edilecek bulgular sonucunda YSA’larin diger
yontemlere gore daha basarili tahmin yetenegi oldugu ortaya koyulmaktadir. Modelimiz,
literatiire uyumlu bir sekilde olusturuldugundan ozkaynak karliligi tahminleri gercek
0zkaynak karlilig1 degerlerine yakindir. Tezde kullanilan optimizasyon algoritmalar ile

desteklenmis YSA modeli iilkemiz literatiiriine yenilik katmaktadir.

Ortaya koyulan sonuclar incelendiginde agin buldugu bankalarin 6zkaynak karliligi
tahmin sonuglar1 ile bankalarin ger¢ek 6zkaynak karlilik degerleri arasinda dogruluk degeri

oldukea yiiksektir.

Tezin literatiirdeki diger ¢alismalara gore farkli yonleri asagida maddeler halinde

siralanmastir.

e Diger caligmalar tek bir yapay sinir ag1 modeli kullanmigken, tezin yapay sinir ag
modeli 3 optimizasyon algoritmasi ile giiclendirilmistir.

e Diger calismalarda yer alan yapay sinir aglart modelleri daha az gizli katman sayisi
kullanmigken, tezde daha fazla gizli katman sayis1 kullanilmistir.

e Veri kiimemizde segilen degiskenler, diger c¢alismalarda bulunan degiskenlerden
daha fazladir.

e Diger caligmalara gore tezde daha genis bir zaman aralig1 incelenmistir.

e Ulkemizde yapay sinir a1 optimizasyon modelleri ile regresyon yontemleri

kiyaslamasi finans alaninda ilk kez gergeklestirilmistir.

Sonug olarak, tezde kullanilan model ile bankalara ait karliliklar1 tahmin etme islevi
basarili olmustur. Bu sayede optimizasyon algoritmalar1 uygulanmis yapay sinir aglari
modeli literatiire yenilik katarak katkida bulunacagi diisiiniilmektedir. Ayrica iilkemiz
akademik literatiiriinde bankacilik sektoriine iliskin ilk kez ADAM, RMSprop ve Stokastik

Gradyan Inisi yontemleri bir ¢alismada kullanilmustir.



Optimizasyon algoritmalart (RMSprop, ADAM, SGD, NADAM, v.b.) bankacilik
alaninda oldugu gibi bir¢ok farkli alanda da kullanilabilmektedir. Yapilan ¢alismalarda bu
algoritmalar; evrisimsel sinir aglari egitmede, Hizmet Engelleme (DoS) saldirilarini
tespit etmede, parametre giincellemede ve derin sinir aglarinda kullanilmaktadir.
Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde; ¢esitli problem ¢oziimleri i¢in farkli optimizasyon
algoritmalar1 kullanildigr goriilmektedir. Bazi c¢alismalarda var olan algoritmalar
karsilagtirilmakta iken; bazilar1 da var olan algoritmalari bir araya getirerek yeni

algoritmalarin olusturulmasini saglamistir.

Literatiirde farkli alanlarda kullanilan c¢esitli optimize edici yontemler i¢in bagka
yontemlerin de basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu literatiir 6rneklerinin
calismamizla yontem yoniinden benzerlikleri, calismay1 gerceklestirenler, ortaya c¢ikan

sonuclar ile ¢alismalarin aciklamalar tablo seklinde anlatilacaktir.



Tablo 2. 1. Literatiiriin farkli alanlarinda optimizasyon algoritmalarinin kullanimi

No | Arastirmacilar | Arastirma Alani Algoritmalar Aciklamalar Sonuglar
1 Vani ve Rao | CNN SGD, RMSprop, | Yazarlar, SGD, RMSprop, ADAM, Adamax, | Adamax optimizasyon yontemi ile %99,58 bagari
[8] ADAM, Adamax, | AdaGrad, AdaDelta ve NADAM algoritmalarini | elde etmislerdir.
AdaGrad, AdaDelta | Indian Pines veri kiimesine uygulamiglardir. Bu
ve NADAM optimizasyon algoritmalari kullanarak CNN’deki
hatay1 minimize etmiglerdir.
2 Rajakumaran Hizmet Engelleme | SGD Aragtirmacilar ¢ok degiskenli lineer regresyon ve | Arastirma SGD  optimizasyon  yontemi ile
vd. [9] (DoS) saldirilarmin Ortalama Kare Hatast (MSE) fonksiyonunu | gergeklestirilmistir. DoS saldirilarindaki tespit orani
tespiti kullanarak hizmet engelleme (denial of service | %99.7 olarak bulunmustur. Diger taraftan sistemdeki
(DoY)) saldirilarini tespit etmeye caligmiglardir. hata oranlarini diigiirmeyi basarmglardir.
3 Dogo vd. [10] | CNN SGD, RMSprop, | Yazarlar, her bir optimize edicinin performansini, | Analiz sonucunda NADAM yoéntemi ile en iyi sonucu
ADAM, AdaGrad, | elde edilen dogruluk yiizdesine gore | bulmuslardir, AdaDelta yontemiyle ise en koti
AdaDelta, Adamax | degerlendirmistir. Her bir optimize edicinin | sonucu elde etmislerdir.
ve NADAM performans kalitesini belirlemek ig¢in, yazarlar ii¢
gizli katman ve her katmanda 64 ndron igeren bir
CNN mimarisi dnermistir.
4 Yazan ve Talu | Parametre Momentumlu SGD, | Yazarlar tarafindan yapilan parametre giincelleme | AdaDelta, deneysel bulgulara gore hizli yakinsama
[11] Giincelleme SGD, AdaGrad, | islemlerinde; yakinsama siiresi, yineleme sayisi ve | agisindan diger optimize edicilerden Tstiin bir
RMSprop, belirli test fonksiyonu degerleri kullanilarak | performansa sahip oldugu gosterilmistir.
AdaDelta ve | arastirma gerceklestirilmistir.
ADAM
5 Papamarikios | Lojistik ve softmax | Gradyan inisi, | Yazar tarafindan gerceklestirilen iki deneyde | Iki deneyde SGD genellikle gradyan inisinden daha

[12]

regresyon ile
tanimlama

Stokastik  gradyan
inisi, Yar1 stokastik
gradyan inisi ve
Stokastik ortalama
inig

stokastik gradyan inisi genellikle gradyan inisinden
daha iyi performans gostermistir. Ayrica kullanilan
veri kiimesinde dogruluk yiizdesi, egitim ve
yakinsama siireleri performans bakimindan gradyan
inisi (GD) ve SGD igin karsilagtirma yapilmustir.

iyi performans gostermistir.




6 Shalev-Shwartz | CNN Gradyan temelli | Yapilan deneyler sonucunda arastirmacilar, | Deneyler karsilagtirmadan ¢ok arastirmaya doniik
vd. [13] algoritmalar derin 6grenmedeki gradyan inisi performans | olarak gergeklestirilmistir.
basarisizliklarinin kaynaklarin1 gostermisler
ve bu hatalar1 gradyan inislerin sinyal /
giriiltii oran1 gibi aktivasyonlarla iliskili
oldugunu tespit edmiglerdir.

7 Lecun vd. [14] CNN AdaDelta, ADAM Yazarlar, ortalama kare hatasmma (MSE) | ADAM optimize edici, si§ ag mimarisi ve LeNet
dayali olarak, her bir CNN mimarisi | mimarisi i¢in en disiik ortalama kare hatasimnin
lizerinde iki optimize edicinin performansini | bulunmasini gerceklestirmistir. AdaDelta, AlexNet
degerlendirmislerdir. mimarisinde en diigik ortalama kare hatasini

yakalamistir. Yazarlar ayrica, ADAM optimize
edicinin en iyi performans: elde ettigi sonucuna
varmiglardir.

8 Jangid ve | CNN ADAM, Adamax, | Her optimize ediciyi degerlendirmek i¢in, | Bu mimari icin RMSprop en iyi dogrulugu elde

Srivastava [15] RMSprop yazarlar {i¢ evrisimli katman ve 1000 | edmistir.
noronlu yogun bir katman igeren bir CNN
mimarisi tanitmislardir.

9 Swastika  vd. | CNN ADAM, AdaDelta | Yazarlar, her optimize ediciyi | lyilestiriciler dogruluklarma gore degerlendirilerek

[16] ve SGD degerlendirmek i¢in tic CNN mimarisi olan | hangi optimize edicinin en iyi sonucu verdigi ortaya
s1g bir ag, LeNet ve MiniVGGNet olmak | koyulmaya calisgilmistir. AdaDelta optimize edicinin
tizere 3 ag kullanmiglardir. MiniVGGNet mimarisi i¢in en iyisi oldugu yazarlar

tarafindan agiklanmistir.
10 | Zaheer ve | Derin Ogrenme SGD, Nesterov | Deneylerde mnist, fashionmnist, cifarl0 ve | En yiiksek test sonuglar1 mnist, fashionmnist, cifar10
Shaziya [17] momentum, cifarl00 olmak tizere dort veri kiimesi | ve cifarl00 icin ADAM ile sirasiyla %98.26, %98.53,

ADAM, RMSprop,
AdaGrad, AdaDelta

secilmigtir. Kullanilan veri setleri ile farkli
epok degerlerinde ilgili optimize ediciler ile
caligtirlmugtir.

%98.55, %98.42 olmustur. Analiz sonuglarina gore
ADAM algoritmasinin test asamasinda daha basarili
bir performans gosterdigi goriilmiigtiir.




3.  YAPAY SINIiR AGLARI VE OPTIiMiZASYON

ALGORITMALARI

3.1.  Yapay Sinir Aglarmna Giris

1943 yilinda insan beyninin modellenmesi i¢in baslayan ¢aligmalar, 1980°li yillarda
biyolojik sinir yapisinin bire bir olusturulmaya ¢alisilmasiyla yapay sinir aglari modeli
gelistirilmistir. Her ne kadar yapi ve kapasite acgisindan biyolojik ve yapay sinir aglari
arasinda bazi farkliliklar olsa da, birgok yonden de benzerlikler tasimaktadir. Yapay sinir
aglari, deneyime dayali bir 6grenme siireci sayesinde ¢evreden bilgi toplayan ve bu bilgiyi

isleyerek sonuglar tireten islemcilerdir [18, 19].

Tipik bir biyolojik sinir ag1 soma, akson ve dendrit denilen kisimlardan olusan ve her
bir parganin bilgilerin iletiminde rol oynadigi bir ag yapisidir. Soma, hiicrenin denetimi ve
yonetiminde, dendritler bilginin néronlardan alinip baska noronlara iletmesinde, aksonlar

hiicre govdesindeki bilginin diger néronlarin dendritlerine tasinmasinda gorev tistlenirler.

Biyolojik bir sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.1.’de gosterilmistir.

Hiicre gves!
Dendrit (ekirdek

Ranvier bogumu
[ Miyelin kil Akson ucu

‘ | Schwann hikcrest \,

Akson

Sekil 3. 1. Biyolojik sinir hiicresi [20]

Yapay sinir hiicresinin yapist Sekil 3.2.”de gosterilmistir.
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Esik
Deger
Gire Q
dejeder ]
4
Xy & - w'
Aktivasyon
Fonksiyonu
Y - ity
) x; - W ) - FCNET) |-
\‘ ‘
Toplama
fonksiyonu
.\x,., W
agurhikiar

Sekil 3. 2. Yapay sinir hiicresi [3]

Yapay noronlarda ise ister ¢ok katmanli olsun ister basit yapida olsun asagidaki

bilesenler bulunmaktadir [20, 21].

e Girdi: Digaridan aga girilen degerler (xq, x5, ....,X,,) Olarak ifade edilmektedir.

Girdiler (x), m elemanli siitun vektorii olarak gosterilir.

X1

e Agirhk: Disaridan aga girilen degerlerin 6nemini ve hiicredeki etkisini gdsteren
sayilar agirlik (wyq, ws, ..., wy,) olarak ifade edilmektedir. Agirliklar, m elemanli
satir vektorii olarak diizenlenir.

W = [wy,wy, .., Wy, ]

e Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu bileseninde, yapay sinir hiicresine
giren tiim girdiler, ilgili agirliklari ile ¢arpilir. Bulunan tiim degerler toplanir ve
boylece net girdi hesaplanir. Net girdi degerine esik degeri (0) eklenerek
NET deger elde edilir. Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen NET deger
aktivasyon fonksiyonuna iletilir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Toplam fonksiyonundan iletilen NET degeri isleyerek
yapay sinir hiicresinin ¢iktisini olusturan fonksiyondur.

e Cikti: Aktivasyon fonksiyonu sonucunda iiretilen degerlere ¢ikt1 denir.

Cikt1 fonksiyonun belirlenmesi islemleri izleyen adimlarla yapilmaktadir.

m
NET = Z wix; + 0 (3.1)

=1
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Buradak w agirliklar vektorini, x ise girdi matrisini ifade etmektedir. m girdi sayisi

olmak iizere, w = (Wq, Wy, ..., Wy,) Ve X = (X4, X5, ..., X;n) seklinde yazilabilir. Formiil

haline getirilirse asagidaki ¢ikt1 fonksiyonu olusmaktadir:

FINET) =y = f (2 wix; + 0 ) (3.2)

Burada f(NET) olarak tanimlanmis deger aktivasyon fonksiyonu olarak literatiirde

tanimlanmaktadir.

Kullanilan modelin ¢esidine gore degisik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Farkli aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

Tablo 3. 1. Aktivasyon fonksiyonlar1 [22]

Aktivasyon Fonksiyonu Sekil Formiil
-
4
3
1
Dogrusal Fonksiyon 1 f(NET) = NET
1 2 3 4
Esik Fonksiyonu 1 1, NET >0
FOVED ={o" NEr 2
X
1 o 1
il
PRz
05
R
Hiperbolik Tanjant 0.2 eNET 4 o—NET
Fonksiyonu S A i 2 3 f(NET) = @NET _ o—NET
4
-5
NET
214
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1_
LWER
0E
Sigmoid Fonksiyonu _
9 Y 04 f(NET) = 14 e—NET
03
& 4 2 Z 4 &
ReLU
ReLU Fronksiyonu f(NET) = max(0,NET)

I {NET,eger NET =0
0, eger NET <0

Biyolojik sinir aglari ile yapay sinir aglar1 arasinda cesitli yonlerden benzerlikler
bulunmaktadir.

Biyolojik sinir aglar1 ve yapay sinir aglari arasindaki s6zkonusu benzerlikler Tablo

3.2.’de gosterilmistir.

Tablo 3. 2. Yapay sinir aglar1 ve biyolojik sinir aglari arasinda benzerlikler [23]

Biyolojik Sinir Aglari Yapay Sinir Aglari
Stimulus Girdi
Reseptorler Girdi Katmani
Sinir Ag Islem Katmam
Noron Islem Elemanlari
Efektorler Cikt1 Katmani
Cevap Cikti
Sinapslar Agirliklar
Dentridler Ozet Islevi
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikt1
Esik Degeri Yanlilik

Biyolojik ve yapay sinir aglarinin farkliliklari ise asagida liste halinde gosterilmistir
[18]:

e Biyolojik sinirler hiicresel yapida bulunmaktayken, yapay sinirler birim yapida

bulunmaktadir.
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e Biyolojik sinirlerde sinaps denilen sinir eklemi bulunmaktayken, yapay sinirlerde
ara baglantili agirliklar bulunmaktadir.

e Biyolojik sinirler destekleyici girise sahipken; yapay sinirler pozitif ara baglanti
agirligina sahiptir.

e Biyolojik sinirlerde hiicre fizigi ile sinirh aktiflenme varken; yapay sinirler de

islemci karakteristigiyle sinirli aktifleme araligi bulunmaktadir.
3.2.  Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

YSA girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak iizere 3 katmandan
olugsmaktadir [18].

