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OZET

Giiniimiizde dayanikli ve dayaniksiz tiiketim mallar1 ile konuta olan asir1 talep ister istemez
Bankacilik Sektorii’niin ilgisini krediler iizerine yogunlastirmistir. Bunun yanisira ticari
kredilerin de varlig1 bankalarin verdigi kredileri mercek altina alinmasim gerekli kilmaktadir.

Bu ¢alismada, mevduat ile krediler arasindaki baglant: regresyon analizi ve yapay sinir aglari
yontemi ile incelenmeye calisilarak mevduatin yarattigi krediler ile bir analiz yapilmaya
¢aligilmistir. Ayrica her iki yontemde karsilagtirilarak yapay sinir aglari yonteminin ad hoc
bagil olarak daha iistiin oldugu sonucuna varilmstir.

Anahtar kelimeler: Regresyon analizi, yapay sinir aglari, mevduat, krediler, normallik
testleri, sapan degerler.
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ABSTRACT

In this area, the main focus of Banking has become crediting because of the rise in the appeal
of mass consumption and real estate. Besides, the existence of commercial credit makes it
necessary to investigate the credit loans given by the banks.

In this works, the relationship between the deposit and credits has been examined with
regression analysis and artificial neural network in order to analyze the credits created by

deposits. Furthermore, by comparing two methods, it is conclude that artificial neural network
is ad hoc superior to the other methods.

Keywords: Regression analysis, artificial neural network, deposits, credits, normality tests,
outlier observation.



1. GIRIS

Ulkemizde bankalarin yabanci ortakliklar kurmasi ile finans sektorii bityiik bir hareketlilik
kazanmigtir. Bankalarin en nemli gelir kaynagi kredilerdir. Bankalar rekabeti arttirmak igin
kredi gesitlerini ¢ogaltma ve faiz oranlarim diisiirme yoluna gitmislerdir. Ozellikle Mortgage
sisteminin Tiirkiye’de uygulanmaya bagslanacak olmasindan dolay:r konut kredisine talep
artmigtir. Bankalar olugsan bu rekabet ortaminda gelirlerini arttirmak igin, miisterilere daha
¢abuk ulagma politikasindan yola gikarak sube sayilarini arttirmaya baglamiglardir. Ortaya

¢ikan subelesme politikasi sonucunda, sube yerlerinin belirlenmesi dnem kazanmigtir.

Calismada Tiirkiye’de 45 subesi bulunan 6zel bir bankanin 2004 yilina ait mevduat miktarlar
ile kredi miktarlar1 arasindaki baglant1 arastirilmigtir. Subeler bazinda verilen kredi tutarinin
(bireysel ve kurumsal olarak verilen nakit krediler, nakit digindaki krediler, yabanci para
olarak verilen krediler,ytl olarak verilen krediler ve akreditifler toplami), topladigi mevduatin
bir fonksiyonu oldugu varsayilarak, agiklayici degisken olarak mevduat tutarlari, agiklanan

degisken olarak ise kredi tutarlari segilmistir.

Caligmanin ilk béliimiinde agiklayict degisken mevduat tutarlari, agiklanan degisken ise kredi
tutarlar1 olmak regresyon analizi uygulanmis, regresyonun temel varsayimlar: test edilerek
subeler bazinda kredi tutarlar: tahmin edilmistir. Ikinci boliimde ise verilere yapay sinir aglari
yontemi uygulanarak subeler bazinda kredi tutarlari tahmin edilmistir. Son bdliimde ise
yapilan iki analiz sonucu karsilastirilmig, kredi tahmininde bulunmak i¢in hangi modelin

kullanilmasinin daha etkin olacagina karar verilmistir.



2. REGRESYON ANALIZI

Subelerin kredi tutarlarini tahmin etmek i¢in dnce regresyon analizi uygulanmistir.Analizde
agiklayici degisken olarak 31.12.2004 tarihi itibariyle subelerdeki mevduat tutarlari, agiklanan
degisken olarak ise 31.12.2004 tarihi itibariyle subelerin verdigi kredi tutarlari kullanilmstir.
Subeler bazindaki mevduat tutarlarina iligskin grafik sekil 2.1 de yer almaktadir.

MEVDUAT MIKTARI

Sekil 2.1 Subelere gore mevduat tutarlar

Subeler bazindaki kredi tutarlarina iliskin grafik ise sekil 2.2 de yer almaktadir.

Sekil 2.2 Subelere gore kredi tutarlari



2.1 Modelin Belirlenmesi

En uygun modele karar vermek igin oncelikle degiskenlerin birlikte serpilme diyagramina
bakilmistir. Kredi tutarlari ile mevduat tutarlarinin birlikte dagilimini gsteren ilgili grafik

sekil 2.1.1°de goriilmektedir.

KREDI-MEVDUAT DAGILIM

KREDI MIKTARI

MEVDUAT MIKTAR!

Sekil 2.1.1 Mevduat ve kredi tutarlar

Serpilme diyagraminin seklinden yola ¢ikarak;
Y=p0,+pBx+u = 2.1
seklinde dogrusal bir regresyon modelinin uygulanabilecegi sonucuna varilmistir.

Regresyon denklemi;

Y = -20000000 + 1866*X r’=049 (2.2)
(8855779)  (0,288)

t -1,768 6,481

olarak hesaplanmigtir.

Mevduat tutarlarina iligkin regresyon katsayisi ise 1,866 olarak tahmin edilmistir. Bu
katsayinin t istatistigi 6,481 olarak hesaplanmustir.



H,:5 =0
H :p #0
Hipotez testi i¢in yapilan anlamhlik testinde t=6,481 degeri 1 s, =196 degerinden

biiyiiktiir. Buna gore mevduat ile kredi arasinda dogrusal bir baglantinin varhgmna

hiikkmedilebilir. Mevduat miktarina iliskin regresyon katsayisi 3, i¢in %95 giiven aralig: ise
1,286 < B, < 2,447 dir. Mevduat tutarindaki 1 birimlik artigin kredi tutarindaki 1,866 birimlik

bir artisga neden oldugunu soylenebilir. Belirginlik katsayisi 0,49 olarak hesaplanmistir.

Mevduat tutarlari ile kredi tutarlarindaki degiskenligin %49’u agiklanabilmektedir.

Olusturulan regresyon denklemi sonucu elde edilen 6ngorii degerleri ve kalintilar gizelge

2.1.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1.1 Regresyon analizi sonucunda hesaplanan kalint1 ve 6ngorii degerleri

ADANA 42146998 77817959 | 63540130,85 | 14277828,5
ALTUNIZADE 17787153 19903665 | 18073460,76 | 1830204,558
AND.KURUMSAL 67090724 137873626 | 110096591,8 | 27777034,39
ANKARA 68525253 61801154 | 112774081,5 | 50972927,86
ANTAKYA 10690094 14073921 | 4827085,871 | 9246835,019
ANTALYA 13784211 22239000 | 10602129,76 | 11636870,35
AVCILAR 17456501 23428400 | 17456311,22 | 5972088,964
BAKIRKOY 22990268 775534 27784865,59 | 27009331,26
BAYRAMPASA 17406489 21433903 | 17362965,78 | 4070937,695
BORNOVA 16445277 32553931 15568903,35 | 16985028,02
BURSA 25304477 56008534 | 32104242,52 | 23904291,37
CADDEBOSTAN 22021467 1607503 25976637,34 | 24369134,74
CIFTEHAVUZLAR 34710067 3522571 49659397,99 | 46136826,95
CORUM 13727202 3079423 10495725,39 | 7416302,645




DENIZLI 27540977 42610101 | 36278580,46 | 6331520,282
ESKISEHIR 18819501 17285801 | 20000296,99 | 2714496,134
ETILER 24216194 3078780 30073006,18 | 26994225,98
FINDIKZADE 19564707 25800222 | 21391193,81 | 4409028,249
GAZIANTEP 22065106 31008741 | 26058086,84 | 4950654,641
GEBZE 12957359 28364507 | 9058845,296 | 19305661,81
GUNESLI 67090724 137873626 | 110096591,8 | 27777034,39
HADIMKOY 19942801 28501186 22096891,1 6404295,1
IKITELLI 24822695 33785187 | 31205016,67 | 2580170,544
ISTKURUMSAL 63804867 207190688 | 103963670,7 | 103227017,2
[ZMIR 28856603 57201933 | 3873414295 | 18467790,38
izMmiT 15790661 41587001 14347089,4 | 27239911,88
KARAKOY 36853207 30126147 | 53659482,58 | 23533335,18
KARSIYAKA 27789984 2067148 36743341,96 | 34676193,91
KARTAL 22084258 29639659 26093833,5 3545825,48
KAYSERI 36160278 50653401 | 52366158,02 | 1712756,544
KONYA 11890927 29160713 | 7068392,407 | 22092320,33
LEVENT 18323734 37892627 | 19074968,01 | 18817659,29
MERTER 18977710 15482016 | 20295587,56 | 4813571,476
OSMANBEY 26571502 85800750 | 34469093,65 | 51331656,74
SAMSUN 21977596 23766276 | 25894753,97 | 2128477,743
SUADIYE 45500231 1311151 69798805,37 | 68487654,37
| SULTANHAMAM 29274903 21512152 39514883,3 | 18002731,48
SANLIURFA 7251119 7875376 1591622,264 | 9466998,672
TAKSIM 34237937 21694786 | 48778186,11 | 27083400,39
TARABYA 20173465 1389093 2252741543 | 21138322,66