3.21. Girdi katmam

YSA’nin 6grenme siirecini gergeklestirmesi i¢in aga sokulan girdilerin sisteme ilk
giris yaptig1r katmandir. Yapay sinir ag1 i¢in is akismin baglangicidir. Girig katmaninda

hesaplama yapilmamakta sadece bilgiler gizli katmanlara aktarilmaktadir.

3.2.2. Gizli katman

Giris katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alan katmandir. Gizli katmanin, YSA’nin
gevresi ile dogrudan bir baglantis1 yoktur. Gizli katmanda giris katmanindan alinan bilgiler
islenerek ¢iktt katmanina aktarilir. Gizli katmanlarda ileri ve geri yonli islemler
gergeklesebilir. Bir YSA’nin gizli katman sayis1 ve her bir gizli katmanin sahip oldugu
noronlarm sayisi farkli durumlar i¢in degisebilir. Gizli katmanlarin sayisi yanlis belirlendigi
taktirde hesaplama siiresinin artmasi, hesaplama hatalarinin gergeklesmesi gibi c¢esitli

olumsuz sonuglar meydana gelebilmektedir.

3.2.3. Cikti kKatmam

Yapay sinir agina giris yapan girdilerden sonuglarin iretildigi katmandir. Cikti

katmani hesaplamalardan ve agdan dis diinyaya dogru bilgi aktarimindan sorumludur.

Y SA’da bulunan tiim katmanlar Sekil 3.3.’te gosterilmistir.
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Sekil 3. 3. Yapay sinir aglar1 katmanlari1 [24]

3.3.  Yapay Sinir Ag Modelleri

Y SA modelleri genel olarak asagida sirasiyla basliklar halinde sunulmaktadir.

3.3.1. Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanl algilayicilar, YSA tarafindan 6grenmesi istenen olaylarin, girdi ve
ciktilar1 arasindaki iliski dogrusal iliski oldugu durumlarda kullanilmistir. Bu aglarda ara
katmanlar bulunmamaktadir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinda ise en az bir néron
bulunmaktadir. Tek katmanli algilayicilar, literatiirde ayrica basit sinir ag1 modeli olarak da

bilinmektedir.

Tek katmanli bir algilayic1 6rnegi Sekil 3.4. te gosterilmisir.

Esik Girdisi = 1

o Agrhk 1
Girdr | »

Tek Katmanh
Algilayict

o Agirhk 2
Girdi 2

5

Sekil 3. 4. Tek katmanl algilayict ornegi [25]

Burada degeri daima 1’e esit olan ve agin ¢iktisinin 0 olmasini Onleyen bir esik

girdisi bulunmaktadir. Agin ¢iktis1 agirliklar ile garpilan girdi degerlerinin toplam degerine
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esik degerin eklenmesi ile bulunur. Cikti fonksiyonu -1 ila 1 arasinda degisen degerleri

alabilmektedir.

C=f (Z W + c1>> (33)
1

Esitlik (3.3.)’te x; agin girdilerini tanimlar. Ayni esitlikte w; degeri bu girdilere
karsilik gelen agirlik degerlerini ifade eder. ¢ ise esik degeridir. Bu islemlerin fomiiliize

edilmis hali ise Esitlik (3.3.)’ te gosterilmistir.
3.3.2. Basit algilayicilar

F. Rosenblatt tarafindan 1950’lerde Onerilmis algilayicilar, 6grenme algoritmasi
olarak diger gelismis 0grenme yOntemleri i¢in temel olusturmaktadir. Burada 6nemli olan
nokta girdiler ve onlara karsilik gelen agirlik degerlerinin garpimlari ile bu ¢arpimlarin
toplamimin esik degerinden fazla olup olmadigidir. Carpimlarin toplam degeri esik
degerinden biiylik ise ¢ikis degeri iiretilmektedir. Yapay sinir aginin 6grenmesi bu

agirliklarin degistirilmesi ile gerceklesmektedir.

Basit algilayict modeli Sekil 3.5.’te gosterilmistir.

Y Wi

! ’

y W (1veya ()
W_ z F

B ‘
\

X | ; 8

Sekil 3. 5. Basit algilayict modeli [26]

3.3.3.  Uyarlanabilir ve ¢coklu uyarlanabilir deogrusal eleman

Widrow ve Hoff trafindan gelistirilmis olan bu modeller, ilk yapay sinir aglari
modellerindendir. ADALINE Modeli, YSA’nin hesapladigi ¢ikti degerinin en az hata
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paytyla tahmin edebilmesi i¢in girdi agirliklarinin degistirilme prensibi olan delta kuralina

ve en kii¢iik ortalamalarin karesi yontemini benimser.

MADALINE Modeli ise birgok ADALINE {initesinin bir araya gelmesiyle olusan bir
yapay sinir agr modelidir. Genellikle iki katmandan meydan gelir. Her katmanda farkli
sayllarda ADALINE f{initesi bulunmaktadir. Agin ¢iktist tipki ADALINE Modeli’nin
ciktisinda oldugu gibi -1 ve +1 degerleri ile ifade edilir.

ADALINE modeli Sekil 3.6.’da gosterilmistir.

- el

x: R

Sekil 3. 6. ADALINE modeli [27]

ki ADALINE agindan olusmus MADALINE modeli Sekil 3.7.’de gdsterilmistir.

g
. 1
w . ¥ r Jr {1 vy -]
0,
h, A . \
e
AKD
h ™= S
N, | = /
- N — B -
L B i

Sekil 3. 7. iki ADALINE agindan olusmus MADALINE modeli [27]

17



3.3.4. Cok katmanh algilayicilar

Bir yapay sinir agmin 6grenmesi istenen olaylarda girdi ve ¢iktilar arasinda dogrusal
olmayan iligkiler bulundugunda tek katmanli algilayicilar Ogrenme i¢in yetersiz
kaldigindan ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir. Temel amaglar1 aga giren girdilere
en uygun ¢iktilart bulmaktir. Agdaki katmanlarda bulunan ndronlar bu nedenle birbilerine

bagli bir yapidadir.

Cok katmanli algilayict modeli Sekil 3.8.’de gdsterilmistir.

Ara
Katman
Girdi Cikn
Katmam Katmam

C3

Eyik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3. 8. Cok katmanli algilayict modeli [28]

Bu model, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 veya geri beslemeli yapay sinir aglari

seklinde caligmaktadir [28].

3.3.4.1. Tleri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda ndronlar girdi katmanindan ¢ikti katmanina
dogru sirali katmanlardan olusmaktadir. Bir katman, sadece bir sonraki katmanla
baglantilidir. Yapay sinir agma giris yapan girdiler higbir sekilde degismeden gizli
katmandaki noronlara aktarilir. Gizli katmanda isleme tabi tutulan girdiler, ¢ikt1 katmanina
ulastiginda gevreye verilir. Ileri beslemeli aglarda geri dniisler bulunmadig igin iiretilen

ciktilar hizli bir sekilde olusmaktadir [29].

Ileri beslemeli yapay sinir aglarmin yapis1 Sekil 3.9.’da gostertilmistir [21].
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Sekil 3. 9. leri beslemeli ag yapis1 [21]

3.3.4.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Bu aglarda noronlar ileri yonde islemler yapabildikleri gibi geri yonde de islemler
gerceklestirebilmektedir. Bir baska deyisle bir katmandaki ndronlar hem ilerisindeki
katmanlardaki noronlarla, hem kendi katmanindaki noéronlarla, hem de gerisindeki
katmalardaki noronlarla iligkileri bulunmaktadir. Boylece girdiler her iki yonde iletilebilir.
Bu aglar dinamik bir yapida bulunur. Dinamik yapida olmasi sayesinde ag egitildikten
sonra kendini siirekli olarak yeniler ve devamli yeni bilgiler ile giincellenmesi

saglanmaktadir [21].

Geri beslemeli ag yapis1 Sekil 3.10.’da gosterilmistir.

v

0nag pa1y
HETNE e

v

Sekil 3. 10. Geri beslemeli ag yapisi1 [29]

Geri beslemede, dongiiler belirli bir gecikmeye neden olacagi i¢in bu aglarda iletim

hiz1 ileri beslemeli aglara gére daha yavas gerceklesmektedir.
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3.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Yéntemleri

Yapay sinir aglarinda dgrenme yontemleri ¢ok ¢esitli olabilmektedir. Ornegin;
danismanli 6grenme, danigsmansiz Ogrenme, yari-danismanli 6grenme, transdiiktif akil
yiirlitme, ¢evrimici 6grenme, takviyeli 6grenme ve aktif 6grenme gibi ¢ok ¢esitli 6grenme
yontemleri bulunmaktadir [30]. Bununla birlikte yapay sinir aglarinda 6grenme yontemleri
temel olarak danismanli, danismansiz ve yar1 danigmanli olmak tizere ii¢ farkli sinifta ele

alinmaktadir.

3.4.1. Damsmanh 6grenme

YSA 6greme yontemlerinden biri olan bu yontemde bir uzman tarafindan problemin
¢oziimiine ulasmak i¢in ¢esitli girdiler ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktilar modele
yerlestirilir. Model egitilirken, egitim verileri arzulanan dogruluk derecesine varincaya
kadar islem siirdiirtiliir. Bu islemlerden sonra modele yeni girdiler verilerek tahminde
bulunmasi istenir. Danigmanli 6grenme, aslinda regresyon ve smiflandirma olarak iki

smiftan olusur [31].

Danigmanli 6grenme yontemi Sekil 3.11.’de gosterilmistir.

Yapa
Citig o Py Gergek gtk
L wIinir r\\ ;
x(t) :’ A 3 y(t)
- \ Ogrenme
i OO\ lparett
Hata E i / /
\/
\
) :
Y N Istenilen qikag ."

Sekil 3. 11. Danismanh 6grenme [32]

3.4.2. Damsmansiz 63renme

Bu yontemde, model egitilirken 6rnek girdiler aga verilir. Bununla birlikte YSA’ya
herhangi bir beklenen ¢ikti sunulmaz. Buna bagli olarak 6rnek girdilerin sinifinin ne
oldugunu ve parametreleri ile iliskilerini 6grenmesi arzulanir. Kiimeleme islemleri, bu

6grenme modelinin en bariz 6rneklerindendir [31].
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Danigsmansiz 6grenme yontemi Sekil 3.12.’de gosterilmistir.

Yapay

Sinir
x(t) | \4 Ag

[
7]

Gergek gikug

> yit)

Sekil 3. 12. Danismansiz 6grenme [32]

3.4.3.  Yari damsmanh 6grenme

Yar1 danigmanl 6grenme kurali, danismanli 6grenme metoduna yakin bir yontem
olarak bilinmektedir. Giris olarak verilen veride ¢ok miktarda etiketlenmemis veri ve az
miktarda etiketlenmis veri bulunmaktadir [33]. Bu metot genellikle etiketlenmis verinin az
oldugu, etiketlenmemis verinin kolaylikla elde edilebildigi durumlarda kullanish

olmaktadir.

Yar1 danismanlt 6grenme yontemi Sekil 3.13.’de gdsterilmistir.

Yapa
" X Gergek gy
I,

N P 4
x(t) by Ny ()

Kiitik
Igaret
Ureteci

Takviye

Isarety

Sekil 3. 13. Yar1 damigsmanli 6grenme [32]
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3.5.  Yapay Sinir Aglarinin Egitimi ve Test Edilmesi

YSA’larin egitimi ve test edilmesi siireci, YSA’larin performansimi etkileyen en
onemli siiregtir. Egitim asamasinda YSA’daki noronlarin agirlik degerleri, ¢iktinin dogru
gerceklesebilmesi igin belirli diizenlemelere tabi tutulmaktadir. Test islemi asamasinda ise
YSA’daki parametreleri etkileyen herhangi bir degisiklik yapilmaksizin agin belirlenen
ama¢ dogrultusunda hazirlanan prosediirlere uygun sekilde davranip davranmadigi

belirlenmektedir.

35.1. YSA egitimi

Y SA egitim siirecinde islem test dogruluk oraninin istenilen en iyi sonuca ulasmasina
kadar devam etmektedir. Baz1 nedenler neticesinde egitimin istenilen sonuca ulagamadigi
goriilmektedir. Bu durumlarda egitime bazi sinirlamalarin koyulmasi gerekmektedir. Bu
sinirlamalar YSA egitim siirecinde egitim parametreleri ile 6grenme kurallar1 olarak

adlandirilan algoritmalar olarak ifade edilmektedir.

YSA tasariminda agin tanimlanmasi i¢in kullanilan degerlere egitim parametreleri

denir. Asagida belli basli egitim parametreleri listelenmistir [20].

e Yineleme sayisi: Tim veri kiimesinin sinir aglar1 boyunca bir kez dongiisiinii
tamamlayip, agin agirliklarinin giincellenmesi olaymna yineleme sayis1 (epoch)
denilmektedir. Yineleme sayisinin arttirilmasi egitim verisinin ezberlenilmesine yol
acar. Bu durumda egitim verisinde olmayan yeni bir veri sisteme gosterildiginde
istedigimiz sonuglar alinamayabilir. Ayni sekilde yineleme sayisi az belirlenirse;
amagclanan basar1 saglanamamaktadir.

e Parca: Bir yineleme siireci boyunca bilginin sinir ag1 boyunca ilerlemesi ve bu
sekilde agin agirliklarinin yeniden giincellenerek hesaplanmasina denilmektedir.

e Hedef: Yapay sinir aglar1 ¢iktisinin hata oranina ne kadar yaklasilacagini belirleyen
parametredir. Egitim siiresi istenen hata oranina kadar devam eder.

e Ogrenme Orani: Hangi 6grenme kurali kullaniliyorsa ona gore belirlenen egitimin

yogunlugunu ifade eder.

YSA’larda noronlarin arasindaki agirliklarin degistirilme islemi ¢esitli 6grenme
kurallarmin  kullanimi ile gergeklestirilmektedir. Bu kurallar asagida su sekilde

tanimlanabilir:
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Hebb Kurali: Bir YSA’nin bagka bir YSA’dan girdi almasidir. Eger aglarin
polariteleri ayni ise baglanti agirligi arttirilir. Hebb tarafindan 1949 yilinda
gelistirilmistir.

Delta Kurali: Widrow — Hoff tarafindan gelistirilmistir. YSA’daki beklenen ¢ikti ile
mevcut ¢iktinin farkinin karesi alinip baglant1 agirliklart minimize edilir.

Hopfield Kurali: 1982 yilinda Hopfield tarafindan bulunmus olan algoritmadir.
Ayni1 polariteye sahip girdi ve ¢ikt1 ndronlarinin 6grenme katsayisi arttirilir. Buna
karsin farkli polariteye sahip girdi ve ¢ikti néronlarinin 6grenme katsayisi azaltilir.
Kohonen Kurali: Kohonen tarafindan 1982 yilinda gelistirilmistir. Kohonen
kuralinda néronlarin agirliklart agin ¢iktisina gore ayarlanir. Ciktilara yakin olan
noronlarin agirhik degerleri 1’e, uzak olan néronlarin agirlik degerleri 0’a

yakinsanmaktadir.