TOPCULAR 27691159 16975761 36558888.82 | 19583127,71
TRABZON 26974826 18813641 35221882,16 | 16408240,83
TUZLA 4216640 15672537 -7255355,76 | 22927892,55
UMRANIYE 27789520 32103835 36742475,94 | 4638640,475
YESiLK()Y 28732847 1746300 38503157,82 | 36756858,08
MEVDUAT-KREDI TAHMINI
120000000
100000000
-—
2 80000000
% Z 60000000
e w
50 40000000
ge 20000000
0
-20000000

Sekil 2.1.2 Regresyon analizi sonucunda 6ngoriilen kredi tutarlari ile mevduat tutarlari

Parametrelerin tahmin edilip test sonucunda da anlamhi bulunmalar1 ve tatmin edici bir
belirginlik katsayisina ulagilmasi gerek olmakla beraber yeterli degildir. “Kalinti Analizi”
olarak adlandirilan bir yaklagim iginde kalintilarin incelenerek verilerin homojenligi ve

varsayimlardan sapmalarin  bulunup bulunmadiginin

tamamlamaktadir. *

MEVDUAT

" Genceli, M., (2001), Ekonometri ve Istatistik Ilkeleri, Filiz Kitabevi, Istanbul.

incelenmesi

sistematik  kismi



2.2 Hata Paylarmm Normal Dagihma Uygun Olup Olmadigimin Incelenmesi

10

Normal P-P Plot of Regression Standarc

Dependent Variable: KREDI
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Sekil 2.2.1 Q-Q grafigi

2.2.1 Q-Q grafigi

Modeldeki hata paylarinin normal dagilip dagilmadigini test etmek igin histogrami ¢izdirilmis

ve carpiklik,basiklik katsayilarina bakilmigtir. Sekil 2.2.1°de dagilimin normal dagilima

uygun olup olmadigim gosteren Q-Q grafigi yer almaktadir. Bu grafikte kalintilarin ¢izgiye

olan yakinlig1 normal dagilima olan yakinligin1 géstermektedir.

16

14 4
124
10 1

Frequency

Sekil 2.2.2 Kalintilarin histogram grafigi

oON & O @
N i i s

Histogram
Dependent Variable: KREDI

Std. Dev = 99
Mean = 0,00
N = 45,00

GRS

Regression Standardized Residual

Sekil 2.2.2 “de kalintilarin histogrami goriilmektedir.

Carpikhik katsayisi £ JFI simetrik durumdan uzaklasma derecesini belirlemek igin



kullanilir. Carpiklik katsayisi simetrik bir dagilim igin sifir, saga egik dagihmlarda pozitif,

sola egik dagilimlarda negatif degerler almaktadir.

JE carpiklik test istatistigi;

—\/_—— 3/2 s Z(Xi_/i,)s/n

3/2 (32.1)
(X, - X)/n
. . b
ea T (n+2)(n+3) S

2 6(n—-1)
w = \) (n+2)(n+3) g

seklinde tanimlanmaktadir.”
H: J—,BT =0 Dagilim simetriktir.
H,: [, #0 Dagilim simetrik degildir.

,/E,- =0,5962 Var‘/E =0,1168 s I =0,3418 olarak hesaplanmistir. n=45 igin %95 giiven

araliginda alt ve st limitlerin tablo degerleri (-0,679; +0,679) dur. 0,5962<0,679 oldugu igin

H,’n reddi igin yeterli kanit bulunamamigtir. Dagilim simetriktir.

Basiklik katsayisi f, ise dagilimin normal dagilima gore goreceli basiklik veya sivriligini

belirlemektedir. Normal bir dagilimda basiklik katsayis1 3’tiir.

T X, ~X)'/n (2.2.4)

2 2

(X, - X)* In

_ 24n(n-2)(n-3)

y = (2.2.5)
(n+1)*(n+3)(n+5)

" Snedecor, G.W. ve Cochran, W., (1967), Statistical Analysis, Aowa State University Press, Aowa



. J 24n(n-2)(n-73) 2.26)

(n+1)*(n+3)(n+5)
olarak tanimlanmaktadir.

H,: j,= 3 Basiklik ve /veya sivrilik bakimindan normal dagilima uygundur.
H,: 3, # 3 Basiklik ve /veya sivrilik bakimindan normal dagilima uygun degildir.

b,= 5,6332 Varb,=2,0609 s, =1,4355 olarak hesaplanmigtir. n=45 igin %95 giiven

arah@inda alt ve st limitlerin tablo degerleri (2,02; 4,41) dir. 5,6332>4,41 oldugu igin

H reddedilir. Dagilim normal dagilima nazaran daha sivridir.

Bu iki test sonucunda dagilimin simetrik fakat sivri oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu sonuglardan

yola ¢ikarak verilerin basiklik bakimindan normal dagilmadigina karar verilmistir.

Regresyon analizine dair yapilan 6nemli varsayimlardan bir tanesi de olusturulan modelin tiim
veriler i¢in uygun olmasidir. Uygulamada ise bir ve ya birden ¢ok verinin olusturulan
dogrunun disinda kaldigi belirgin olarak goriiliir. Verinin geri kalaniyla aym durumu

izlemeyen durumlara “sapan deger” denilir. Kalinti analizinin 6nemli islevlerinden birisi de

A

bu gibi durumlari belirlemektir. Sapan deger verileri genis |e;| durumlar olacaktir. Biitiin

genis hata terimleri sapan deger degildir, baz1 sapan degerler regresyon degerleri iizerinde

daha etkili olabilirler. *

* Weisberg, S., (1985), Applied Linear Regression, John Wiley & Sons, United States of America
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KREDHMEVDUAT DAGILIM
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KREDI MIKTARI

2

é

0

0 10000000 20000000 30000000 40000000 50000000 60000000 70000000 80000000
MEVDUAT MIKTARI

Sekil 2.1.1 Mevduat ve kredi tutarlar:

Sekil (2.1.1)’den de goriilebilecegi gibi 3 veri digerlerine nazaran daha yiiksek degerlere

sahiptir. Bu verilerin sapan deger olup olmadiginin arastirilmasi gerekmektedir.

€
r. =

o i=h,

(2.2.7)’deki formiile gore student residuals (studentize kalint1) degerleri hesaplanmigtir.

2.2.7)

Cizelge 2.2.1°de hesaplanan studentize kalint: degerleri yer almaktadr.

Cizelge 2.2.1 Studentize kalint1 degerleri

ADANA 63540130,85 | 14277828,5 | 0,50448
ALTUNIZADE 18073460,76 | 1830204,558| 0,06416
AND.KURUMSAL |110096591,8{27777034,39| 1,06048
ANKARA 112774081,5|50972927,86 | -1,96003
ANTAKYA 4827085,871 [ 9246835,019| 0,32717
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ANTALYA 10602129,76 | 11636870,35|  0,40982
AVCILAR 17456311,225972088,964 |  0,20944
BAKIRKOY 27784865,59|27009331,26 | -0,94367

BAYRAMPASA |17362965,78 |4070937,695| 0,14277
BORNOVA 15568903,35 | 16985028,02| 0,59626
BURSA 32104242,52(23904291,37| 0,83466
CADDEBOSTAN |25976637,34 |24369134,74| -0,85179
CIFTEHAVUZLAR [49659397,99 [46136826,95| -1,61581
CORUM 10495725,39 | 7416302,645| -0,2612
DENIZLI 36278580,46 | 6331520,282| 0,22105
ESKISEHIR 20000296,99 | 2714496,134 | -0,09508
ETILER 30073006,18 |26994225,98 | -0,94276
FINDIKZADE  [21391193,81|4409028,249| 0,15434
GAZIANTEP  |26058086,84 |4950654,641 | 0,17304
GEBZE 9058845,296 [ 19305661,81| 0,68068
GI"JNESI:i 110096591,8|27777034,39 |  1,06048
HADIMKOY 22096891,1 | 6404295,1 | 0,22413
IKITELLI 31205016,67 [2580170,544 |  0,0901
ISTKURUMSAL |103963670,7[103227017,2| 3.88193
iZMIR 38734142,95 [ 18467790,38| 0,64489
izMmiT 14347089,4 (27239911,88| 0,95694
KARAKOY 53659482,58|23533335,18| -0,8258
KARSIYAKA  |36743341,96|34676193,91| -1,21068




KARTAL 26093833,5 | 354582548 | 0,12394
KAYSERI 52366158,02 | 1712756,544 | -0,06006
KONYA 7068392,40722092320,33 |  0,78017
LEVENT 19074968,01 | 18817659,29 |  0,65939
MERTER 20295587,56 [4813571,476 | -0,16858

OSMANBEY  [34469093,65|51331656,74| 1,79212
SAMSUN 25894753,97 2128477743 |  -0,0744
SUADIYE 69798805,37 |68487654,37 | -2,43428

SULTANHAMAM | 395148833 |18002731,48| -0,62871

SANLIURFA  [1591622,264|9466998,672| 0,33712
TAKSIM 48778186,11 (2708340039 | -0,94817
TARABYA  |2252741543 |21138322,66| -0,73966

TOPCULAR  [36558888,82|19583127,71| -0,68372
TRABZON  |35221882,16|16408240,83| -0,57285
TUZLA -7255355,76 [22927892,55|  0,82203

OMRANIYE |36742475.94| 4638640475 -0,16195
YESILKOY ~ |38503157,82|36756858,08| -1,2835

Studentize edilmis kalintilarin -2 degerinden kii¢iik ve 2 degerinden biiyiik olan degerler
sapan deger olarak degerlendirebilir. Verilerde Istanbul Kurumsal subesi ve Suadiye subesi
sapan deger olma ihtimali yiiksektir. Ankara subesinin studentize edilmis kalintilari da 2

degerine oldukga yakin oldugu igin bu noktanin da aragtirilmas: gerekir.

Bu ii¢ degerin sapan deger olup olmadigim test etmek igin (2.2.8)’deki formiilden

yararlanilarak t degerleri hesaplanmisgtir.
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Ry o
-p - e
n=nf——€——;} e — (22.8)

45-2-1
45-2-(3,88193)

1/2
Istanbul Kurumsal subesi igin t:3,88193( J =4,76027 olarak

hesaplanmugtir.

45-2-1
45 -2 —(-2,43428)*

1/2
Suadiye subesi i¢in ¢ = (—2,43428)[ ) =-2,59095 olarak hesaplanmustir.

45-2-1
45-2—(~1,96003)*

1/2
Ankara subesi i¢in ¢ = (—1,96003)( ) = -2,1022 olarak hesaplanmustir.

n=45 igin %95 giiven araliginda kritik deger 3,50’dir.

Istanbul Kurumsal sube igin hesaplanan deger tablo degerinin iistiindedir, sapan degerdir.
Suadiye ve Ankara subeleri igin hesaplanan deger ise tablo degerinin altinda yer almaktadir,

sapan deger olarak kabul etmek olasi degildir.

Istanbul Kurumsal subenin regresyon denklemine etkisi 6lgmek amaciyla gosterge degisken
kullanilarak

Y=p,+pBx+pB,D+u (2.2.9)

(2.2.9)da yer alan dogrusal regresyon modeli uygulanmistir.

Y =-5832849 + 1,419 * X +120000000* D r?=0,81 (2.2.10)

(7480939)  (0,253)  (26000000)
t -0,78 5,609 4,76
olarak hesaplanmustir.

Istanbul Kurumsal subeye iliskin gosterge degiskenin katsayis1 12000000C olarak tahmin

edilmistir. Bu katsayinin t istatistigi 4,76 olarak hesaplanmugtir.

H,:B,=0
H:B,#0

t =1,96"dir. 4,76> 1,96 oldugu i¢in H, hipotezini reddedilir. Buna gore kredi tutarlar

(0,05;43)

ile Istanbul Kurumsal subesi arasinda dogrusal bir baglantinin varhina hiikmedilebilir.
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Gosterge degisken anlamlidir. istanbul Kurumsal subesi i¢in golge degisken kullanilmali,
istanbul Kurumsal subesinin tahmini igin ayri bir regresyon modeli kurulmaldir. Istanbul
Kurumsal sube regresyon modelinin sabitini etkilemekte olup, egimine herhangi bir etkisi

olmadig1 sdyenebilir.

istanbul Kurumsal subenin degerleri veri setinden gikartilarak kurulan regresyon denklemi

sonucu;

Y =-6000000+1,419* X r’=0,42 (2.2.11)
(7480939)  (0,253)
t 0,780 5,609

olarak hesaplanmigtir. Burada da (2.2.10) ve (2.2.11) modelleri karsilastirilirsa; regresyon

modellerinin sabitlerinin degistigi, egimlerinin ise ayn1 kaldigi gériilmektedir.

istanbul Kurumsal subenin degerleri veri setinden ¢ikarildiginda yeni modelin hata paylarinin

normal dagilip dagilmadig test edilirse;
H,: /B, =0 Dagilim simetriktir.
i, \/F, # 0 Dagilim simetrik degildir.

\/E =0,0716 olarak hesaplanir. n=45 i¢in %95 giiven araliginda alt ve iist limitlerin tablo
degerleri (-0,679; +0,679) dur. 0,0716<0,679 oldugu i¢in H, in reddi igin yeterli kamt

bulunamamustir. Dagilim simetriktir.

H,: B,= 3 Basiklik ve /veya sivrilik bakimindan normal dagilima uygundur.

H,: B, # 3 Basiklik ve /veya sivrilik bakimindan normal dagilima uygun degildir.

b,=3,1681 olarak hesaplanir. n=45 igin %95 giiven arah@inda alt ve Ust limitlerin tablo
degerleri (2,02; 4,41)dir. 3,1684<4,41 oldugu i¢in H,'in reddi i¢in yeterli kanit

bulunamamistir. Basiklik ve /veya sivrilik bakimindan normal dagilima uygundur.
i

Carpiklik test istatistigi ve basiklik test istatistigi deZerlerinin sonucunda hata paylarinin

normal dagildig: s6ylenebilir.

2.3 Degisen Varyansin incelenmesi
Dogrusal regresyon modelinin dnemli bir varsayimi da, ana kiitle hata paylarina iliskin
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varyansin her alt ana kiitle i¢in ayni olmasidir.
E(’)=c’ 2.3.1)

Degisen varyansin modelde olup olmadigini arastirmak igin kalintilarin serpilme diyagramina

bakilmigtir.

GERGEK DEGER-HATA

+ GERGEK DEGER-HATA

HATA DEGERLERI

Sekil 2.3.1 Ongorii degerleri ile kalintilarin dagilimi

Sekil 2.3.1°de kalintilarla ngoriilen degerler igin gizilen grafik yer almaktadir. Buradan yola
¢ikarak degisir varyansin sézkonusu oldugunu sdyleyebiliriz. Bir diger segenek ise verilere
Spearman sira korelasyon testini uygulamaktir. Bu testte kalintilarin mutlak degeri ile

bagimsiz degisken arasinda bir iligski olup olmadig: aragtirilmaktadir.

A A A

- Y = B,+ B, X regresyon denklemi elde edilerek kalintilar, e, , hesaplanmalidir.
- Sonra da ’|e,.| ve x,’leri kiigiikten biiyiige veya biiyiikten kii¢iige dogru siralamak suretiyle
r, hesaplanmalidir.

- n> 8 olmak kosuluyla

H,:p,=0
H :p, #0



testi yapilacaktir.”

Test sonucu 0,509 olarak hesaplanmistir

*fn-2
t=% 2.3.2)

t = 6,876 olarak bulunur. Bu deger 7, , =1,96 degerinden biiyiik oldugu igin H hipotezi

reddedilir, heteroskedastisite mevcuttur.

Heteroskedastisitenin varligini test etmek igin ayrica verilere Park testi uygulamistir. Bu testte
kalinti karelerinin degeri ile bagimsiz degisken arasinda bir iliski olup olmadig:

arastirilmaktadir.

In(,")=Ino* + BIn X, +v, (2.3.3)

Kalinti kareleri bagimli degisken, mevduat tutarlar1 ise bagimsiz degisken olarak alinarak

regresyon analizi yapilmig ve agsagidaki sonug hesaplanmistir.

Y=5423+1,6*X r?*=0,397 (2.3.4)
(9,682) (0,571)
k=A% - 2.,

Mevduat tutarlarina iligkin regresyon katsayisi ise 1,6 olarak tahmin edilmistir. Bu katsayinin
t istatistigi 2,801 olarak hesaplanmistir.