3.5.2. YSA’nmin test edilmesi

YSA giris ve cikislarinin egitiminden sonra ag egitim setinde yer almayan

orneklerden olusan verilerle test edilir. Burada YSA agirlik degerleri ile ayarlama

olmamaktadir. Test asamasinda sadece agin ¢iktis1 hesaplanmaktadir.

Yapay sinir aglarinda verisetinin yeterince biiyiikk oldugu durumlarda 6grenmenin

daha kolay gerceklestirilmesini saglar. Ancak ag egitimi sirasinda gereginden fazla néron

kullanilmissa; ag egitim setini ezberler. Bu duruma asir1 uydurma veya asir1 6§renme

denir. Diger taraftan ag gereginden az sayida noron ile egitilip agin ¢iktisinda kararsizliklar

goriilmesi durumuna yetersiz uydurma denir.

3.6.

Yapay Sinir Aglarinin Temel Ozellikleri

YSA’nin temel 6zellikleri asagida belirtilmistir [34]:

Ogrenme: YSA’nin ¢iktiy1 dogru tahmin edebilmesi i¢in 6grenme islemini diizgiin
sekilde gerceklestirmesi gerekir.

Genelleme: YSA, 6grenmeyi gerceklestirdikten sonra daha dnceden karsilasmadigi
test verilerini analiz ederek dogru zamanda dogru tepkiyi verebilir.
Uyarlanabilirlik: Tipki uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanima ve
denetim Orneklerinde oldugu gibi ilgilendigi problemleri ¢ézmek icin yapisindaki

agirliklar tekrar tekrar isleyerek egitir.
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3.7.

Hata Toleransi: Her YSA’nin hesapladigi cikti ile beklenen ¢ikt1 arasinda belli bir
Olclide farklilik (hata) bulunmaktadir. Bu nedenle YSA olusturulurken ortaya
cikabilecek bu hatalari telafi edebilecek sekilde olusturulurlar.

Dogrusal Olmama: YSA hiicreleri dogrusal yapida bulunmamaktadir. Bu
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA modelleri de dogrusal yapida
degildir.

Paralellik: Cogu algoritmanin aksine yapay sinir aglar1 paralel olarak ¢alismaya
uygundur.

Hiz: YSA paralel galistigindan problemleri hizli bir sekilde ¢6zebilir.

Analiz ve Tasarim Kolayhgi: YSA’nin temel yapisi tim sinir aglarinda ayni
oldugundan dolay1 kolaylikla olusturulup, problemlerin ¢o6ziimiinde aktif rol

oynarlar.
Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlan
YSA’nin avantajlarindan bazilari asagida verilmistir [35]:

e (Cesitli 6rnekler tizerinden genelleme yapabilir.

e Algilamaya yonelik olaylarda Uzman Sistemlerle birlikte kullanilarak oldukga
basarili sonuglar ortaya koymaktadir.

e YSA’lar yeni kosullara uyum saglar ve buna iliskin durumlari dgrenebilmesi
oldukca kolaydir. Her ne kadar bilgiler eksik de olsa kendi kendini egitebilmesi
sayesinde eksik bilgiler ile performansli bir sekilde yapay sinir aglar1 ¢alisabilir.

YSA’nin dezavantajlarindan bazilari asagida verilmistir [18]:

e Yapay Sinir Aglarinin ag yapisi genel olarak deneme yanilma ydntemiyle
belirlendiginden dolay1 yerel ¢oziimlere takilabilmektedir.

e Ogrenme katsayisi hiicre sayilarinin belirlenmesinde kesin bir kural olarak
tanimlanmadig1 i¢in bazi durumlarda ndron sayist tanima islemini ve egitim
hizinm etkilemektedir.

e Yapay Sinir Aglarinin egitilmesinde Ornekler 6nem tasirlar ancak bir 6rnek
se¢cim kurali bulunmamaktadir.

e Bilgiler aga gomiilii olduklari i¢in yorumlanmasi ve ¢oziimii elde etmek ve agin

takibini yapmak oldukg¢a zordur.
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3.8.  Yapay Sinir Aglar1 Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, kayiplar1 azaltmak icin sinir aginin agirlik ve 6grenme
hiz1 gibi 6zelliklerini degistirmek i¢in kullanilan algoritmalar veya yontemlerdir. Kayiplari
azaltmak ve miimkiin olan en dogru sonuglari saglamaktan optimizasyon algoritmalari
veya stratejileri sorumludur. Sinir aglarinin 6grenmesinde, maliyetini, hizini, siiresini,
verimini en optimal seviyeye getirmek i¢in optimizasyon algoritmalar: kullanilmaktadir.

Bu algoritmalardan en 6nemlileri sunlardir:

3.8.1. Stokastik gradyan inisi metodu

Bu yontem, yapay sinir aglari optimizasyon algoritmalarinda en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisidir. Yapay sinir ag1 6grenme siirecini yerine getirirken her asamada
agirlik degerlerinin belirli prosediirlere gore degismesi gerekir. Bu prosediirlerden en ¢ok

uygulanan metotlardan birisi “Stokastik Gradyan Inisi” yontemidir.

Bu yontemde tiim egitim setleri i¢in agirlik degerlerinin degisimi gergeklestirilir.
Bundan dolay sinir ag:1 daha etkin ve hizli galigir. Optimizasyon noktasina erisim siiresi

kisalir. Asagidaki formiil ile SGD algoritmasi ifade edilir:

Orr1 =0 + NVe (04 x(”;y(")) (3-4)

Burada
6 € Rd model parametreleri, I): Ogrenme katsayisi, x® : Egitim 6rnegi, y(: Etiket degeri,
Vg J(0): Parametrelere bagli olarak hedef fonksiyonunun gradyani olarak ifade edilir.

Bununla birlikte yontemin en 6nemli olumsuz yani sabit bir 6grenme katsayisinin
belirlenmek zorunda kalinmasidir. Eger katsayi kiiciik secilirse 6grenme islemi yavas
gerceklesecek ve buna bagli olarak optimum degere ulagsma siireci uzayacaktir. Diger
taraftan 6grenme katsayisi bilyiik secilirse optimum degere ulagsma imkansiz hale gelebilir

ve minimum deger etrafinda salinimlar olusabilir [36].

3.8.2.  Uyarlamalh moment kestirimi metodu

Bu yontemde her dongiide 6grenme Katsayisi yenilenir. ADAM yoénteminde iki

parametre 6n bellekte saklanir. Bunlar agirliklandirilmis ortalamalar (v¢) ve momentum
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degisiklikleridir (m:). Bu metotta ilk olarak onceki egimlerin karelerinin tssel agirlikli

ortalamalar1 alinir, sonrasinda ise momentum degisiklikleri ile 6n bellekte birlestirilerek

saklanir.

ADAM optimizasyon algoritmasi, son zamanlarda bilgisayarla gorme ve dogal dil

islemede derin 6grenme uygulamalar1 igin daha genis bir sekilde benimsenen stokastik

gradyan iniginin bir uzantisidir. Uygulamasi kolay, hesaplama agisindan verimli sonuglar

tireten, kiiclik hafiza gereksinimleri isteyen, egimlerin diyagonal olarak yeniden

Ol¢eklendirilmesine gerek olmayan bir metottur. Veri ve/veya parametreler agisindan

biiyliik problemler, duragan olmayan hedefler ve ¢ok giiriiltiilii veya seyrek gradyanl

sorunlar i¢in ¢ok uygundur.
my = Bime—q + (1 = B1) ¢

v = Baveg + (1 — B2) gt

mg V¢
mg ) Vi
1- 31 1- th
N
Orv1 = O m;

Model parametrelerinin su sekildedir [37]:

n: Ogrenme katsayisi,

v: Gegmis egimlerin karelerinin lissel olarak agirliklandirilmig ortalamalari,

m;: Momentumdaki ge¢mis egimlerin {issel olarak agirliklandirilmig ortalamalari,
B, : Varsayilan deger 0.9, B,: Varsayilan deger 0.999, €: 10 degerine,

J¢ : taninda, 8 parametresine gore hesaplanmis, maliyet fonksiyonunun egitimi,

6 : R4 model parametreleridir.

ADAM algoritmasina ait sozde kod asagida gosterilmistir [38, 40].
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Algoritma 1 ADAM algoritmasi sézde kodu

Gereklilik : Ogrenme katsayisi 1
Gereklilik : Bozulma katsayist 4, 52
Gereklilik : Stokastik Objektif Fonksiyon ()
mo < ilk momente ata
to € ilk momente ata
vo € ilk momente ata
while 6t yakinsama yapmazsa do
t€Et + 1
9e < Vofe(6-1)
my = fime_q + (1 = B1)ge
Ve = Bove—g + (1= B2)g¢

end while

3.8.3. Karesel ortalamanin karekokii yayilinm metodu

Karesel ortalamanin karekokii yayilimi metodu (RMSprop), momentumlu SGD
algoritmasina benzer. Karesel ortalamanin karekokii yayilimi metodu, salimimlart dikey
olarak sinirlayarak 6grenme katsayisini arttirir. Algoritma yatay olarak daha hizli birlesir
ve daha fazla ilerleyebilir. Bu metot ile SGD metodu arasindaki fark, gradyanlarin

hesaplaniginin farkliligina dayanir [38].

Yontem, AdaDelta yontemine benzemekle birlikte Ogrenme katsayisi parametresini
kullanir. Metot olusturulurken, n 6grenme katsayisini, E[g?]: gecmis egimlerin karelerinin
ortalamasidir. g; t aninda, 8 parametresine gore hesaplanmig, maliyet fonksiyonunun
egitimidir. g7 t aninda, @ parametresine gore hesaplanmis, maliyet fonksiyonunun egitim

karesidir. 6 parametresi, R4 model parametreleridir.
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E[g®]; = 0.9E[g?];-1 + 0.1g¢ (3.9)

Opp1 =0, ————— . g
t+1 = Ut Elg2]. +e t (3.10)

RMSprop algoritmasina ait sézde kod asagida gosterilmistir [38].

Algoritma 2 RMSprop algoritmasi sozde kodu

Gereklilik : Global 6grenme orani 1, bozulma orani 8
Gereklilik : Tlk agirlik 6

Gereklilik : Numerik duraganlik igin €

Ilk olarak egim hesaplama degerini r = 0 yap.

while durdurma kriteri karsilanmayana kadar do (yap)

X egitim setinden bir mini grup m 6rnegi, Y'ye karsilik gelir
Egimi hesapla: g € %2}11 VoL(f(0:; x®),y®)

Kare egim i¢in: r<p-+ 1 —-p)g.g

Hesaplama giincellemesi: Vg= e+1Z/r_' g

Giincellemeyi uygula: 6 €0 + Vg

end while

3.8.4. Uyarlamah gradyan algoritmasi

AdaGrad, SGD yontemindeki sabit Ogrenme katsayisinin olusturdugu ¢esitli
problemleri ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilmistir. Ogrenme orani, geg¢mis
gozlemlerin bilgisi dahil edilerek parametrelere bilesen olarak uyarlanir. Seyrek
ozelliklerle ilgili parametreler icin daha biiyiik gilincellemeler (6rnegin yiiksek 6grenme
oranlar1) ve sik olan i¢in daha kiiciik gilincellemeler (6rnegin diisiik 6grenme oranlari)

gerceklestirir.

AdaGrad’in  algoritmalari, daha bilgilendirici gradyan tabanli &grenme
gerceklestirmek icin Onceki yinelemelerde gozlemlenen verilerin geometrik bilgilerini
dinamik olarak birlestirir. AdaGrad iki versiyonda yaymlanmistir. Capraz AdaGrad

versiyonu uygulamda kullanilan versiyon olup; ana 6zelligi boyut basina bir 6grenme
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oranini korumasi ve uyarlamasidir. Tam AdaGrad olarak bilinen ikinci versiyonu ise her

bir direktif i¢in bir 6grenme oranin1 muhafaza eder.

Sonug¢ olarak, seyrek verilerle ugrasirken bu yontem c¢ok uygundur. Her
parametrenin, seyrek gradyanli problemlerde performansi artiran kendi 6grenme hizi
vardir. AdaGrad’1 kullanmanin avantajlar1 kisaca 6grenme hizi yakinsamasimin manuel
olarak ayarlanmasi ihtiyacini ortadan kaldirmasi ve boylece agirliklarin 6lgeklendirilmesi
esit olmadiginda; SGD’den daha hizli ve daha giivenilir sonuglar vermesidir. Bunun

yanisira ana parametrenin boyutuna ¢ok duyarl degildir.

AdaGrad yonteminin ¢alisgma prensibi asagidaki formiillerde adim adim

gosterilmektedir.
gti = Vet](at,i) (3.11)
Ot+1,i = Ori —1Ges (3.12)
Ot+1,0 = Ori — L Gt (3.13)
' ' N Gt,ii+€ ’
N
Ot+1 = 0¢ — O g¢ (3.14)

JG+e€

Jei objektif fonksiyonun gradyani, I] dgrenme orani, G,, R™® diyagonal matris olup;

geemis gradyanlarin karesinin toplamidir. & € R4 model parametreleridir.

Bu sekilde esitlik yeniden ayarlandigi takdirde asagidaki gibi AdaGrad’in sézde
kodu ortaya ¢ikacaktir [8].

AdaGrad algoritmasina ait szde kod asagida gosterilmistir [38].
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Algoritma 3 AdaGrad algoritmasi sdozde kodu

Gereklilik : Kiiresel 6grenme orani «, bozulma orani 8
Gereklilik : Tlk agirlik 6

Gereklilik : Numerik duraganlik i¢in € (107"

[k olarak egim hesaplama degerini r = 0 yap.

while durdurma kriteri karsilanmayana kadar do (yap)

X egitim setinden bir mini grup m 6rnegi, Y'ye karsilik gelir
Egimi hesapla: G < iZ:ﬁl VoL(f(6;; %), v:)

Kare egim i¢in:r €r + G .G

€

S+vT
Giincellemeyi uygula: €6 + Vg

G

Hesaplama giincellemesi: Vg€

end while

3.8.5. Uyarlamah 6grenme oram metodu

AdaDelta optimizasyonu, AdaGrad’in iki 6nemli problemini ¢6zmek i¢in olusturulan
uyarlanabilir 6grenme oranina dayanan stokastik gradyan inisi yontemidir. Bu problemler;
egitim boyunca 6grenme oranlarinin siirekli olarak azalmasi ile manuel olarak segilen bir

kiiresel 6grenme oranina duyulan ihtiyactir.

AdaDelta, tiim ge¢mis gradyanlari biriktirmek yerine 6grenme oranlarini hareketli
gradyan giincellemeleri prensibine gore uyarlayan daha saglam bir AdaGrad uzantisidir.
Bu sekilde, AdaDelta birgok giincelleme yapildiginda bile 6grenmeye devam etmektedir.
AdaGrad ile karsilastirildiginda, AdaDelta’nin orijinal versiyonunda bir baslangi¢ 6grenme

oran1 belirlenmesine gerek yoktur.