H,:8 =0
H :p#0

Bu deger 1, 5.4 = 1,96 degerinden biiyiiktiir. /, hipotezi reddedilir. Mevduat tutarlari ile
kalinti degerleri arasinda dogrusal bir baglantinin varhigina hiikkmedilebilir. Heteroskedastisite
mevcuttur.

Bunun igin heteroskedastisitenin diizeltilmesi yoluna gidilmistir.
/

2.3.1 Genellestirilmis Farklar Yontemi
Birinci dereceden farklar aslinda genellestirilmis farklar yonteminin p =1 i¢in &zel bir halidir.

* Genceli, M., (2001), Ekonometri ve Istatistik ilkeleri, Filiz Kitabevi, istanbul.
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Yontemde Y,

1

ile Y, X, ile X, j=l..k degiskenleri arasindaki farklarin belli bir

oranina, ( o AX,), (p AY,) ’a E.K.K. uygulanmaktadir. Bu sekilde p<I denklem kapsamina

alinarak birinci farklarn sakincalar1 ortadan kaldirilmaktadir.

Y =8,+BX,+5,X, +..+ B X, +u, (2.3.1.1)
Yo, =5+ BX oy + B Xy + oot B X yoy 4, 23.1.2)

yazip (2.3.1.2)’deki ifadeyi p ile ¢arpalim;
PY_ = PPy + PB Xy + PB X 3oy + oooet PB X 4oy + U, (2.3.1.3)

Y, ile pY, ,, arasindaki fark alinacak olursa;

Y, - oY, =By = PBy + B Xy + o= PBX oty = U, = PU,., (2.3.1.4)
elde edilir.

Y, =B,(-p)+BX, + B X 201 ¥ B X 1 +v, (2.3.1.5)
L AL Xy =Xy = PX i v, =, = pu,,

Yo6ntemindeki baska bir farklilik ise ilk degiskenlerin kaybolmayip Kaidala’nin &nerisine

1/2

uygun olarak ¥, =Y,.(1-p)"? ve X, =X,.(1-p)"*déniisimii ile islem kapsamina

sokulmaktadir. Parais-Winsten islemi olarak adlandinlan bu doniisiimiin  amaci

Varu, = (1- p)* Varu, =o,” homoskedastisiteyi saglamaktir. ¥, =¥,.(1- p)""* olduguna
gore u, =u,+1- p* olacaktir. (1- p)"'? sabittir. Dolayisiyla

Varu,' =(1- p)’ Varu, =o'v2 dir. Doniigtim uygulanmadigi hallerde genellestirilmis farklar
L ’nin yaklasik tahminlerini vermektedir. Y

Verilere genellestirilmis farklar yontemini uyguladiktan sonra regresyon analizi uygulanmig

ve (2.3.1.6)"daki denklem hesaplanmustir.

[

* Geneeli, M., (2001), Ekonometri ve istatistik ilkeleri, Filiz Kitabevi, Istanbul.
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A

Y =1000000 + 1,368 * X r’=0,457 (2.3.1.6)

(4733191) (0,233)
t -0,284 5,871
olarak hesaplanmistir.

Mevduat tutarlarina iliskin regresyon katsayis1 1,368 olarak tahmin edilmistir. Bu katsayinin t

istatistigi 5,871 olarak hesaplanmigtir.

H,:p5 =0
H:B#0

Hipotez testi igin yapilan anlamlilik testinde t=5,871 degeri 7 s.,; =1,96 degerinden
biiyiiktiir. Buna gore mevduat ile kredi arasinda dogrusal bir baglantinin varhgina
hiikmedilebilir. Mevduat tutarina iligkin regresyon katsayis1 S, igin %95 giiven araligi ise
0,897< p, <1,838 *dir. Mevduat tutarindaki 1 birimlik artigin kredi tutarindaki 1,368 birimlik
bir artisa neden oldugunu sdylenebilir. Belirginlik katsayisi 0,457 olarak hesaplanmusgtir.

Mevduat tutarlari ile kredi tutarlarindaki degiskenligin %45’ ini agiklanabilmektedir.

Salt kredi agisindan yeni bir sube agarak mevduatta 1 YTL’lik artig 1,37 YTL’lik marjinal
krediye neden olmaktadir. Yeni bir subenin isletme giderleri ortalama 1 YTL mevduat igin

0,36 YTL’lik isletme giderinden diisiikse sube agmak avantajhidir.

Dolayisiyla, toplam mevduati arttirarak, kredi artig1 6ngoriilsede kredilerin bir kisminin tahsil
olanag olmayan kredilerinde olacag diisiiniildiigiinde her yerde ve her kosulda sube agmak

avantajli olmamaktadir.

Genellestirilmis  farklar yontemi kullamilarak hesaplanan regresyon denkleminde

heteroskedastisitenin varolup olmadigini test etmek igin Spearman sira korelasyon testi

uygulanmig ve korelasyon katsayis1 r, = -0,111 olarak hesaplanmistir.

H, :p =0

H :p, #0/

t = -0,63 olarak bulunur. Bu deger ¢, =1,96 degerinden kiigiik oldugu igin H, hipotezinin
reddi igin yeteri kanit bulunamamustir, heteroskedastisite yoktur.

Degisen varyansin modelde varolup olmadigini arastirmak igin verilere Spearman testinin

yam sira Park testi de uygulanmistir.
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Yeni modeldeki kalinti kareleri bagimli degisken, mevduat tutarlari ise bagimsiz degisken

olarak alinarak regresyon analizi yapilmis ve asagidaki sonug hesaplanmistir.

Y=26369+0411*X (2.3.1.7)

(6,198) (0,388)
t 4,254 1,060

Mevduat tutarlarina iligkin regresyon katsayisi ise 0,411 olarak hesaplanmistir. Bu katsayimnin
t istatistigi 1,060 olarak hesaplanmistir.

H,:B =0
H:B #0

Bu deger 1,43 =196 degerinden kiigiiktiir. F, hipotezinin reddi igin yeteri kanit

bulunamamigtir. Mevduat tutarlar1 ile kalinti degerleri arasinda bir iligki yoktur,

heteroskedastisite yoktur.

2.3.2 Doniisiim Yontemi
Heteroskedastisitenin modelde varolmasi durumunda verilere doniisiim uygulanarak

heteroskedastisite diizeltilmeye galisiimaktadir. Oncelikle tiim verilerin logaritmalar1 alinarak
yeni regresyon modeli olusturulmugtur fakat bu modelde de degisen varyansin sézkonusu
oldugu tespit edilmistir. Hata paylarinin varyansinin agiklayic1 X’in karesiyle dogru orantili

oldugunu diisiiniilerek 2.3.2.1°deki model kurulmustur.”

S b AX . 5
Y W H X
.n ﬂOXL+ﬁI ¥ 2.3.2.1)

i

Verilere déniisiim yapildiktan sonra 2.3.2.2°deki regresyon denklemi hesaplanmistir.

A

Y =0,735+10000000* X" (2.3.2.2)
/

(0,211) (3365624)

t 3,483 3,003

3 Gujarati, D.N., (1999), Temel Ekonometri, Literatiir Yayincilik ,istanbul
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(2.3.2.1)’deki  doniisiim  yontemi  kullanilarak  hesaplanan  regresyon denkleminde
heteroskedastisitenin varolup olmadigini test etmek igin Spearman sira korelasyon testi

uygulanmistir ve korelasyon katsayis1 p = -0,29 olarak hesaplanmigtir.

H, :p, =0
H:p, #0

t = -0,18 olarak bulunur. Bu deger ¢, =1,96 degerinden kii¢iik oldugu igin H  hipotezinin

(a,n)

reddi i¢in yeteri kanmit bulunamamistir, heteroskedastisite yoktur.

Degisen varyansin modelde varolup olmadigini arastirmak igin verilere Spearman testinin

yani sira Park Testi de uygulanmistir.

Yeni modeldeki kalinti kareleri bagimli degisken, mevduat tutarlar1 ise bagimsiz degisken

olarak alinarak regresyon analizi yapilmis ve asagidaki sonug hesaplanmstir.

Y =0,959+0,158*X (2323)
(10,723) (0,633)
t 0,089 0,25

Mevduat tutarlarina iligkin regresyon katsayisi ise 0,158 olarak hesaplanmistir. Bu katsayinin

t istatistigi 0,25 olarak hesaplanmstir.

H, :p8 =0

H :p#0

Bu deger 1,54, =196 degerinden kiigiiktiir. 7, hipotezinin reddi igin yeteri kamt

bulunamamigtir. Mevduat tutarlar1 ile kalnti degerleri arasinda bir iligki yoktur,

heteroskedastisite yoktur.
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3. YAPAY SINIR AGLARI

3.1 Yapay Sinir Aglarimin Tanimi
Alan Turing 1943'te makinalarin diisiiniip diisiinemeyecegi sorusunu ortaya atarak makine

zekasini ya da bagka bir deyisle yapay zekay: tartijmaya agan kisi olmustur. Ikinci diinya
savasi sirasinda Ingiltere’de sifre ¢6zme amaciyla iiretilen elektromekanik cihazlar sayesinde

bilgisayar bilimi ve yapay zeka kavramlar1 dogmustur.

Yapay zeka, bir makine ya da insan eliyle iiretilmis otonom bir sistem kullanarak insan

zekasinin benzetimini yapmaya ¢alisan bir arastirma alanidir.

Yapay zekanin uygulama alanlarindan biri olan yapay sinir aglar1 yéntemi, insanligin dogayi
aragtirma ve taklit etme g¢abalarinin en son iriinlerinden bir tanesidir. Yapay Sinir Aglari
(YSA), basit biyolojik sinir sisteminin c¢alisma seklini simiile etmek i¢in tasarlanan
programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri néronlar igerirler ve bu néronlar gesitli sekillerde
birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki
iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir
insanin diisiinme ve goézlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢dziim
tiretmektedir. Bir insanin, diisiinme ve goézlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere
yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip

oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

Iki sinir hiicresi arasindaki baglanti noktasina “sinaps” adi verilir. Sinapslar sinir hiicreleri
arasindaki elektrokimyasal temasi saglamaktadir. Biyolojik sistemlerde grenme, néronlar
arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin ayarlanmasi ile olmaktadir. Buna gore, insanlar
dogumlarindan itibaren yasayarak 6grenme siireci igerisine girerler. Bu siire¢ iginde beyin
siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasam esnasinda deneyimlerle tecriibe ettikge sinaptik
baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gergeklesir. Bu
durum YSA igin de gegerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla drnekler kullanarak olur; baska bir
deyisle, gergeklesme girdi/gikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri
kullanarak baglanti agirliklarini (weights of the synapses) bir yakinsama saglanana kadar,

tekrar tekrar/ayarlamasiyla olur.

YSA'lar, agirhklandirilmig sekilde birbirlerine baglanmig bir ¢ok islem elemanlarindan
(ndronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem elemani, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem elemani, diger néronlardan sinyalleri alir;

bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya ¢ikartir. Genelde, islem elemanlar:
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kabaca gergek noronlara kargilik gelirler ve bir ag iginde birbirlerine baglanirlar; bu yapi da

sinir aglarini olusturmaktadir.

Sinirsel (neural) hesaplamanin merkezinde dagitilmig, adaptif ve dogrusal olmayan islem
kavramlar1 vardir. YSA'lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar.
Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem elemani her hareketi sirasiyla gergeklestirir.
YSA'lar ise herbiri biiyiik bir problemin bir pargas: ile ilgilenen, ¢ok sayida basit islem
elemanlarindan olugmaktadir. En basit sekilde, bir islem elemani, bir girdiyi bir agirlik
kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri
olusturur. ilk bakista, islem elemanlarinin galisma sekli yaniltici sekilde basittir. Sinirsel
hesaplamanin giicii, toplam iglem yiikiinii paylasan islem elemanlarinin birbirleri arasindaki

yogun baglant1 yapisindan gelmektedir.

Cogu YSA'da, benzer karakteristife sahip noronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlari es zamanl olarak calistirilirlar. Hemen hemen tiim aglar, veri alan

ndronlara ve ¢ikti tireten ndronlara sahiptirler.

YSA'nin ana &gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir.
Daha agik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel yapisini agirhiklarin
biiyiikliigii ve islem elemanlarinin islem sekli belirler. YSA'larin davraniglari, yani girdi veriyi
¢ikti veriye nasil iligkilendirdikleri, ilk olarak n&ronlarin transfer fonksiyonlarindan, nasil

birbirlerine baglandiklarindan ve bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir.”

3.2 Yapay Sinir Aglarimin Kullanim Alanlar:
Yapay sinir aglar bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da iginde bulundugu ¢ok degisik

problemlerin ¢ziimiinde Kullamlmaktadir. Yapay sinir aglarinin kullanildigi alanlar 6zet

olarak su sekilde siralanabilir;

e Satig tahminleri

e Kalite kontrol

e Miisteri aragtirmalar
e Risk Analizi

e Kalite Kontrol

e Finansal Ongorii

e Ekonomik Ongdrii

" www.yapayzeka.org
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e Konusma ve Yapi Tanimlama
e Laboratuar Arastirmalari

e Ses Tanima

e Meteorolojik Yorumlama

e Petrol ve Gaz Arama

e Hava Tahmini

3.3 Yapay Sinir Aglarinin Kurami ve Mimarisi
Yapay sinir aglari, insan beynindeki ndronlarin meydana getirdigi ve 6grenme islemini

gergeklestiren paralel ag yapisim taklit ederek, bu sisteme benzeyen zeki programlar
tasarlamay1 hedefleyen bir yontemdir. Yapay sinir aglar1 yontemi, modelleme simiilasyon,
ogrenme, tanimlama ve tahmin yapma gibi bir ¢ok uygulama alaninda basari ile

kullanilmaktadir.

Bir noron (sinir hiicresi), dendrit ve akson ismi verilen iki ana kisimdan olugmaktadir.
Dendrit, bir noron ile digerinin baglantisini gerceklestiren kisimdir ve farkli néronlarin
dendritlerini birbirine baglayan bdlgelere “sinaps” denir. Noronlar arasi elektriksel ve
kimyasal sinyal iletimi, bu baglant1 bélgelerinden sinyal gegisleri ile gergeklesir. Aksonlar ise,
dal seklinde uzun gegis yapilanidir. Isleyis olarak, bir néronun sinapslar iizerinden aldig
toplam ileti, bir esik degerinden yiiksek ise, néron, bu toplam iletiyi akson boyunca diger
ucuna iletir ve buradaki diger sinaps yardimi ile bagka bir nérona aktarir. Sinapslar, arttiric
veya azaltici etkili olabilirler. Arttiric: etkili sinapslar, diger nérondan alinan toplam iletileri
bityiitiir, diger yandan, azaltici etkili sinapslar gelen iletiler toplamini kiigiiltiir. Kisaca, bir
noron, bir dizi giris sinyali alir. Ve bu sinyalleri isleyerek (arttirarak veya azaltarak) ¢ikis
sinyali olarak diger bir norona iletir. Beyin igerisindeki, birbirine paralel olarak bagh ve
yukarida anlatilan mekanizmaya benzer bir sistem ile ¢alisan yaklagtk 100 milyar ndron

bulunmaktadir.”

Yukarida anlatilan sinirsel yapiyr 6rnek alan yapay ndronda ise, dendrit yerine toplama
fonksiyonu, hiicre govdesi yerine transfer fonksiyonu ve sinapslar yerine agirliklar
kullanilmugtir. Kisaca, yapay bir noron, girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu ve transfer

fonksiyonundan olusmaktadir. Sekil 3.3.1°de yapay bir nron yapisi verilmektedir.**

* Ross, T.J., (1995), Fuzzy Logic with Engineering Applications, Mcgraw-Hill Co., USA, 600
** Haykin, S., (1999), Neural Networks: A compreh. Foundation, Prentice-Hall NJ, 842
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Sinaptik
Agwrliklar

L

Toplam Transfer
Fonks. Fonksiyonu

¢(Vj) >}’_'j Clklé'

Sinyali

<
~

; Aktivasyon
Potansiyeli
@

Girig Sinyalleri

Sekil 3.3.1 Yapay ndronun yapisi

Yapay noronlar bir araya gelerek yapay sinir agin olustururlar. Sinir hiicrelerinin bir araya
gelmesi rasgele olmamaktadir. Genel olarak hiicreler 3 katman halinde ve her katman iginde
paralel olarak bir araya gelerek agi olustururlar. Bu katmanlar; girdi katmani, ara katman
(gizli katman) ve ¢ikti katmanidir. Bu katmanlarin birbirleri ile iliskisi asagidaki sekil

3.3.2’de gosterilmektedir.”

Girdi Ara Cikti

Katmam Katman Katmani
- |

Sekil 3.3.2 Yapay noronda katmanlarin birbirleriyle olan iliskileri

* Terzi, S. ve Karasahin M., (2004), “Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Esnek Ustyapi Performans Tahmin Modeli
Gelistirilmesi”, 4. Ulusal Asfalt Sempozyumu, Ankara, sf. 334-357
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Girigler (x,,x,,...x,) ¢evreden aldig1 bilgiyi sinire getirir. Girigler, kendinden &nceki

sinirlerden ve ya dis diinyadan sinir agina gelebilir. Bir sinir genellikle gelisi giizel bir ¢ok

girdiler alabilir.