Etkili 6grenme oranlar1 gbz oniline alindiginda AdaDelta optimizasyon algoritmasi
sayesinde yapay sinir agmin 6grenme orani egitiminin sonuna dogru 1’e yaklasir ve bu
rakam olduk¢a yiiksek bir Ogrenme oramidir. Yontemde bunu saglayan imkanlar;
gradyanlar ve adim boyutlarinin kiigiik olmasi ile epsilon sabitinin ge¢mis gradyanlara ve

parametre giincellemelerine hakim olmasidir.

Tlgili yontemin calisma prensibi asagidaki formiillerde gdsterilmistir.
E[g°]e = PE[9*]e-1 + (1 — p) g¢ (3.15)
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RMS[A8]—1

0, = — o Ot (3.16)
RMS[g], = E[g?],+€ (3.17)
E[0%], = pE[0%],-;1 + A6,° (3.18)
Ops1 = 0, — AB, (3.19)

E[g?]: gecmis egimlerin karelerinin ortalamasidir. p bozulma sabitidir.
RMS|g]; parametre gilincellemeleri igin t zamanina kadar Onceki gradyanlarin karakok

ortalamasidir. # € R4 model parametreleridir.

AdaDelta algoritmasina ait sézde kod asagida gosterilmistir [39].

Algoritma 4 AdaDelta algoritmasi sézde kodu

Gereklilik: Bozulma oran1 ¢, Sabit €

Gereklilik: Ik parametre x;

Biriktirme degiskenlerini baslat E[g?], = 0, E[Ax?], = 0
for t=1: T do %% Dongiiyii giincellestir

Egimi hesapla: g

Gradyan biriktir: E[g?]; = pE[g?*]i-1 + (1 — p) g?

RMS[AB];—1

Hesaplama giincellemesi: V, = — RMS[g]
t

t
Biriktirmeyi giincelle: E[Ax*], = pE[Ax*]t—1 +(1 — p)Ax?,
Giincellemeyi uygula: x, ., = x; + Ax;

end for

3.8.6. Momentum algoritmasi uygulanms stokastik gradyan inisi

Bu y6ntem, normal SGD yonteminin hizlanmasi ve var olan salinim problemlerini

azaltmak i¢in SGD yontemine momentum katsayist uygulanmasi ile olusturulmustur.
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Asagidaki sekil Momentum uygulanmis SGD ile normal SGD arasindaki farki
gostermektedir. Momentum uygulandigindan salinimlarda yumusama ve daha hizh
yakinsama ger¢eklesmektedir. Momentum yontemi gegmis parametreleri yenilerken sadece
ilgili gradyan degil, gecmis gradyanlari da hesaba katmaktadir [40]. SGDM’ nin ¢alisma
prensibi asagidaki formiilde belirtilmektedir [40]:

Ve = VYV + nvej(e,x(i), y(l)) (320)

Qt = Qt_l - vt (321)

Esitlikte goriilen y parametresi O ile 1 arasinda bir deger olup, dnceki gradyanlarin ne
kadarmin hesaba katilacagini belirler ve genellikle 0.9 civarinda bir deger olarak kabul
edilmektedir. 8 : R4 model parametreleri, 11: Ogrenme katsayisi, x : Egitim 6rnegi, y®:
Etiket degeri, Vg](0): Parametrelere bagli olarak hedef fonksiyonunun gradyani olarak

ifade edilir. Momentum uygulanan ve uygulanmayan SGD Sekil 3.14.’te gosterilmistir.

Momentum Uygulanmamis SGD Momentum Uygulanmss SGD

Sekil 3. 14. Momentum uygulanmig SGD ile momentum uygulanmamis SGD [40]

Momentum uygulanmig SGD algoritmasina ait sozde kod asagida gosterilmistir [38].
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Algoritma 5 Momentum uygulanmis Stokastik Gradyan Inisi algoritmas1 s6zde kodu

Gereklilik : Global 6grenme orani «

Gereklilik : ik agirlik 6, ilk hiz v

Gereklilik : Numerik duraganlik i¢in, sabit deger & (107)
[lk olarak egim hesaplama degerini r = 0 yap.

while durdurma kriteri karsilanmayana kadar do (yap)

X egitim setinden bir mini grup m 6rnegi, Y'ye karsilik gelir
.. 1 : ,

Egimi hesapla: g < ;Zﬁl VoL (f(@t; X(l)), y(l))

Hiz giincellemesini hesapla: viy1¢ g, v, - (1= B,) g;

Giincellemeyi uygula: 6;,, €0; + a,v;

end while

3.8.7.  Hizlandirilms Nesterov gradyan algoritmasi (NAG)

Momentum yontemiyle yakindan ilgili bir diger yontem de Hizlandirilmis Nesterov
Gradyan Algoritmasi yontemidir. Bu yontemin, Momentum yonteminden ayrildigi nokta
gradyan hesaplama asamasinda gerceklesmektedir. Momentum yonteminde gradyan,
mevcut 6y parametreleri kullanilarak hesaplanir. Buna karsin NAG yonteminde, ara

parametreleri 6 hesaplamak icin 6 parametrelerine v, hizini ekleriz.
6 == et + th (3.22)
1 n
Gnac == . TaL(x®,y,8) (3.23)
i=1

Gradyanlar1 aldiktan sonra, Momentum metodu ile benzer giincelleme kurali

kullanarak parametreler giincellenir.

Viyr = aVe — NGnac (3.24)

Op41 = 0 + Vp4q (3.29)
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NAG, Momentum yontemi i¢in diizeltme faktorii olarak goriilebilir. Momentum
yonteminde, alinan optimizasyon yolu biyiikk salinimlar sergilediginden ¢ok yavas

olabilirken; NAG hiz giincellemesi yaparak salinimlardaki kayiplardan kaginacaktir [41].

3.8.8. Hizlandirilmis uyarlamal Nesterov moment Kestirimi algoritmasi

NADAM yontemi, ADAM ve NAG yontemlerinin bir araya getirilmesinden
olusturulmustur. Bu iki algoritma birbirlerine eklenirken momentum ifadesi farklilastirilir.
Bu sayede mevcut giincellestirme kurali olusturulur. Calisma prensibine iliskin formiil
asagidadir [42]:

N . (1- 1)
Ot11 =0 — =—=(Bim; + ﬁ (3.26)
/vt+e 1
Burada;
n: Ogrenme katsayisi, 6 : R4 model parametreleri, €: hata terimi. m, momentum vektdrdiir.

v, Onceki gradyanlarin karelerinin ortalamasidir. ;= 0.9 degeridir. g, objektif

fonksiyonun gradyanidir.
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4. DENEY, GOZLEM ve ANALIZ

4.1. Metotlar

Calismada kullanilacak programlama dili igin ¢esitli arastirmalar yapilarak
matematiksel iglemlerde gosterdigi yiiksek performans, matris ve vektorlerdeki kolay
kullanimi, sahip oldugu kiitiiphaneler ile hizli, performansl, etkili ve kullanici dostu
programlamalarin yapilabilmesi gibi o6zelliklerinden dolayr Phyton programlama dili

secilmistir.

Phyton bugiin birgok alana iliskin akademik ¢alismalardan, kodlamalara kadar birgok
farkli alanda kullanilmaktadir. Phyton, Kolay bir sekilde okunabilme 6zelligi olan, ¢alisma
sirasinda nesneleri inceleyebilme 6zelligi olan, nesne tabanli programlama dili ile kolay
anlagilabilmeyi saglayan, ifade yeteneginin giliglii olan, modiiler yapiya sahip olan,
kuraldis1 (exception) tabanli hata yonetim sistemine sahip olan, dinamik veri yapisina sahip
olan, oldukc¢a etkin kullanilabilen kiitiphane yapilari olan, C ve C++ ile ek modiiller
yazabilme 6zelligi olan, diger programlara arayliz olarak dahil edilebilme yeteneklerine
sahip bir programlama dili olarak listelenmektedir [43].

Tiim bu 6zellikleri ile Phyton programlama dili birgok farkli alanda kullanilmaktadir.
Phyton programlama dilinin kodlama yapabilme, makine 6grenmesi yapabilme, web
uygulamalar1 yapabilme, 6riimcek tipli yazilimlar gerceklestirme, bilim diinyasinda sik
kullanilma, veri analizi ger¢eklestirme, ag ve soket programciligi yapma, sistem yonetimi
gerceklestirme, Veritabani erisimini saglama, Oyun gelistirme, mMasaiistii programlar1 olarak

kullanilma gibi oldukg¢a genis bir kullanim alanina sahiptir [43].

4.1.1. Yapay sinir aglar

YSA, tipki bir insan beyni gibi 6grenme islevini yerine getiren bilgisayar sistemleri
olarak tanimlanir. Ogrenme siirecini drneklerle yaparlar. Bu aglar, birbirleri ile baglantili
yapay sinir hiicrelerinden olusur. Yapisindaki baglantilarin tiimiiniin belli bir agirlik degeri
bulunmaktadir. YSA’nin sakladig: bilgiler bu agirhik degerleri igerisinde bulunur. YSA’lar
diger hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama yontemine sahiptir. Bu hesaplama
yontemi, i¢cinde bulunduklari ¢cevreye uyum saglama, eksik bilgilerle ¢aligma, belirsizlikler
altinda kararlar alabilme ozellikli sistemlerdir. Bu 06zellikler sayesinde, YSA’lar

smiflandirmada, Oriintii tanimada, sinyal filtrelemede, veri sikistirmada ve optimizasyon
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calismalarinda en istiin tekniklerdir. YSA’lar ile veri madenciligi [44], optik karakter
tanima [45], 6nceden tanimlanmis bir gelecekte bir depremin biiyiikliigiinii tahmin etme
[46], parmak izi tanima [47], avug i¢i tanima [48], iris tanima [49], malzeme bilimi analizi
[50], tibbi  goriinti  analizi [51] gibi birgok alanda basarili  6rnekler
gergeklestirilebilmektedir.

Tezde gergeklestirilen 6zkaynak hesaplanmasinda yapay sinir aglar1 optimizasyon
algoritmalarindan ADAM metodu, Stokastik Gradyan Inisi metodu ve RMSprop metodu
kullanilmis olup, bu algoritmalar istatistiksel yontemlerden Lineer Regresyon algoritmasi
ile karsilagtirllmigtir. Literatiirde incelenen kaynaklarda genellikle 6zkaynak karlilig
analizinde yapay sinir aglart iyilestirme gergeklestirmeden kullanilmaktadir. Tezde ise
O0zykaynak karlilig1 hesaplanirken daha gergekci ve bilimsel tahminlere ulasilmasi igin
optimizasyon teknikleri kullanilmis olunup istatistiksel metot ile karsilagtirmalar

gerceklestirilmistir.
4.1.2. Lineer regresyon

Lineer regresyon, dogrusalligi ve X ve Y degiskenleri arasindaki iliskiyi temsil eden
istatistiksel bir modeldir. Lineer regresyon, egilimlerin tahmin edilmesi ve olusturulmasi
gibi analizlerin tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilan modellerden biridir. Sekil 4.1.
X ve Y degiskenleri arasindaki iligkiye gore regresyon ¢izgisine uyan basit bir lineer

regresyon modelini gostermektedir [22].

-20 -10 10 20 30 40 50 60

Sekil 4. 1. Lineer regresyon modeli [22]
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Basit lineer regresyonda bagimli degisken (y) ile tek bir bagimsiz degisken (x)

arasindaki iliski incelenir. Degiskenlerden birinin degeri bilindiginde digerinin degeri

bulunur. Basit lineer regresyon formiilii Esitlik 4.1.”de verilmistir [78].

Y =B+ B X

(4.1)

Birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliski ise g¢oklu

regresyon ile incelenir. Burada S degeri sabit deger ve modelde yer alan bagimsiz

degiskenlerin katsayilarimi gosterir. € degeri ise tesadiifi hata terimidir. Coklu lineer

regresyonun formiilii Esitlik 4.2.” de verilmistir [78].

Yi = Bo + P1xis + BaXiz + -+ Bpxip + €

4.2.  Implementasyon Detaylar:

Calismada bulunan optimum sonuglar Tablo 4.1.’de gosterilmistir.

Tablo 4. 1. Ag parametreleri

(4.2)

Tanimlamalar

Aciklamalar

Agm Tiiri

Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici

Ogrenme Algoritmasi

Geri Yayilim

Ogrenme Tipi

Denetimli Ogrenme

Ogrenme Kurali

ADAM, RMSprop, Stokastik Gradyan
Inisi(Momentum)

Girdi Katmani Sayisi

15 (n6ron)
Gizli Katman Sayis1 5
1. Gizli Katmandaki Noron Sayisi 32 (néron)
2. Gizli Katmandaki Noron Sayis1 64 (néron)
3. Gizli Katmandaki Noron Sayis1 32 (néron)
4. Gizli Katmandaki Noron Sayist 32 (néron)
5. Gizli Katmandaki Noron Sayis1 64 (néron)
Cikt1 Katmani Sayis1 1 (néron)
Ogrenme Orani 0.001
Epok Sayis1 1000
Transfer Fonksiyonu RelU
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Transfer Fonksiyonu: Calismada, Transfer fonksiyonlarindan Diizeltilmis lineer
birim (ReLU) kullanilmistir. Diizeltilmis lineer birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, Nair
ve Hinton (2010) tarafindan gelistirilmis olup derin 6grenme uygulamalari i¢in en iyi
sonuglar veren ve bu nedenle en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu haline gelmistir
[52]. ReLU, en basarili ve yaygin olarak kullanilan islev oldugu kanitlanan ve daha hizl
Ogrenen bir aktivasyon fonksiyonudur [53, 54]. Sigmoid ve tanh aktivasyon
fonksiyonlarina kiyasla derin 6grenmede daha iyi performans ve genelleme sunmaktadir
[55, 56, 57]. ReLU, neredeyse dogrusal bir islevde en nitelikli se¢cenck oldugundan ve
dogrusal modellerin 6zelliklerini gradyan-inis yontemleriyle optimize etmeyi en basit hale

getirdiginden tercihimiz tezde bu aktivasyon fonksiyonun kullanilmasidir.

Epok Sayisi: Epok sayist modellerde geri yayilim yapma sayisidir. Agirlik
degerlerini diizeltmek amaciyla siirekli olarak modelde geri gidilir ve agirlik degerleri her
epoktan sonra gilincellenir. Epok sayisinin istenilen degerden az belirlenmesi sonucunda
agirlik degerleri yeterince diizeltilemeyecegi i¢in, hata sayisini minimuma diisiirmek
miimkiin olamayacagindan model tarafindan dogru tahminler gergeklestirilemeyecektir.
Optimal epok sayisinin bulunmasi durumunda ise yeterli agirlik degeri diizenlemesi
gerceklestirilir ve hata sayis1 minimuma diisiiriilerek modelin ger¢ege yakin tahminlerde
bulunmasi saglanir. Optimal epok sayisindan daha biiyiik bir iterasyon degerlerinin
secilmesi durumunda ise hata degeri zaten daha once optimum hata degerine ulastig1 igin
daha fazla iyilestiremeyecektir ve bosuna zaman kaybi meydana gelecektir. Ayrica bu
noktadan sonra ag girdileri 6grenmek yerine ezberlemeye baglayacaktir. Bu sebeplerden

probleme uygun epok sayisinin belirlenmesi modelin basarisi igin biiyiikk 6neme sahiptir.