Agirliklar (w,,w,,.....w,) yapay sinir tarafindan alinan giriglerin sinir {izerindeki etkisini

belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirhga sahiptir. Bir agirhgin
degerinin biiyiik olmasi, o girisin yapay sinire gii¢lii baglanmasi ya da énemli olmasi, kiigiik
olmasi ise zayif ya da 6nemli olmamasi anlamina gelmektedir. Bir agirhigin degerinin sifir
olmasi o ag i¢in en 6nemli olay olabilir. Sifir olmas1 herhangi bir etkinin olmadigin1 gésterir.

Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler.”

Aktivasyon fonksiyonu v, sinirde her bir agirhgin ait oldugu girislerle ¢arpiminin
toplamlarini esik degeri b, ile toplayarak etkinlik islevine gonderir. Bazi durumlarda toplama

fonksiyonu bu kadar basit bir islem yerine, en az (min), en ¢ok (max), ¢ogunluk ve ya bir kag

normalestime algoritmasi gibi ¢ok daha karmagik olabilir.”

Aktivasyon fonksiyonunun sonucu, transfer fonksiyonuna gegirilip ¢ikisa iletilir. En ¢ok
kullanilan transfer fonksiyonu; Tangent-Sigmoid Fonksiyonu, Log-Sigmoid Fonksiyonu ve

Purelin fonksiyonudur.

Tangent- Sigmoid fonksiyonunu degisim aralifi (-1;+1) dir ve fonksiyon yapay sinir agi

toplam girige bagli olarak bu aralikta lineer olmayan bir degisim gdsterir.

-~ Sekil 3.3.3 Tangent-Sigmoid fonksiyonu giris-gikis egrisi

* fleri, S., (2006), “Yapay Sinir Aglar ve Uygulama Alanlan”, Tiirkiye’de ve Diinyada Otomasyon, 112498:sf:
82-87

** Elmas, C., (2003), Yapay Sinir Aglar, Segkin Kitabevi, Ankara
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2
a= -1 (3.3.1)

14et™

Log-Sigmod fonksiyonunun degisim arahigi (0;1) dir ve fonksiyon lineer olmayan bir degisim

sergiler.
a
o ~h
Sekil 3.3.4 Logaritmik Sigmoid fonksiyonu girig-¢ikis egrisi
1
£ Pl (3.3.2)

Purelin fonksiyonu giriglerinin degisimine gore yapay sinir agmin g¢ikisi lineer olarak

degismektedir. Degisim aralig: ise [-1;+1] dir.

Sekil 3.3.5 Purelin fonksiyonu ¢ikis egrisi

a=Purelin(n)=A" (3.3.3)

* Altun, H., Eminoglu, U. ve Tezekekici, B.S., "MIp Sinir Aglarinda Ogrenmg Siirecinin Aktivasyon Fonksiyonu
ve istatistiksel Degisim Gosteren Girig Verilerine Bagimliigi”, Nigde Universitesi Miihendislik-Mimarlik

Fakiiltesi Elektrik-Elektronik B&liimii, Nigde



27

Yapay noron, diger néronlardan gelen iletileri (agirhklar ile giris sinyallerinin ¢arpimini)
toplar, bir esik degeri ile karsilastirarak aktivasyon potansiyelini hesaplar ve bu potansiyel
transfer fonksiyonundan gegirilerek ¢ikis sinyali iiretir. Bunun fonksiyonel ifadesi ise

(3.3.4)’te yer almaktadir.

y, =F®v,)= F(Z xXw, —b/J (3.3.4)
i=1

Burada, X, giri§ sinyallerini, W, sinaptik agirhklari, b, kutuplama degerini (esik degerinin

negatif isaretlisi), v, aktivasyon potansiyelini, y, ¢ikis sinyalini, n 6nceki katmandaki (giris

sinyali gonderen) ndron sayisini ve k ise islem yapilan ndronun kaginci oldugunu

belirtmektedir.

Sinaptik agirliklarin pozitif olmasi arttiric1 etkiyi, negatif olmasi ise azaltici etkiyi ifade eder.
Esik degeri ise, toplanan iletilerin bir seviye ile karsilastiriimasini ve eger bu seviyeden biiyiik
ise pozitif, kii¢iik ise negatif aktivasyon potansiyeli gondermesini saglamaktadir. Transfer
fonksiyonu ise; aktivasyon potansiyelini normalize etmekte ve istenen araliga (0;1), (-1;+1)

gore dlgeklemektedir. .

Ogrenilmesi istenen hedef degerlerine yakinsamak igin, baglantilarin ve kutuplama

degerlerinin nasil bir yontem ile degistirilecegi, 6grenme algoritmas: tarafindan belirlenir.

Yapilarina gore yapay sinir aglari ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay

sinir aglar1 olmak iizere ikiye ayrilir.

lleri beslemeli yapay sinir aglar; 1970°li yillarda gelistirilmistir. Noronlar arasindaki
baglantilar bir iliski olusturmazlar, iletiler bir katmandaki ndrondan diger bir katmandaki
noronlara dogru yapilir. Bu aglar veriye hizli bir sekilde karsilik iiretirler. Egitim siireci daha

kisadir. En 6nemli 6zelligi dogrusal olmayan yapi igeren problemlerde de etkili olmasidir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari; birbirinden bagimsiz olarak ilk defa Werbs ve daha sonra
Rumelhart tarafindan onerilmistir. 1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslarinin geri yayilim
algoritmasini yeniden kesfetmeleri, algoritmanin taninmasini ve yaygin kullanilmasini

saglamigtir. Géfi yayilim algoritmasi en ¢ok kullanilan 6greticili 6grenme algoritma51d1r."

' Demuth, H. ve Beale, M., (2000), Neural Network Toolbax For Use with MATLAB, User’s Guide, Math
Works, Inc., USA, 822

** Hamzagebi C. ve Kutay F., (2004), ”Yapay Sinir Aglar ile Tiirkiye Elektrik Enerjisi Tiiketiminin 2010 Yilina
Kadar Tahmini”, Gazi Universitesi Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 19 No: 3, 227-233
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Baglantilar dongii igerirler ve iletiler hem ileri yonlii hem de geri yonlii olabilir ve néronlarin
¢ikis sinyalleri, kendi giris birimlerini veya Onceki katmanlari geri besleyebilir. Dongii
sebebiyle girdinin karsihgini yavas bir sekilde olustururlar. Bu yiizden bu aglarin egitim

. *
siireci daha uzundur.

Yapay sinir aglar1 6grenme yontemine gore greticili 6grenme ve 6greticisiz 6grenme olmak

tizere ikiye ayrilir.

Ogreticili 6grenmede; istenen ag ¢ikisinin  elde edilebilmesi igin, ¢ikis hatasinin
dusiirtilmesinde agirliklarin uyarlanabilir hale getirilmesi gereklidir. Her giris degeri igin
istenen ¢ikis degeri sisteme tanitilir ve yapay sinir aginin girig-¢ikis iligkisini gergeklestirene
kadar asgama asama ayarlar. Hata degeri istenen degerin altina diistiigiinde tiim agirliklar
sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir. Cok katmanlh perceptron, geri yayilim agi, delta

kural, en kiigiik kareler ortalamasi bu 6grenme tipine 6rnek verilebilir.

Ogreticisiz 6grenmede ise; Sinir agina girisin hangi veri pargasi sinifina ait oldugunu veya
agin nerede iyi sonug verecegi sdylenemez. Ag veriyi liyeleri birbirinin benzeri olan &beklere
yol gdstermeksizin ayirir. Matematik algoritmalari 6greticili 6grenmeye gére daha karigiktir.
Hebbian &grenme, Grossberg 6grenme, Kohonen 6zorgiitlemeli harita aglari 6rnek olarak

verilebilir.

3.4 Yapay Sinir Aglarimn Ozellikleri
Yapay sinir aglariin hesaplama ve bilgi isleme giicliniin, paralel dagilmis yapisindan,

ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir. Genelleme, egitim ya da 6grenme
siirecinde karsilagilmayan girisler igin de yapay sinir aglarinin uygun tepkileri {iretmesi olarak
tamimlanir. Bu {istiin dzellikleri yapay sinir aglarmin karmagik problemleri ¢dzebilme
yetenegini gosterir. Yapay sinir aglari asagidaki Ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve

uygulamada yer bulmustur.