Ogrenme Oram: Ogrenme orani, model icindeki en 6nemli parametrelerden biridir.
Ag agirliklarim giincelleyerek hatayr en aza indirir. Cok diislik veya ¢ok yliksek 6grenme
orant se¢mek, model performansini diisiirecektir. Diisiik 6grenme orami secildiginde ag
agirliklarinda kiiciik gilincellemeler yapildigindan egitim siireci yavaglayacaktir. Diger
taraftan 6grenme orani yiiksek secilirse hata degerleri optimal seviyeden uzaklasacaktir.
Uygulamada, egitim yiiksek Ogrenme oranindan diisiik Ogrenme oranina dogru
ayarlanmalidir. Literatiirde genellikle 6grenme oranlart biiyiik bir deger olarak “0.1” ile
baslar daha sonra “0.017, “0.001” vb. gibi daha diisiik degerler ile devam eder. 0,001
tizerinde 6grenme oraninin kullanilmasi egitim siiresini artirir ve ayni zamanda egitim

siiresinin varyansini arttiracagindan [59]; modelde “0.001” 6grenme orani kullanilmasina
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karar verilmistir. Modelde tiim bankalar i¢in diger degerlerde (0,1 ve 0,01) denenmis olup

en yliksek tahmin degerlerine 6grenme orani 0.001°de ulagilmistir.

Cikti Katmani: Modelimizde 6zkaynak karliligi degiskeninin tahmin edilmesi

amaglandigindan ¢ikti katmani degeri 1 néron olarak belirlenir.

Girdi Katmam: Ozkaynak karliligi degiskeni disinda kalan tim degiskenler girdi

katmanini olusturdugundan, ilgili katman sayisi 15 noron olarak belirlenir.

Gizli Katman Sayisi: Deneylerimizde yapay sinir aglar1 5 katman {iizerine
kurulmugtur. En 1yi tahmin sonuglar1 5. katmanda gerceklesmistir. Bu katmandan itibaren
degerlerimiz stabil bir hal almistir. Bu nedenle gizli katman sayimiz 5 olarak kabul

edilmistir.

Gizli Katmandaki Noron Sayilan (32, 64, 32, 32, 64): Calismada noron sayilari
parantez igerisindeki gibi verilmistir. Genel olarak Izgara Arama (Grid Search) yontemi
kullanilmigtir. Izgara arama yontemi kullanilmasinin nedeni tezde kullanilan veri
kiimesinin smirli  olmast durumunda yOntemin sonuglar iizerinde olumlu etkisi
sagladigindandir [60]. Bu baglamda da ndronlar deneme yanilma yontemi ile aga

katilmastir.

Agin Tiirii: Amacimiz bir model olusturmak ve bu model ile bir output degeri almak

oldugu igin Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici kullanilmistir.

Ogrenme Algoritmasi: Model olusturulurken rastgele agirhik degerleri verilir, bu
degerler ile olusturulan modelden aldigimiz sonugtaki hata oranina bakilarak geriye dontik
olarak agirlik degerleri alpha degeri ile diizeltilmeye ¢alisilir. Bu nedenden dolay1 6grenme

algoritmasi olarak geriye yayilim algoritmasi uygun goriilmiistiir.

Ogrenme Tipi: Veri kiimesinde giris ve ¢ikis degerleri belli oldugundan dolay1

modelde denetimli 6grenme kullanilmistir.

Ogrenme Kurali: Ogrenme kurali olarak tezde Uyarlamali Moment Kestirimi
(ADAM), Karesel Ortalamanin Karekokii Yayilimi1 (RMSprop), Stokastik Gradyan inisi
(SGD) algoritmalar1 kullanilmistir.
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4.3. Sonugclar

Bu boliimde, deneyimizde elde edilen sonuglar grafikler gosterilerek yorumlanacak
ve kullanilan optimizasyon algoritmalarinin performansi karsilastirilacak, ayrica hangi

algoritmanin veri kiimemiz i¢in daha iyi sonuglar verecegi de karsilastirilacaktir.

4.4.  Veri Kiimesi
4.4.1. Banka bilgileri

Mevduat Bankalari, ticari bankalar ve vadesiz mevduat gibi transfer edilebilir
mevduatlar1 kabul eden diger finansal kuruluslardan olusur. Tiirkiye’de mevduat bankalari
kamu, yerli ve yabanci olarak 3 gruba ayrilmaktadir. Yurt i¢i 6zel banka mevduati, Tiirkiye
Cumhuriyeti’nin sermayesinin ¢ogunun gercek veya tiizel kisilere olan banka
mevduatlaridir. Yabanci mevduat bankalari, birgcok yabanci gercek veya tiizel kisilige ait
olup, banka mevduatlar1 Tiirkiye'de faaliyet gostermektedir. Kamu mevduat bankalarinin
sermayesinin ¢cogu, Tiirkiye Cumhuriyeti devletlerine ait mevduat bankalaridir. Miilkiyete

gore, caligmada devlet mevduat para bankalar1 kullanilmstir.

Calismada segilen bankalar ve ilgili bazi rakamsal biiyiikliikleri Tablo 4.2.°de

gosterilmistir.
Tablo 4. 2. Banka bilgileri
31.12.2019 itibarivle Aktif Biiviikliiklerine Gére Banka Siralamasi (Milyon TL)

Bank Kurulus Toplam Toplam  Toplam Tophm  Odenmis DI:IEt B;l:uu;o SS ube {,;a]lsan
a . . - Gnem s1 ay1si ayist

Yih  Aktifl Kredil Mevduat Ozkaynaklar S
. & evena I e Kar/Zaran Hesaplar (Adet) (Adet)
Ziraat Bankast 1863 649756 447983 447251 70,065 6.100 6.187 2586038 1738 24563
fs Bankasi A S. 1924 468059 289244 205022 58.873 4.500 6068 1403214 1271 240353
Halkbank 1938 457045 309,208 297734 32,197 1.250 1,720 1.760.198 1,006 18967
Valafbank 1954 419426 292091 251331 33,026 2,500 2802 4195762 943 16,835
Garanti Banlkast 1946 391,152 251,165 248,751 33,766 4,200 6,159 2,063,102 912 18,784
Yap1 Kredi Bankas: 1944 387496 240464 222790 41,188 8,447 3600 2233141 846 16,631
Alkbank 1948 360501 203,834 224053 54,382 5.200 5417 1834015 771 12,730

4.4.2. Veri kiimesi aciklamalari

Calismamizda veri kiimemiz Tiirkiye Bankalar Birligi, BDDK, TCMB ve TUIK ile
bankalarin yillik finansal raporlarindan olusturulmustur. Verilerimiz igerisinde 8
mikroekonomik degisken, yedi makroekonomik degisken ve bir bagimli degisken vardir.
Veri kiimesini aldigimiz donemler Aralik 2006 - Aralik 2017 tarihleri arasinda her ti¢ aylik

donemi igeren Tirkiye Kamu Mevduat Bankalari verileridir. Bu verilerdeki bagimli
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degisken olan 6zkaynaklarin karliligin1 yapay sinir agi optimizasyon algoritmalar1 olan
ADAM, Stokastik Gradyan Inisi ve RMSprop optimizasyon algoritmalarryla tahmin edip
ne kadar basar1 elde edildigi algoritmalarin birbirleri ile karsilastirilarak gergeklestirmeye

calisilmgtir.

e Ortalama Ozkaynak Karlihgi: Bankaya yatirilan sermayenin ne kadar karli
kullanildigin1 gosteren karlilikla ilgili onemli kriterlerden biridir [61].

e Ozkaynaklar / Varliklar: Bu oran, ozkaynaklar tarafindan finanse edilen
varliklarin oranini ifade eder. Oranin yiikselmesi, bankanin kredi degerini arttiracaktir. Bu
nedenle, oran arttik¢a banka karliliginin biiyiimesi beklenmektedir.

e Mevduat / Aktifler: Bankanin pasifinde gosterilen mevduatlarin toplam aktife
oranidir. Bu oranin biiytikliigii bankanin piyasadaki giiciinii gosterir [62].

e Krediler ve Alacaklar / Varhklar: Yiiksek bir kredi-aktif orani, bir bankanin daha
fazla kredi verdigi ve daha fazla gelir elde ettigi gercegine isaret etmektedir. Ote yandan,
diisiik bir kredi-aktif orani, bankanin daha az gelir elde ettigi anlamina gelmektedir. Ancak,
yilksek bir kredi-aktif oraninin bankayr yiliksek likidite riskine soktugunu inkéar
edilememektedir.

e Takipteki Krediler (briit) / Krediler ve Alacaklar: Bu oran, bankanin
kredilerinin ne kadarini tahsil edemedigini gosterir. Bir nevi kredi kalitesine dair ipucu
vermektedir. Oran diistiik¢e banka karlilig1 yiikselmektedir [63].

e Belirli Karsiliklar Sonras1 Net Faiz Geliri / Varhklar: Net faiz gelirlerinin
toplam varliklara oranlanmasiyla elde edilir. Bagka bir deyisle, elde edilen gelirin hangi
oranda esas faaliyetlerden saglandigini gosterir. Kisaca banka faaliyet etkinligini ifade
eder. Bu oranin yiiksek olmasi istenmektedir.

o Likit Aktifler / Aktifler: Likit aktiflerin toplam aktiflere orani bankanin likidite
durumunu gosterir. Bu oran bir risk gostergesi olarak da ifade edilmektedir. Belirsizlik
ortami arttikca, bankalarin portfoy ¢esitliligine giderek likit varlik oranlarini arttirmalari
son derece Oonemlidir. Ciinkii ekstra likite sahip olmak olas1 risklere karsi nemli bir
koruma saglar. Bununla birlikte, asirt likit varliklarin banka karliligin1 da azaltabilecegi
unutulmamak zorundadir [61]

e Personel Giderleri / Diger Faaliyet Giderleri: Bu oran isgiicii verimliligini
gosteren bir degiskendir ve maliyet faktorii olarak da degerlendirilebilir. Bu nedenle,
bankalarin performansi iizerinde hem pozitif hem negatif olmak tizere iki yonlii bir etkisi

vardir.
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e Faiz Dis1 Gelir (net) / Varhklar: Bankanin ana faaliyetleri disindaki faaliyetlerden
kazanilan gelirin toplam varliklara oranidir. Bu oranin biiylimesi genel olarak bankanin
performansi iizerinde olumludur.

e Doviz Kuru (USD / TL): Ddviz kuru, bankalarin finansal performansi iizerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Calismada, doviz kuru aktif karlilig1 olan ROA ile pozitif bir
iliski i¢inde iken, 6zkaynak karlilig1 olarak ROE ile negatif bir iliski igerisindedir [64].

e  Zorunlu Karsihik Orani (ZKTL): Bu oran arttifinda bankalarin daha diistik kredi
vermeleri gerekecektir. Bu nedenle, banka kar1 azalacaktir.

e Sanayi Uretim Endeksi (SUE): SUE, sanayi sektoriinde yer alan sirketlerin
tiretimlerinde meydana gelen artma veya azalmayr gosteren bir endekstir. Endeks
biiytidiikge banka karliliginin artmasi beklenilmektedir.

e GSYIH Biiyiime Oram: GSYIH bircok nedenden dolayr bankalarm gesitli
biiyiikliiklerini etkileyebilir. Durgunluk dénemlerinde GSYIH'deki diisiis ile bankalarn
karlar1 azaltmaktadir. GSYIHdeki biiyiimede bankalarin karlilig1 artar. GSYIH biiyiimesi
ile banka karlilig1 arasinda pozitif bir iliski dogru yonli bir iligski vardir [65].

e Faiz Oram (Gecelik Bor¢clanma Orani): Bor¢ verme faiz orani, bankanin merkez
bankasindan ihtiya¢ duydugu fon karsiliginda ddeyecegi faiz oranidir. Buna gore, Merkez
Bankasinin bor¢ verme oraninin artirilmasi, bankanin maliyetlerini artirabilir ve bu da
banka karliliginda bir azalmaya yol agabilir.

e Enflasyon Oram (TUFE): Isletmelerin maliyetlerini ve getirilerini etkilemektedir.
Enflasyon ve karlilik arasindaki iligkinin yonii, enflasyonun 6ngoriiliip ongoriilememesine
baghdir. Enflasyon orami Ongoriilebilirse bankalar faiz oranini, karlarini artirmak icin
uyarlayabilirler. Aksine, enflasyon oraninin Ongoriilmesi miimkiin degilse, bankanin
maliyetleri getirilerini agabilir ve sonug olarak banka karlilig1 azalir.

e Kukla (Kriz): Krizin banka performansi iizerindeki etkisi i¢in kukla degisken

olarak kriz degiskeni, kriz donemlerinde 0 diger donemlerde 1 seklinde kullanilmistir [62].

Tezde kullanilan degiskenler Tablo 4.3.’te toplu olarak gosterilmistir.
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Tablo 4. 3. Veri kiimesinin degiskenleri

Bagimh Degiskenler Bagimsiz Degiskenler

i¢sel Degiskenler

Ortalama Ozkaynak Karlilig1 Ozkaynaklar / Varliklar

Mevduat / Aktifler

Krediler ve Alacaklar / Varliklar

Takipteki Krediler (briit) / Krediler ve Alcaklar
Likit Aktifler / Aktifler

Belirli Karsiliklar Sonrasi1 Net Faiz Geliri / Varliklar
Faiz Dis1 Gelirler (net) / Varliklar

Personel Giderleri / Diger Faaliyet Giderleri

Dissal Degiskenler

Doviz Kuru (USD/TL)

Zorunlu Karsilik Oran1 (ZKTL)
Enflasyon Orani (TUFE)

Kriz (dummy)
GSYIH Biiyiime Orani
Sanayi Uretim Endeksi (SUE)

Faiz Orani (gecelik borglanma orani)

4.5.  Problem Tanim ve Calismanin Amaci

45.1. Arkaplan

Tirk bankacilik sektorii, banka karliligini detayli bir sekilde incelemek igin bir¢ok
yontem gelistirmistir. Sektor, son 20 yilda onemli degisikliklere ugramistir. 1980°lerin
ortalarindan bu yana gelisimini ciddi sekilde engelleyen miidahaleler ve diizenlemelerin
kaldirilmasiyla biiyiik oOlgiide serbestlesmistir. Bu serbestlesme ile birlikte kurumsal
cercevenin daha da iyilestirilmesi ve genel olarak bankalarin ve mali piyasalarin daha
verimli islemesi saglanmistir. Bu durum, giiniimiizde bankacilik sektorii i¢in yeni ve daha

rekabet¢i bir ekonomik ortam yaratmigtir.