Dogrusal Olmama :Yapay sinir aglarinin temel iglem elemani olan hiicre, dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay sinir aglari da dogrusal degildir
ve bu 6zellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu &zelligi ile yapay sinir aglari, dogrusal

olmayan karigik problemlerin ¢dziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

Ogrenme: Yapay sinir aglarinin arzu edilen davranig1 gosterebilmesi igin amaca uygun olarak

ayarlanmasi gerekir. Bu hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin

* Yurtoglu, H., (2005), Yapay Sinir Aglart Metodolojisi Ile Ongorii Modellemesi, DPT, istanbul
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uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. Yapay sinir aglarinin karmasik yapisi
nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu
nedenle yapay sinir aglar1 istenen davranigi gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldig:
egitim oOrneklerini kullanarak problemi &grenebilir. Bu ydntem, egitme veya baslangig
tecriibesi sayesinde veriyi kullanarak 6grenme yetenegine sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde

ise geleneksel teknikler igin ¢ok karmagik kalan problemlere ¢6ziim saglayabilmektedir.

Genelleme: Yapay sinir aglar ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda
kargilagsmadig test 6rnekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Egitim esnasinda kullanilan
niimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba ozellikleri ¢ikarir ve bdylelikle egitim
sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in de anlaml sonuglar iiretebilir. Yapay sinir aglari
ilgilendigi problemdeki degisikliklere gére agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir problemi
¢6zmek amaciyla egitilen yapay sinir aglar1 problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir

ve degisimler devamli ise gergek zamanda da egitime devam edebilir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglari ¢ok sayida hiicrenin gesitli sekillerde baglanmasindan
olustugu igin paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar iizerine dagilmig durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir yapay sinir aglar1 bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini &nemli
olgiide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayr gézardi etme yetenekleri

oldukga yiiksektir.

Simirsiz sayida deg@isken kullanabilme: Yapay sinir aglari modelleri sinirsiz sayida degisken
ve parametre ile ¢aligabilmektedir. Bu sayede miilkemmel bir ngérii dogrulugu ile genel

¢oziimler saglayabilmektedir. .

3.5 Yapay Sinir Aglarimin Cesitleri

3.5.1 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari (MLP)

Cok katmanli perseptronlar (MLP), yapay sinir aglarinin en ¢ok kullanilan tiiriidiir ve giris
katmani, ara katman(lar) ve ¢ikis katmanindan olusur. Her katmanda, bir veya birden fazla
néron vardir ve her katmandaki noronlar, diger katmandaki ndronlara paralel baghdir.

MLP’daki sinyal (bilgi) akis ileri yonliidiir ve ilk olarak, ¢ikis katmanina gelen degerler ile

" Ergezer, H., Dikmen, M. ve Ozdemir, E., (2003), Yapay Sinir Aglar1 ve Tanima Sistemleri, Pivolka, 2(6), 14-
17



30

hedeflenen degerler arasindaki farkhilik (hata miktari) hesaplanir. Bulunan hata miktari geri
dogru yayilarak (agirliklar ve kutuplanma degerleri degistirilerek) giris katmanina ulagir.
Daha sonra, MLP, yeni agirliklar ile tekrar ileri beslemeli olarak sinyalleri iletir ve yeni hata
miktarin1 hesaplar. Bu ileri besleme ve geri yayilma islemi, ¢ikis katmanindaki hata miktarini
belli bir limit degerinin altinda kalana kadar devam eder. Geri yayilma sirasinda serbest

degiskenlerin degisimi, 6grenme algoritmasina baglidir.

MLP &grenme algoritmalar1 iginde en popiiler olani, geri-yayilim algoritmasndlr.' Bu
algoritma Widrow-Hoff (delta) 6grenme kuralim kullanir ve azalan hata egimi (gradyani)
optimizasyon teknigini uygular. Geri yayilma algoritmasinda, hata en kiigiik kareler yontemi

ile hesaplanir ve ¢ikis katmanindaki ndronlarin hepsine ait genel bir hata degerini ifade eder.

Bu islem bir minimizasyon islemidir ve agirliklardaki lAW,j(n)] iteratif diizeltmeler, hata

miktar: ile orantihidir. Geri yayilim algoritmasinda, agirlik degisimi (diizeltmesi) asagidaki

formiil kullanilarak hesaplanir.

AW, (m)| =16, (n)y,(n) 35.1.1)

burada AW, agirhk diizeltmesini, 7 &grenme katsayisini, 5] bir nérona ait yerel hata

egitimini, y, ¢ikis sinyalini ve n islem yapilan néronu ifade etmektedir.

Bu algoritmada 6grenme katsayisinin(7 ) segimi oldukga nemlidir ve degeri (0,1) arahiginda
degisir. Eger n ¢ok kiigiik ise, agirhk diizeltmelerinin yapildigi yakinsama dogrultusunda
egriseldir ve karmagik bir davramigin modellenmesi daha uygundur. Bunun tersine, 7 biyiik
ise, yakinsama dogrultusu gok salinim yapar. Bu sebeple basit problemler i¢in daha yiiksek 7

katsayilari tercih edilir.

3.5.2 Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 (RBF)
Radyal temelli fonksiyonlar, sayisal analizde ¢ok degiskenli problemlerin ¢dziimiinde

kullanilmis ve YSA’nin gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA tasariminda
yararlanilmigtir. RBF ileri beslemeli YSA yapilarina benzer sekilde giris, gizli ve ¢ikis
katmanlarindan olusur. Ancak giris katmanindan sakli katmana doniisiim, radyal tabanh
aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal olmayan sabit bir doniigiimdiir. Saklh katmandan g¢ikis

katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gergeklestirilir. Cikig katmani dogrusal

* Rumelhart, D.E. ve McClelland, J.L., (1986), Paralel Distributed Processing, 1, MIT Press, MA.
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oldugundan agirliklar, egim diisme ya da dogrusal en iyileme yontemleri ile kolayca

bulunabilir.”

Gizli katmandaki noronlarin aktivasyon fonksiyonlar bir C, merkezi ve O ; bant genisligi
ile belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu;

ol

Frigeyer (3.5.2.1)

J

F(v,) = exp| -

S,R0%E o . o 9 s BE
esitligi ile tanimlanan Gauss egrisidir.

Denklemden de anlagilabilecegi iizere bant genisligi arttik¢a egri daha yayvanlagmakta ve

fonksiyonun sayisal olarak duyarh oldugu bolge genislemektedir. ~

3.5.3 Genellestirilmis Regresyon Aglar1 (GRNN)
Radyal tabanli aglarin genellikle fonksiyon yaklastirma problemleri i¢in kullanilmakta olan

ozel bir halidir. Bu aglar belirli sayida sakli katman néronu ile 6nemli dlgiide iyi basar ile
stirekli fonksiyonlara yaklagimi saglamaktadir. MLP’deki gibi tekrarli egitme islemine ihtiyag
duymamaktadir.Giris ve ¢ikis arasinda, egitim kiimesinden elde ettigi bulgularla herhangi
siradan bir fonksiyona yaklasabilir. Egitim kiimesinin boyutlar biiyiidiik¢e yaklagimdaki hata
orani sifira yakinsar. GRNN, standart teknikleri gibi siirekli degiskenler iizerinde yargiya
varilabilmesi iginde kullanilir. Temelinde standart bir istatistiksel yontem olan kernel
yaklagimin1 kullanmaktadir. Bu tamima gore, bagimli y degiskeninin bagimsiz bir x
degiskenine goére regresyonu, verilen x girisleri ve egitim kiimesine gore y i¢in en g¢ok
olasiliga sahip degere yaklasir. Yaklagim ydntemi ortalama karesel hatay: en diisiik degere
yaklastiracak gekilde belirlenir. GRNN, belirli bir egitim kiimesinde x ve y giris ve ¢ikislari

icin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonunda tahmini i¢in kullanilmaktadir. Agirlik matrisi w

" Bose, N.K.ve Liang P., (1996), Neural Network Fundamentals with Graphs, Algorithms and Applications,
McGraw-Hill, New-York

** Paredes, V. ve Vidal, E.A., (2000), “Class-Dependent Weight Dissimilarity Measure for Nearest Neighbor
Classification Problems”, Pattern Recognition Letters, Vol. 21, pp 1027-1036

*** Efe, M. ve Kaynak, O., (2004), Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalari, Bogazigi Universitesi, Istanbul
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egitilmez egitim setinden belirlenen hedef degerler agirhik matrisi olarak atamir. ”

GRNN aglarda bir X, egitme girisi, agdaki Gauss c¢ekirdeklerinden birinin merkezi olarak

atamir. Herhangi bir giris vektorii x i¢in i. biriminin ¢ikis1 su sekilde hesaplanir;

— T —
Vi3 =cxp[— Y. (2" "')] (3.5.3.1)
20
Herhangi bir x girisi i¢in agin ¢ikis1 3.5.3.2 deki esitlik ile hesaplanir.
k
y=)ay, (3.5.3.2)
i=1
a katsayisi ise 3.5.3.3"de esitlik ile hesaplanir.
a; = ,ﬂi (3.5.3.3)

Eger giris vektorii X, herhangi bir X, egitme vektoriine yakin ise, X, ’ye iligkin «, en biiyiik

olacak ve istenen ¢ikis y, X, ye iliskin y, ¢ikigina yaklasacaktir. s

3.5.4 Olasilik Sinir Aglar (PNN)
Olasilik sinir aglan bir kategori veya siifin pargasi olan bir girdinin benzerligini tahmin

etmek i¢in kullanilir. Ogrenilen kaliplar, verilen bir girdi i¢in en uygun sinifi belirleyecek her
bir kategorinin, aym1 zamanda nispi sikhk olarak da adlandirilan, bir &n olasilig1 vasitasiyla
birlesebilir veya Slgiilebilir.