Son yillarda, Tiirk bankalar1 i¢ piyasadaki konumlarini giiglendirmeye ve kismen
uluslararasi finans piyasalarina daha kolay erismelerine olanak saglayan bir fayda elde
etmeye ¢aligmistir. Yeni teknolojinin benimsenmesi ve altyapinin iyilestirilmesiyle birlikte

bu degisiklikler, banka karliliginin performansina olumlu yonde etki yapmistir.
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Son 20 yilda bankacilik sektorii, calisma ortaminda diinya capinda biiyilik
dontigiimler yasamistir. Hem dis hem de i¢ faktorler yapisini ve performansini oldukca
etkilemistir. Pek c¢ok iilkede gozlemlenen bankalarin rolii genel olarak ekonomik
faaliyetlerin ve 6zel olarak da pazarin farkli boliimlerinin finansmaninin merkezi olmaya
devam etmektedir. Saglam ve karli bir bankacilik sektdrii olumsuz soklara daha iyi
dayanabilir ve finansal sistemin istikrarina katkida bulunabilir. Bu nedenle banka
karliliginm etkileyen faktorler basta banka yoneticileri olmak iizere diger arastirmacilarinda
ilgisini ¢ekmektedir. Short [66], Bourke [67], Molyneux ve Thornton [68], Demirguc-Kunt
ve Huizinga [69] ve Goddard vd., [70] banka karini agiklamada 6nemli olabilecek gesitli
faktorlerin etkisini tahmin etmek i¢in dogrusal modeller kullanmiglardir. Bu arastirmalar
banka karlilig1 iizerinde bir¢ok analizin yapilabilecegini gosterse de bazi konular yeterince
ele alinmamistir. Birincisi, literatiirde esas olarak banka karliligmi etkileyen faktorler
diizeyinde arastirmacilar c¢alisma gerceklestiririken, degiskenlerin se¢imi bazen ig
tutarliliktan ~ yoksun olabilir veya makroekonomik ortamin etkisini kapsamli
yansitmayabilir. Ikincisi, literatiiriin cogunda metodoloji yeterince tanimlanmamistir bu da
elde edilen tahminlerin yanlhilikli ve tutarsiz olabilecegi gibi bir durumu ortaya
koymaktadir. Bu durumun meydana gelmemesi i¢in tezde, temel bir denklem gergevesinde
bankaya 6zgili degiskenler ve makroekonomik degiskenler bankalarin 6zkaynak karliligini

tespit etmede kullanilmastir.

Mikroekonomik degiskenler bir bagka deyisle bankaya 6zgli degiskenler, bankalarin
bilango ve gelir tablolarinda bulunan c¢esitli muhasebe kalemlerinin oranlanmasiyla
belirlenmis degerledir. Tkinci degiskenler olan makroekonomik degiskenler ise bir iilkeye

ait genel ekonomiye iligkin gostergelerden olusan degiskenlerdir.

Tezdeki ¢alisma, yapay sinir aglari ile bu degiskenleri kullanarak banka karliliginin
hesaplanmasina ve gercek banka karliligi verileriyle yakinligini belirlemeye yonelik bir
arastirmayt hedeflemektedir. Modeli belirlerken yapay sinir aglar1 optimizasyon

algoritmalar1 metotlarini kullanarak 6zkaynak karlilig1 hesaplanmistir.
45.2. Cahsmada incelenen problem

Cesitli bankaya 6zgii mikro ekonomik degiskenler ve makroekonomik degiskenler
kullanilarak yapay sinir aglar1 algoritmalar1 vasitasiyla banka karliligin1 tahmin edilmesi
tezde ele aldigimiz problemdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in YSA tabanli yontem

gelistirilmesinin ve bu yontemin geleneksel analiz yontemlerine gore birgok avantaja sahip
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olmas1 ve karmasik modelleri hizli ve yiiksek dogrulukta analiz etme becerisine sahip
olmasindan dolayr tercih edilmistir [71]. Ayrica ekonometrik bir modelle
karsilastirildiginda, daha kisa bir siirede ve daha yiiksek dogruluk payiyla tahminin elde

edilmesi YSA kullanimini tez igin gerekli kilmistir.

Yapay sinir aglar1 kullanilarak, standart ekonomik modellerle analiz edilmesi ¢ok zor
olan birgok sorunu incelemek kolaylasmaktadir [72]. YSA, geleneksel analiz yontemlerine
gore bircok avantaja sahiptir. Zaman serileri verilerinin dinamik yapida olmasi nedeniyle;
bu serilerin analizlerinde dogrusal araglar yetersiz kaldigindan, dogrusal olmayan araglari
tercih etmek gerekmektedir. YSA bu tiir analizler icin oldukca basarihidir. Ciinkii yapay
sinir aglari, tam veya eksik verilerle daha iyi sonuglar elde etmektedir. Lineer regresyon
modeli gibi bir ekonometrik/istatistiksel modelin aksine, YSA metotlar1 ile ulasilan
tahminlerde dogruluk paylarinin daha fazla olmasi nedeniyle giiniimiizde daha ¢ok tercih

edilmeye basglanmstir.

Tezde incelenen problem, yapay sinir aglar1 optimizasyon tekniklerinden se¢ilmis
SGD, ADAM ve RMSprop ile istatistiksel yontemlerden en ¢ok kullanilan lineer regresyon
modellerinin kullanilmasi suretiyle hesaplanan sonuglarla ger¢cek sonuglarin ne kadar yakin

oldugu saptanarak en uygun yontemlerin belirlenmeye caligilmasidir.

Bu tezde, oOncelikle bankalarin 6zkaynak karliigmi etkileyen bankaya ait cesitli
degiskenler ile makroekonomik degiskenler literatlirden yararlanilarak c¢alismaya
katilmistir. Daha sonra yapay sinir aglart ve ekonometrik/istatistiksel yontemler ile bu
veriler kullanilarak cesitli donemlere ait 6zkaynak karliliklar1 hesaplanmistir. Hesaplanan
O0zkaynak karliliklari, segilen bankalarin aynmi donemlerindeki 6zkaynak karliliklar: ile
karsilagtirtlmistir. Hesaplanan 6zkaynak karlhiliklart ile ger¢ek Ozkaynak karliliklarinin
birbirlerine ne yiizdede yakin olduguna bagl olarak ilgili yapay sinir aglar1 optimizasyon
yontemlerinin ne derece isabetli tahminlerde bulundugu gosterilmeye calisilmistir. Ayrica
lineer regresyon yontemi kullanilarak aymi sekilde silireg gergeklestirilmis ve yapay sinir
aglar1 optimizasyon yontemleri ile istatistiksel yontemlerin hangilerinin bu tiir caligmalarda

tercih edilecegi aragtirilmistir.

45.3. Veri kiimesi ile ilgili kisitlamalar

Tezde bazi kisitlamalar ve sinirliliklar bulunmaktadir. Bunlar;
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e Veri kiimesi 2006 Aralik ile 2017 Aralik arasina aittir. 2006 Aralik doneminden
Oonce verilerin alinmamis olmasi paradan sifirin atilmasi nedeniyledir. Diger
taraftan 2017 Aralik tarihinden sonra verilerimiz i¢inde bulunan mikroekonomik
degiskenlerden takipteki krediler verisinin 2018 itibariyle donuk alacaklar olarak
degismesi ve hesaplanmasinin farklilasmasi nedeniyledir.

e Veriler Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi, Tirkiye Istatistik Kurumu,
Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu ile Tiirkiye Bankalar Birligi’nden
alinarak olusturulmustur. Bu veriler olusturulurken zamansal periyot kisitiyla karsi
karsiya kalmmustir. Bankalar verilerini  3’er aylik periyotlar halinde

yayilamaktadirlar. Bu bakimdan bakildigindan verilerimiz sayisal olarak kisitlidir.

Tim bu kisitlamalar ve literatiire uygunluk acisindan veriler ¢aligmalarda genel

olarak bahsi gecen 2006 ile 2017 yillarin1 kapsamaktadir.
4.6. Deneysel Kurulum

Tezde banka karliliginin tahminini gergeklestirmek icin yapay sinir aglar
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir. Model genel olarak bankalarin t (2006 Aralik -
2017 Aralik 3’er aylik donem) zaman periyodundaki Ozkaynak karliligini (ITit)
hesaplarken, karliliga etki eden bankaya ozgii degiskenleri (X72), makroekonomik
degiskenleri (X7), hata terimini (e;;) ve sabit terimi (c) kullanir. Tezde kullanilan model
Brooks’un 2008 yilinda banka karliligini etkileyen faktorlere doniik irettigi model temel

alinarak olusturulmustur [73].

B M
Me=c+ ) BXE+ ) fuXi +e 43)
b=1 m=1

ITit = 1 bankasinin t donemindeki 6zkaynaklar iizerinden karliligini,
¢ = sabit terimi,
Xitfc = bankaya 6zgii degiskenleri,

it = makroekonomik degiskenlerle ilgili kontrol degiskenleri,

€;+= hata terimini temsil etmektedir.
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4.6.1. Yapay sinir aglari egitim Siireci

Tezde yapay sinir ag1 optimizasyon algoritmalarinda 0z sermaye getirisinin
hesaplanmas1 Esitlik 4.3’deki model kullanilarak gerceklestirilmistir. Tablo 3’de verilmis
parametrelerden de goriilebilecegi {izere modelimiz Cok Katmanli Algilayici ileri Besleme,
ogrenme algoritmamiz Geri Yayilim, grenme tipimiz Denetimli Ogrenme’dir. Deneylerde
ADAM, RMSprop ve Stokastik Gradyan Inisi optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir.
Ag egitim siireci daha detayli olarak su sekile aciklanabilir:

e Katmanlar ile katmanlarda bulunan néronlarin tespiti: Modelimizde 6zkaynak
karlilig1 degiskeninin tahmin edilmesi amacglandigi i¢in ¢ikti katmanimizda 1
norondur. Ozkaynak karlihgi degiskeni disinda kalan tiim degiskenler girdi
katmanini olusturdugundan ilgili katmanimizda 15 ndron bulunmaktadir.
Deneylerde en iyi tahmin sonuglart 5. katmanda gergeklestigi ve 5. katmandan
itibaren sonuglarimiz stabil oldugu igin gizli katman sayimiz 5 olarak kabul
edilmistir. Gizli katmanlarimizda sirasiyla 32, 64, 32, 32, 64 néron bulunmaktadir.
Asagidaki sekilde gortildiigi gibi tiim noronlar birbirleri ile baglantilidir. Sekil 4.2.
katman sayisint ve katmanlardaki toplam noron sayisini gosterir. Caligmada
dogruluk degerini arttiran ilk faktdor hem toplam katman sayisinin hem de
katmanlardaki toplam ndron sayisinin artirilmis olmasidir. Bu noktada, katmanlar
igindeki diigiim sayisini belirlerken Izgara Arama yontemi ile rastgele degerler
kullanilmistir. Segtigimiz veri kiimesinin kiigiik bir arama uzayina sahip olmasi
Izgara Arama yonteminin kullanilmasi i¢in problemin uygun oldugu anlamina
gelmektedir. Katmanlarda kullandigimiz degerler rasgele atanmig noron sayilaridir.
Bu yiizden deneylerde en uygun katman sayist ve noron sayilari denenerek
bulunmustur. Buna gére katman sayist 5 ve katmanlardaki néron sayilari (32, 64,
32, 32, 64) olarak belirlenmistir.
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Sekil 4. 2. Calismadaki yapay sinir ag1 yapist

Ogrenme oram secilme asamasi: Modelin 6grenme siirecini basarili sekilde
gerceklestirmesi amaciyla Ogrenme orani segimi literatiire uygun olarak
gerceklestirilmistir. Sirasiyla 0.1, 0.01, 0.001 degerleri ¢alismaya katilmistir. 0,1 ve
0.01 degerleri kullanildiginda egitim siiresinin uzadigi, egitim siiresinin varyansinin
arttigt ve tim bankalar i¢in tahmin degerlerinin 0.001°e gore daha diisiik
gerceklestigi  gorildiigiinden; literatiirde kiiciik veri setlerine sahip olan
calismalarda kullanildigi gibi 0.001 6grenme oranmnin kullanilmasina karar
verilmistir[59].

Dongii (Epok) sayis1 secilmesi asamasi: Tez ¢aligmasi kapsaminda optimal epok
sayisinin belirlenmesinde literatiirdeki calismalar ve gergeklestirilen deneylerde
elde edilen sonuglar temel alinmistir. Literatiirde genel olarak 1000 epok sayisinin
kullanildig1 goriilmektedir. Ayrica ag1 egitecegimiz drnek sayisina gére 10, 50, 100,
500, 1000 ve daha biiyiik epok degerleri de modellerdeki hata sayisini minimum
degere ¢ekebilmek icin kullanilmaktadir [58]. Tez ¢alismasi kapsaminda ele
aldigimiz 350 veri sayisina sahip veri kiimesi iizerinde optimum degeri belirlemek
icin Onerilen yapay sinir agr modeli 1500 epok sayisini kapsayacak sekilde
egitilmistir. Deney sonucunda elde edilen epok sayis1 — ortalama mutlak hata
(MAE) grafigi Sekil 4.3.’de gosterilmektedir. Ayrica daha saglikli bir analiz igin
her 100 epok i¢cin MAE degerinin azalma miktarlarinin karsilastirildig: veriler

Tablo 4.4’ te verilmistir.
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Tablo 4. 4. Epok degerlerine gore Loss, MAE, MSE degerleri

Epok Sayisi Loss MAE MSE
0 92.7380 9.5292 92.7380
100 1.8082 1.0763 1.8082
200 0.3581 0.4240 0.3581
300 0.1247 0.2476 0.1247
400 0.0573 0.1548 0.0573
500 0.0265 0.1052 0.0265
600 0.0117 0.0681 0.0117
700 0.0047 0.0413 0.0047
800 0.0017 0.0247 0.0017
900 0.0006 0.0150 0.0006
1000 0.0002 0.0086 0.0002
1100 0.0001 0.0047 0.0001
1200 0.0000 0.0024 0.0000
1300 0.0000 0.0012 0.0000
1400 0.0000 0.0005 0.0000
1495 1.631300e-07 0.000246 1.631300e-07
1496 1.605582¢-07 0.000244 1.605582e-07
1497 1.576266e-07 0.000242 1.576266e-07
1498 1.549062e-07 0.000240 1.549062e-07
1499 1.523791e-07 0.000238 1.523791e-07

Temel Egitim (Basic Train) egrisinin 1000 epok sayisina kadar stirekli azalarak 0’a
yaklastigr ve 1000 epok sayisina ulastiginda egrinin x eksenini neredeyse 0’da
kestigi goriilmektedir. 1000 epok sayisinda MAE degerinin ilk iki ondalik
basamaginin sifirlandigi Tablo 4.4’te agikga goriilmektedir. Tablo ve grafik
sonuglarindan da agikca goriildiigii gibi 1000 epok sayisinin {lizerinde ¢ok anlamli
bir iyilesme olmamaktadir ve daha fazla ag1 calistirmak zaman kaybina neden

olmaktadir. Bu sebeple tezde epok sayisi i¢cin 1000 degeri kabul edilmistir ve

bundan sonraki deneyler 1000 epok sayisina gore gerceklestirilecektir.

200 -s
175 :.||
150 {4

125 41
100 1

0.75

MAE [ozkaynakKarliligi]

0.50

0.25

0.00

— Basic Train
-= Basic Val

1500

Sekil 4. 3. Egitim — validasyon kayb1 grafigi ile uygun epok se¢imi
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Transfer fonksiyonu secilmesi: Modelde transfer fonksiyonlarindan Diizeltilmis
lineer birim (ReLU) kullanilmistir. ReLU, derin 6grenme uygulamalar iginde en
iyi sonuglar veren aktivasyon fonksiyonu olmasi [52], hizli sekilde Ggrenen bir
aktivasyon fonksiyonu olmasi [53, 54] ve sigmoid ile tanh aktivasyon
fonksiyonlarina kiyasla derin 6grenmede daha iyi performans ve genelleme
sunmas1 [55, 56, 57] gibi nedenlerden dolay: tezde bu aktivasyon fonksiyonu
secilmistir.

Stokastik Gradyan Inisi Algoritmas1 icin momentum secimi: Momentum
katsayist modelin 6grenmesini etkileyen 6nemli hiper parametrelerden birisidir. Bu
oran bir Onceki iterasyondaki degisiminin belirli bir oraninin yeni degisim
miktarma eklenmesi olarak agiklanmaktadir. Bu sekilde yerel ¢oziimlere takilan
aglarin sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasini saglar. Se¢ilen momentum degerinin
optimum seviyede olmasi ve bu degerden ne biiyiik ne de kii¢iik olmas1 onemlidir.
Deger optimum seviyeden cok kiiciik secilirse yerel ¢oziimlerden kurtulmayi
zorlagtirir, bliylikse tek bir ¢oziime ulagmakta sikintilar yasanmaktadir [74].
Genellikle momentum katsayis1 0 ile 1 arasinda alinir. Literatiirde yapilan
calismalar incelendiginde genellikle en i1yl tahmin sonuglarina 0.9 momentum
degerinde ulasildigi goriilmistiir. Bu ¢alisma kapsaminda optimum degerin tespit
edilebilmesi i¢in 0.1 ile 0.99 arasinda 0.1’°lik adimlarla tiim momentum degerleri ile
yapay sinir ag1 egitilerek 10 farkli deney gerceklestirilmistir. Deneyler sonucunda

elde edilen Loss, MAE ve MSE degerleri Tablo 4.5 ve Sekil 4.4’te verilmistir.

Tablo 4. 5. Farkli momentum Katsayilar1 kullanarak elde edilen degerler

Momentum Katsayilari Loss MAE MSE
0.1 0.004502 0.047170 0.004502
0.2 0.003435 0.039009 0.003435
0.3 0.009907 0.071945 0.009907
0.4 0.001197 0.025605 0.001197
0.5 0.006143 0.038120 0.006143
0.6 0.000708 0.017206 0.000708
0.7 0.000568 0.010747 0.000568
0.8 0.001290 0.016526 0.001290
0.9 0.000321 0.010266 0.000321

0.99 0.001000 0.022711 0.001000
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Optimum Momentum Katsayis: Tespiti

0,04
0,03
0,02

0,01

Ullllll..ll---- - 8 A
0,1 0.2 03 04 0,5 0,6 08

0,7 09 0,99
mloss 0004502 | 0,003435 0,009907 0,001197 | 0,006143 0000708 0000568 = 0,00129 0000321 0,001
MAE 0,04717 | 0,039009 | 0,071945 0,025605 003812  0,017206 0010747 | 0,016526 0,010266 0,022711
mMSE 0,004502 | 0,003435 | 0,009907 0,001197 | 0,006143 0000708 0000568 = 0,00129 0000321 0,001

Sekil 4. 4. Optimum momentum katsayisi tespiti

Gergeklestirilen deneylerde elde edilen sonuglar incelendiginde literatiirdeki
caligmalarla bir paralellik oldugu gézlemlenmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1 SGD
optimizasyon yontemiyle 0.9 momentum degerinde, 0.000321 Loss, 0.010266
MAE, 0.000321 MSE sonuglarini elde etmistir. 0.6 ve 0.7 momentum degerlerinde
elde edilen sonuglara yakin olsa da Tablo 4.5 te acik¢a goriilmektedir ki Onerilen
yapay sinir agi modeli en iyi sonuglara 0.9 momentum degerinde ulasmistir.
Gergeklestirilen deneylerde elde edilen sonuglara dayanarak bu tez calismasi
kapsaminda yapilacak tiim deneylerde 0.9 momentum katsayis1 kullanilacaktir.
Bozuk veri kontrolii: Modelde bozuk veriler kontrol edilmistir. Veri kiimesinde
herhangi bir bozuk veri varsa, sistem bozuk verileri belirler ve miimkiin oldugunca
veri kiimesinde bozuk veri kalmayana kadar bu verileri silmeye baslar. Ote yandan
islem Oncesi veri kilmesinden niimerik olmayan donem degerleri ve banka isimleri
cikarilmistir. Bu prosediir, tam olarak ka¢ tane girdi katmaninin kullanilacagini
gosterir. Boylece gereksiz giris degerleri disarida birakilarak dogruluk degeri
arttirilmaya calisilmigtir.

K kath ¢apraz dogrulama asamasi: Bir model gelistirme i¢in verilerin az oldugu
veri madenciligi ve makine 6grenimi alanlarinda, modelin genelleme yetenegini
kontrol etmek i¢in Onerilen en yaygin prosediir k kath ¢apraz dogrulama yontemidir
[75]. Bu yontem, egitim siirecinde sinir aginin asirt uyumunu Onlemek igin
gerceklestirilir. K Katli capraz dogrulama prosediirii gergeklestirmek icin model
gelistirmeye yonelik veriler ilk olarak k esit (veya neredeyse esit) boyutlu segmente
veya kata boliintir. Her k tane kat ka¢ segmente boliindityse o kadar yineleme
yaptiktan sonra, her yinelemede verilerin farkli bir kati dogrulama i¢in disarida

birakilirken, kalan (k-1) kat 6grenme amaciyla kullanilir. Daha sonra 6grenilen
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modeller hakkinda tahminlerde bulunmak icin kullanilir. Boylelikle, her seferinde
bir model olusturulur ve "goriinmeyen" bir veri kiimesiyle model test edilir. Bu
yontemin avantaji, daha kiigiik veri kiimelerinde giivenilir ve tarafsiz testler
gerceklestirmesidir ¢linkii bu islem basit egitimli ve test edilmis prosediirden ¢ok
daha fazla hesaplama c¢abasi gerektirir. Kiiciik O6rneklem boyutu tahminindeki
yanlilik, k kat ¢apraz dogrulama ile azaltilabilir [76]. Bu gerekgelerden dolay1
tezde, egitim siirecinde sinir agmin asir1 uyumunu Onlemek ic¢in 5 kat ¢apraz
dogrulama yontemi benimsenmistir. Kullanilan veri kiimesi 5 kathi capraz
dogrulama yapilarak ayrilmistir. Bu nedenle veri kiimesi manuel yerine algoritma
tarafindan otomatik olarak 5 parcaya boliinmiistiir. Her seferinde ¢apraz dogrulama
algoritmasi, veri kilmesinin 5 parg¢asindan 1’ini validasyon olarak diger 4’iinii ise
egitim olarak otomatik bir bigimde ayirmaktadir. Bu durum veri kiimesinin
%20’sinin  validasyon, %80’inin egitim olarak ayrilmis olmasi anlamina
gelmektedir. Capraz dogrulama yonteminde rasgele durum degeri (random state)
“07, “17, “27, “3” ve “4” olarak atandiginda, veri kiimesi bu sayilar kadar
karistirilmistir.  Rastgele durum degerini "5" olarak atadigimizda, dogruluk
degerimiz "0" rasgele durum degerinin dogruluk degerine esit olmaktadir. Bundan

dolayi rastgele durum degerlerimiz [0 - 4] arasinda atanmasina karar verilmistir.

5 kath ¢apraz dogrulama asamasi Sekil 4.5.’te gosterilmistir.

5 Pargaya Bolinmis
Veri Kiimesi

‘ >
Deney 1 | [T 11
Deney2 | [ [ ]
Deney 3 L] e

| Egitim

| Validasyon

Deney 4

Deney 5

Sekil 4. 5. Calismadaki capraz dogrulama yapisi

Sonug olarak, ¢apraz dogrulama prosediiriinde veri kiimesinin % 20 test ve % 80
model egitimi kismi her seferinde degistiginden model egitimi ¢ok daha giivenilir

hale gelmistir. Nihai sonuglar, validasyon sonuglarinin ortalamasi olarak alinmustir.
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Normallestirme asamasi: Yapay sinir aglarinda egitim ve test asamasi
tamamlandiktan sonra belirli 6n islemler uygulanarak agin egitimi daha bagarili bir
sekilde gergeklestirilebilir. Verilerin ham halden normallestirme siireci ile egitime
uygun hale getirilmesi saglanir. Normallestirmede sinir ag1 i¢indeki yanlilig1 en aza
indirmek i¢in her bir veri aym1 deger araliklarinda 6l¢eklendirilir. Ayn1 zamanda,
normallestirme ile ayn1 6l¢ek icindeki her 6zellik i¢in egitim siireci baslar ve egitim
stiresi hizlanir.

Tez kapsaminda verileri normallestirmenin ¢alismaya olan katkisin1 daha agik bir
bicimde ortaya koyabilmek i¢in veriler arasindan rastgele segilen Ziraat Bankasi
verileri iizerinde iki asamali deneyler gerceklestirilmistir. Birinci asamada veriler
tizerinde hicbir normallestirme yapilmadan yapay sinir ag1 egitilmis ve sonuglar
almmustir. Ikinci asamada ise ayni sartlar altinda aymi veriler iizerinde
normallestirme islemi uygulanarak deney tekrarlanmis ve sonuglar alinmistir.

Elde edilen sonuglara ait epok sayis1 - MAE grafikleri Sekil 4.6.’da verilmistir.
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(a) normallestirilmemis verilerle elde edilen (b) normallestirilmis verilerle elde edilen
sonuglarin grafigi sonuglarin grafigi

Sekil 4. 6. Normalizasyon 6ncesi ve sonrasi Epok sayis1t MAE grafikleri

Sekil 4.6.” da epok sayisi - MAE grafikleri, solda normallestirilmemis verilerle elde
edilen sonuglarin grafigi ve sagda normallestirilmis verilerle elde edilen sonuglarin
grafigi olmak tizere gdsterilmistir.

Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde Sekil 4.6.da goriildiigii iizere
Onerilen yapay sinir ag1 normallestirilmis veriler lizerinde 1000 epok civarinda 0
MAE degerine yaklagirken, normallestirme asamasi uygulanmadiginda 1500 epokta

bile 0 MAE degerine yakinsayamadigi goriilmektedir. Normalizasyon islemi
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uygulandiginda modelin 6grenmeyi daha hizli ve iyi bir bicimde gergeklestirdigi
gOorilmiistiir.

Bu oOzelliklerinden dolayr tezde normallestirme islemlerinden Min-maks
normallestirme yontemi kullanilmistir. Bu yonteme gore veri 6zellikleri veya
ciktilar1 yeni bir deger araliginda yeniden dl¢eklendirilir. Literatiirde siklikla veriler
0 ila 1 veya -1 ila 1 araliginda olacak sekilde normalize edilir. Min-maks
normallestirme uygulandiginda, her 6zellik yeni deger araliginda ayni kalacaktir.
Min-maks normallestirme, verilerdeki tam olarak tiim iliskileri koruma avantajina
sahiptir. Bu baglamda veri kiimesi boliindiikkten sonra, ayrilan veriler
normallestirmeye koyulmus ve 6zellikle normalizasyonda sayisal degerleri 0 ile 1

arasinda tutarak deneyler sonucunda performansimiz arttirilmistir.

e Geri yayihm (back propagation) gerceklestirme: Bir sinir agin1 bazi gorevleri
yerine getirecek sekilde egitmek icin gizli katmanlarin ve c¢ikti katmanlarinin
agirliklarinin ayarlanmasi gerekir. Boylece gercek ciktinin hedef ¢iktiya daha yakin
olmasi saglanir ve hedef cikti ile gercek ¢ikti arasindaki hata azaltilir. Bu siirec,
sinir agindaki agirliklara ait toplam hatalarin tiirevinin hesaplanmasiyla son bulur
[77]. Geri yayilma algoritmasi, agirliklarin hata tiirevini belirlemede en yaygin
kullanilan yontemdir. Geri yayilim algoritmasi aktivasyonlarin giristen c¢ikis
katmanina yayildig: ileri faz ve ¢ikti katmaninda gézlemlenen gergek ve istenen
nominal deger arasindaki hatanin geriye dogru yayildigi geri fazdan olugmustur.
Tezde analiz agamasinda geri yayilim yapmak i¢in ilk olarak agirlik degerleri
rastgele degerlerle baslatilmis, olusturulan model i¢in hedef ¢ikis degeri, ¢ikis
noron hatasi, gizli ndron hatasi ve delta olarak adlandirilan agirlik varyasyonlar

hesaplanmustir.

Tiim bu islemler sonucunda dogruluk degerimiz deneylerde her banka i¢in % 80’ in

tizerine ¢ikartilmistir.

Deneysel agamalar1 gosteren veri akis diyagrami Sekil 4.7.’de gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. YSA optimizasyon algoritmalari ile ROE hesaplama akis diyagrami

4.6.2. Lineer Regresyon Siireci

Diger taraftan 6zkaynak karliligi yapay sinir aglar ile hesaplanmasinin yaninda,
temel bir algoritma olan Lineer Regresyon algoritmasi ile de hesaplama gergeklestirilerek
algoritmalarin performansi1 karsilagtirllmaya calisilmistir. Bu sekilde gergeklestirilen

calisma ile 6zkaynak karliligina yapay zeka ile istatistiksel algoritmalarin hangisinin daha

Uygun olacagi arastirilmistir.
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Lineer Regresyon ile gerceklestirilen kisimda bagimli ve bagimsiz verilerimiz
sisteme dogrudan sokulacak, bozuk veri kontrolii ve normalizasyon gerceklestirilmeyecek,
capraz dogrulama ile verilerimiz egitim ve test veri setleri olarak ayrilarak dogrudan

bagimli degiskenimiz olan 6zkaynak karlilig1 bulunacaktir.

Ilgili algoritmanin gerceklestirilmesini anlatan veri akis diyagrami Sekil 4.8.’de

gosterilmistir.
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Sekil 4. 8. Lineer regresyon ile ROE hesaplanmasinda akis diyagrami
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4.7.  Bulgular

Bu boliimde, optimizasyon algoritmalart 1ile yapilan deneylerin ¢iktilari
gosterilecektir. Oncelikle optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak her bankanmn ROE’si
tahmin edilecek ve sonuclar gercek ROE degerleri ile birlikte grafik iizerinde
gosterilecektir. Soldaki grafiklerde ilgili algoritmanin her bir banka i¢in trettigi tahmini
ROE degerleri ile bankanin gercek ROE degerleri gosterilmektedir. Sagdaki grafikte ise
tahmini degerlerin ger¢cek degerlere yakinhigimi ifade eden serpilme diyagrami

gosterilmektedir.

Serpilme diyagrami kisaca iki veri arasindaki dogrusal iligkinin goriilmesini saglayan
diyagramlar olarak ifade edilebilir. Serpilme diyagramlart 6 farkli sekilde
yorumlanmaktadir. Bunlar gii¢lii pozitif iliski, zayif pozitif iliski, giiclii negatif iligki, zayif
negatif iliski, karmagik iliski ve iliski yoktur seklindedir. Pozitif iliskide degiskenlerin
degerleri diyagonal ¢izginin yaninda kiimelenmistir. Zayif pozitif iliski de noktalar
diyagonal ¢izginin etrafinda ama dagmiktir. Giiclii negatif iligki de noktalar ¢izginin
yakininda ancak bir deger artarken diger deger azalmaktadir. Zayif negatif iliskide
degiskenlerden biri artarken digeri azalir ve noktalar daginik haldedir. Karmasik iligskide
degiskenler arasi iliski var olmasina ragmen iliski ilk bakista kestirilememektedir. Iliski

yokta ise degiskenlerin arasinda herhangi bir iliski bulunmamaktadir.

Bankalar i¢in yapay sinir aglar1 model sonuglarini gdsteren sonug grafikleri ile
serpilme grafikleri asagidadir. Soldaki grafiklerde bankalarin ger¢ek ROE degerleri ile
yapay sinir aglari tarafindan tahmin edilen hesaplanan degerler gosterilmektedir. Sagdaki
grafiklerde ise bankalarin gercek ROE degerleri ve tahmini ROE degerleri arasindaki

iliskinin yoniinii ve derecesini gosteren serpilme grafigi verilmektedir.

Sonug grafiginde mavi c¢izgi ile gosterilen donemsel olarak bankanin ger¢gek ROE
degerleri iken; kirmiz1 ¢izgi ile gosterilen modelin tahmin ettigi ROE degerlerinin zaman

diizleminde karsilastirilmig halidir.

Serpilme grafiginde zamansal diizlemin yok sayilarak YSA’nin tahmin ettigi
bankalarin ROE degerleri ile bankanin gergek degerleri ile karsilagtirilmaktadir. Serpilme
grafiginde diyagonal ¢izgi ile gosterilen gercek ROE degerleri iken; mavi ile belirtilmis
noktalar yapay sinir aglarmin ayn1 dénem i¢in tahmin ettigi ROE degerleridir. Buna gore

grafikte hesaplanan tahmini degerlerin diyagonal ¢izgiye yakin veya uzak olmasina gore
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gercek deger ile hesaplanan degerler arasinda iligkili olup olmadig: ve iligki varsa yonii ve

derecesi gosterilerek ifade edilecektir.

Sonug grafiklerinde ADAM, SGD, RMSprop ve Lineer regresyon metotlar
kullanilarak hesaplanan dogruluk degerleri incelendiginde en yiiksek ve en diisiik dogruluk
degerleri sirasiyla ADAM metot i¢in Ziraat Bankast ve Garanti Bankasi; SGD metot i¢in
Vakifbank ve Yap1 Kredi Bankasi; RMSprop metodu i¢in Vakifbank ve Garanti Bankast;

Lineer regresyon metodu i¢in Ziraat Bankasi ve Garanti Bankas1’dir.

Bankalara ait serpilme grafiklerinde ise bankalarmm tahmini ROE degerlerinin
diyagonal ¢izgiye gore durumlart gosterilmektedir. Bu grafiklerde her banka i¢in gergek
ROE degerleri ile tahmini ROE degerleri arasindaki iligskinin yonii ve niteligi incelenmistir.
Sonug olarak ADAM metodunda Garanti Bankasi; SGD metot i¢in Yap1 Kredi Bankas1 ve
Garanti Bankasi; RMSprop metodu i¢in Garanti Bankasi zayif ve pozitif iliskiye sahipken
diger tiim bankalar ilgili metotlarda giiclii pozitif iliskiye sahiptir.

Tiim bankalar i¢in kullanilan modellere ait dogruluk deger sonuglar toplu sekilde

Tablo 4.6.’da gosterilmistir.

Tablo 4. 6. Modellerin dogruluk deger sonuglari

Banka ADAM SGD RMSprop
Lineer Regresyon

Vakif Bank 92,36 91,96 93,29 85,70
Halk Bank 85,17 89,06 89,99 89,44
Ziraat Bank 94,42 91,03 91,12 89,81
Yap1 Kredi 86,62 82,94 83,18 73,00
Garanti Bankasi 80,14 83,50 80,51 72,33
Is Bankas1 87,70 86,21 89,03 88,25
Akbank 91,43 88,51 90,14 88,40
Ortalama 88,26 87,60 88,18 83,84
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4.7.1. Uyarlamah moment kestirimi metodu ile ROE hesaplanmasi

Bankalara ait ADAM Metot ile gerceklestirilen ROE tahminlerinin sonug grafikleri

ile serpilme grafikleri Tablo 4.7.’de verilmistir.

Tablo 4. 7. ADAM metoduna gére sonug ve serpilme grafikleri
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4.7.2. Stokastik gradyan inisi metodu ile ROE hesaplanmasi

Bankalara ait SGD Metot ile gerceklestirilen ROE tahminlerinin sonug grafikleri ile
serpilme grafikleri Tablo 4.8.’de verilmistir.
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Tablo 4. 8. SGD metoduna gore sonug ve serpilme grafikleri

Banka Ismi Sonug Grafigi Serpilme Grafigi
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4.7.3. Karesel ortalamamin karekokii yayilimi metodu ile ROE hesaplanmasi

Bankalara ait RMSprop Metot ile gerceklestirilen ROE tahminlerinin sonug grafikleri
ile serpilme grafikleri Tablo 4.9.’da verilmistir.
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Tablo 4. 9. RMSprop metoduna gore sonug ve serpilme grafikleri

Banka Ismi Sonug Grafigi Serpilme Grafigi
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4.7.4.

Bankalara ait Lineer Regresyon Metot ile gerceklestirilen ROE tahminlerinin sonug

grafikleri verilmistir.

Lineer regresyon ile ROE hesaplanmasi
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Tablo 4. 10. Lineer regresyon metoduna goére sonug grafikleri
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Yapay sinir aglar1 optimizasyon algoritmalarimin biiylik c¢ogunlugunda Lineer
Regresyon algoritmasindan daha yiiksek yiizde ile sonug elde edilmistir. Bu durumda genel

olarak lieratiire uygun bir sonug olarak goriilmektedir.
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5.  GELECEK CALISMALAR

Tezde ¢esitli girdi parametreleri kullanilarak 6zkaynak karliligi tahmin edilmistir. Bu
baglamda calisma asagida belirtilen konular kapsaminda genisletilerek gelecek caligmalar

icin yol gosterebilir.

e (alisma mevduat bankalarindan en biiyiik aktife sahip 7 banka segilerek
hazirlanmistir. Bu bankalara bagka bankalar da eklenerek 6rneklem genisletilebilir.

e Gelecekte arastirmalarda; gram kiilge altin, agik piyasa, kredi riski, yillik enflasyon
orani, Borsa Istanbul endeksi, yogunlasma, para arzi, vergilendirme, siipheli
krediler gibi degiskenleri de kullanarak ¢alisma genisletilebilir.

e Bankalar1 baz1 6nemli niteliklere gore gruplandirarak daha basarili sonuglar elde
edilebilir.

e (Calisma benzer degiskenler esas alinarak bagka iilkelere de uygulanabilir.

e Bu calismada, mikroekonomik ve makroekonomik degiskenler biitiiniiniin
bankacilik karliligini nasil etkiledigi sorusu ele alinmistir. Gelecek ¢alismalarda
ayri-ayrt degiskenlerin banka karhiligini olumlu veya olumsuz etkiledigi,
isaretlerinin (arti veya eksi) ne oldugu arastirilabilir ve literatiirde yer alan
sonuglarla karsilagtirilabilir.

e Kiriz, salgin hastaliklar gibi nedenlerle ekonominin darbogaza girmesi, doviz
kurlarindaki anlik oynamalar, daraltic1 ve genisletici hiikiimet politikalar1 nedeniyle
para arzindaki artis veya azalislar, enflasyondaki degismeler gibi nedenlerden
dolay1 gelecege yonelik tahminler yapmak zordur. Tezde gergeklestirilen yonteme

dayanarak bu yonde kestirimler ve degerlendirmeler iiretilebilir.
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6. TARTISMA ve SONUC

Bankalar, bir iilkenin finansal ve ekonomik kalkinmast i¢in en dnemli faktorlerden
biridir. Bu nedenle ekonominin saglikli ilerleyebilmesi ve istikrarin siirdiiriilebilmesi i¢in
bankacilik sektoriinlin giiclii bir sekilde varligini siirdiirebilmesi gerekmektedir. Bu
stirdiiriilebilirlik, 6zellikle mevduat toplayarak karliliklarini ve pazar paylarini artirmaya
calisan, kredilendirme disinda g¢esitli fonlar iireten, tiirev piyasalar ve hisse senedi

piyasalar1 gibi pek ¢ok alanda faaliyet gosteren bankalar tarafindan gergeklestirilmektedir.

1980 sonrasi liberallesme politikasindan baslayarak bankacilik sektoriinde biiyiik bir
degisiklik olmustur. Tirkiye'de bankacilik sektorii genislemis ve bu donemde yabanci
bankalarin Tiirkiye'de faaliyet gdstermesine izin verilmistir. Bankalar, sadece geleneksel
bankacilik faaliyetlerinde (mevduat ve kredi) degil, ayni zamanda repo, menkul

kiymetlestirme, denizagir1 faaliyetler vb. icin de yliksek kar elde etmeyi hedeflemislerdir.

Tiirkiye’deki bu durumun varligi ve tilkenin diinyadaki diger devletlerin durumundan
etkilenmesiyle yerel veya kiiresel krizlere girilmistir. 2000-2001 krizi ve 2008 kiiresel
krizi, Tirkiye'nin sirastyla yerel ve kiiresel krizlerinin bir 6rnegidir. Bu krizler sonucunda
karsilasilan zorluklar neticesinde bilim insanlar1 ¢alismalarinda cesitli ¢ozlimler iliretmeye

calismiglardir.

Ozellikle bankalarm karliligi iizerine yapilan ¢aligmalar makine 6greniminden
bilgisayar bilimlerine kadar farkli alanlarda kendilerine yer bulmustur. Banka karlili1 s6z
konusu oldugunda, ¢aligmalar genellikle varlik karliligina (ROA), 6z sermaye karliligina
(ROE) ve net faiz marjina (NIM) odaklanmasina ragmen, 6zellikle literatliirde 6z sermaye
karlilig1 ve varlik karlilig1 genellikle calismalarda daha ¢ok kullanilmaktadir. Bu baglamda
merkez bankalarmin ve denetim otoritelerinin karliligi varlik karlilifi ve 6z sermaye

getirisine yeniden odaklamalari, aragtirmacilari bu iki kritere yonlendirmistir.

Banka karliligin1 hesaplarken, birgok uzman genellikle Lineer Regresyon Analizi,
Lojistik Regresyon Analizi, Tam Lojistik Diizeltme, Coklu Ayirma Analizi, Coklu
Regresyon Analizi gibi istatistiksel modeller kullanir. Bu teknikler sayesinde bankalarin
karliligin1 tahmin etmek miimkiin olsa da bu cok degiskenli istatistiksel teknikler bazi

varsayimlar gerektirdiginden dolay1 gercegi tam olarak yansitamadiklar1 goriilmiistiir. Bu
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durumun varligi, daha tutarli ve etkili modellerin bir zorunluluk haline gelmesine neden

olmustur.

Son yillarda banka karliliginin hesaplanmasinda daha yeni tekniklerin kullanildig:
gozlemlenmistir. Ozellikle, yapay zeka alanindaki gelismeler sayesinde yapay sinir aglart
(YSA) veya genetik algoritmalar (GA) kullanilarak banka karliligin1 hesaplamak miimkiin

hale gelmistir. Bu baglamda tezde Yapay Sinir Aglari iizerine odaklanilmistir.

Tezde, 2006 ile 2017 yillar1 arasinda 3’er aylik veriler Kullanilarak, Tirkiye'deki
mevduat bankalarinin 6zkaynak karliligi tahmin edilmistir. Tezde, mevduat bankalarindan
Ziraat Bankas1, Vakifbank, Halk Bankas1, Garanti Bankasi, Is Bankasi, Yap1 Kredi Bankas1
ve Akbank verileri kullanilmistir. Veri kiimesi olarak Tiirkiye Bankalar Birligi, Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankasi, Tiirkiye Istatistik Kurumu, Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurumu kullanilmistir. 8 i¢sel bagimsiz degisken, 6 digsal bagimsiz degisken
ve 1 bagimli degisken kullanilarak ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu banka verileri iizerinde,
bankanin daha iyi sonuglar elde ettigi {i¢ yapay sinir ag1 optimizasyon algoritmasi olan
ADAM, Stokastik Gradyan Inisi ve RMSprop iizerine calismada egilinmistir. Calismalarda
buldugumuz sonuglar Tablo 4.6.’da toplu sekilde gosterilmis olup; bulunan dogruluk
degerleri % 80,14 ile % 94,42 arasinda oldugu goriilmiistiir. Ayrica modellerin sonuglart
incelendiginde bankalarin gergek Ozkaynak karliligi degerleri ile tahmini 6zkaynak
karliliklarmin birbirlerine paralel ve yakin degerler gosterdigi anlasilmistir. Bu ¢alisma
sayesinde yapay sinir aglart kullanilarak banka karliliginin tahmin edilebilecegi ve finansal
alanlarda calisan arastirmacilar i¢in yapay sinir aglarini ve optimizasyon algoritmalarin

kullanmayi tercih edebilecekleri anlagilmaktadir.

Tezde gergeklestirilen yontemlerin sonuglart incelendiginde; ger¢ek ve tahmini ROE
degerleri arasinda en yiiksek dogruluk degerleri ADAM yonteminin kullanilmasi
sonucunda ger¢eklesmistir. Bununla birlikte bazi bankalar igin RMSprop yonteminin, bazi
bankalar iginse Stokastik Gradyan Inisi algoritmasinin en yiiksek dogruluk degerlerine
ulastigi da anlasilmaktadir. Literatiir taramast kisminda bahsedildigi tizere farkli etki
alanlarinda gerceklestirilen ¢alismalarda da tezde kullandigimiz algoritmalarin 1yi
performans sergiledikleri goriilmistiir. Bu durumun varhigi tez ile literatiir O6rnekleri

arasinda genel bir benzerlik ve uyumluluk oldugu gercegini yansitmaktadir.

Tez, Tiirkiye’de yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak bankalarin 6zkaynak karlilig

tahmininin gergeklestirilmesinde literatiire bir yenilik katmaktadir. Sonraki ¢alismalarda
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cesitli degiskenler ve optimizasyon yontemleri kullanilarak, Tirkiye’de ve diinyada
bankalarin gelecekteki 6nemli oranlarmin dogru tahmin edilebilmesinin saglanabilecegi

distiniilmektedir.
Sonug olarak;

e Tiirkiye'deki bankalarin karliliginin hesaplanmasina doniik tahminlerde hem yapay

sinir aglart yontemlerinin hem de istatistiksel yontemlerin kullanilmasi uygundur.

® Yapilan calismalarda en etkili yontem ADAM yontemi olup ilk tercih edilmesi

gereken yapay sinir ag1 modeli olarak belirlenmistir.

e Daha sonra sirasiyla RMSprop ve Stokastik Gradyan Inisi optimizasyon

algoritmalar1 kullanilmasinin uygun oldugu belirlenmistir.

® Bu ii¢ yapay sinir ag1 modelleri Lineer Regresyon yontemine gore daha iyi sonuglar

vermistir.

e Tim yontemlerin bankalarin gelecege doniik karlilik oranlarinin tahmininde de

kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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