Olasilik sinir aglar (probabilistic neural network-PNN) Bayes- Parzen kestiriciler olarak da
bilinir. K, ve K, siniflarindan birine ait, m boyutlu bir x vektdri olsun. K, ve K, simflarina
ait olasilik yogunluk fonksiyonlar1 F|(x) ve F,(x)olsun. Bayes teoremine gore x vektorii;

F(x) > LP,

(3.54.1)
F,(x) L,A

* Specht, D.F.,(1991), A General Regression Neural Network,IEEE Transaction Neural Networks, 2(6): 568-576

" Wong, H.S., Wu, M. ve Joyce, R.A., (2000), “ A Neural Network Approach for Predicting Network Resource
Requirements in Video Transmission Systems”, Proc. IEEE Pasitic RIM Conference on Multimedia, Sydney,

Australia
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Esitligi dogru ise K|, esitligin tersi dogru ise K, smifina aittir. Burada P, ve P,, K, ve
K, siiflarinin goriilme olasihgidir. L,, x girdisinin K, sinifina ait iken K, olarak yanlis
siiflama orani; L, ise x girdisinin K, sinifina ait iken K, olarak yanls siniflama oranmidir ve
maliyet fonksiyonu olarak adlandirilir. Burdan goriilebilecegi gibi, Fi(x), F,(x), L, ve
L, ’nin bilinmesi durumunda x girdisinin en yiiksek olasilikla hangi sinifa ait oldugu tespit
edilebilir.”

Olasilik sinir aglarinda yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde bulunur;

(x-x) (x-x,)
F(x)= (27r)“” Ze { - } (3.5.42)

20

Burada n egitim verisi sayisi, m giri§ uzaymnin boyutu, i Oriintli numarasi ve o ise

ayarlanabilir bir yumusatma terimidir.

Eger kategorinin nispi siklig1 bilinmiyorsa bu durumda tiim kategoriler esit derecede uygun
farz edilir ve kategorinin belirlenmesi yalnizca, girdinin 6zelliginin bir sinifin dagitim iglevine

yakinlig1 temel alinarak gergeklestirilir.”

3.6 Uygulama
Ozel bir bankaya ait Ek 1 'de yer alan mevduat tutarlarindan yola ¢ikarak kredi tutarlar1 yapay

sinir aglari yontemi ile tahmin edilmeye ¢ahgilmigtir. Analizde Statistica 5.5 paket

programinin Neural Network eklentisinden yararlanilmigtir.

Mevduat tutarlar girdi katmani, kredi tutarlar1 ise ¢ikti katmani olarak statistica programina
tammlanmistir. Hatasi en diisiik, performansi en yiiksek degerde olan bir yapay sinir ag
modeli kurulmasi i¢in programa; PNN, RBF, Linear, MLP, GRNN yapay sinir ag ¢esitlerinin

herbiri kullandirilip, gizli katman sayisi serbest birakilarak denemeler yaptiriimigtir.

Cizelge 3.6.1°de Statistica 5.5 paket programi aracilifiyla hesaplanmig en iyi sonug veren 40
yapay sinir aginin sonuglari yer almaktadir. Type bolimii kurulan yapay sinir aginin gesidini,
Inputs boliimii agin kurulumunda girdi olarak kullanilan katman sayisini, Hidden bliimii ise

agda kullanilan gizli katman sayisini gostermektedir. Error béliimii kurulan yapay sinir agi

* Parzen E.,(1932), “On Estimation of a Probability Density Function and Mode”, Annals of Mathematical
Statistics, Vol 36, pp. 1065-1076

** Elmas, C., (2003), Yapay Sinir Aglari, Segkin Yaymevi, Ankara



modeli sonucunda hesaplanan tahmin degeri ile ger¢ek deger arasindaki hata miktarini,

Performans boliimii ise %5 anlam diizeyine gore kurulan yapay sinir agi modeli ile dogru

tahminde bulunabilme olasihigini géstermektedir. Sisteme verilerin arasindaki iliskiyi

ogrenerek hatayr minimuma indirebilmesi i¢in ¢esitli ag yapilari kurdurulmugtur. Program

veriler arasindaki ilskiyi 6grenerek bir adim sonra kurdugu agda, tiim yapay sinir agi

gesitlerinin tiim olasi sonuglarini karsilagtirarak hatay: en gok diisiiren yapay sinir ag1 ¢esidi

segmistir. Degerlendirme sonucuna gore; en iyi sonucu 1 girdi katmanina, 13 gizli katmana,

11740000 hata paymna ve %77 lik bir performansa sahip olan Multilayer Perceptron ag gesidi

vermistir.
Cizelge 3.6.1 Hesaplanan 40 yapay sinir aginin sonuglari
Type Error Inputs Hidden Performance
01 Linear 2.862e+07 1 - 0.7203801
02 MLP 2.802e+07 1 7 0.7048855
03 MLP 2.768e+07 1 5 0.6964067
04 MLP 2.708e+07 1 8 0.6810658
05 MLP 2.693e+07 1 13 0.6768882
06 MLP 2.573e+07 1 1 0.6468493
07 MLP 2.527e+07 1 8 0.6363641
08 MLP 2.445e+07 1 8 0.6141785
09 RBF 2.438e+07 1 2 0.6077662
10 RBF 2.347e+07 1 1 0.5892960
11 RBF 2.904e+07 1 3 0.6363655
12 RBF 2.859¢+07 1 1 0.6451161
13 RBF 2.854e+07 1 4 0.6541588
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14 Linear 2.532e+07 - 0.5826055
15 RBF 2.448e+07 2 0.5120664
16 MLP 2.389¢+07 1 0.5573480
17 MLP 2.283e+07 13 0.5775036
18 MLP 2.279¢+07 13 0.5796737
19 MLP 2.275e+07 8 0.5782962
20 MLP 2.273e+07 13 0.5786557
21 MLP 1.988e+07 7 0.9038784
22 MLP 1.986e+07 20 0.9047344
23 MLP 1.986e+07 20 0.9025556
24 MLP 1.985¢+07 20 0.9052872
25 MLP 1.983e+07 20 0.9046531
26 MLP 1.982e+07 20 0.9040993
27 MLP 1.982e+07 20 0.9007069
28 MLP 1.981e+07 1 0.9017415
29 MLP 1.977e+07 1 0.9016632
30 MLP 1.935e+07 1 0.8817360
31 MLP 1.182e+07 1 0.7735383
32 MLP 1.181e+07 6 0.7765097
33 “MLP 1.181e+07 8 0.7725532
34 MLP 1.181e+07 4 0.7766677
35 MLP 1.18e+07 20 0.7759370
36 MLP 1.179e+07 20 0.7733770
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37 MLP 1.178e+07 1 20 0.7731441
38 MLP 1.177e+07 1 20 0.7743929
39 MLP 1 .l76e+077 1 20 0.7721365
40 MLP 1.174e+07 1 13 0.77235

En iyi sonucu veren 1 girdi katmanina ve 13 gizli katmana sahip yapay sinir aginin gésterimi

Sekil 3.6.1°de yer almaktadir.

Sekil 3.6.1 Yapay sinir aginin semasi

Cizelge 3.6.2 Yapay sinir aginin regresyon istatistikleri

Tr. VARG Ve. VARG Te. VARG
Data Mean 4.067e+07 3.451e+07 2.356e+07
Data S.D. 5.317e+07 1.594e+07 2.096e+07
Error Mean -3227201 -8370.012 7752621
Error S.D. 4.57e+07 1.231e+07 1.824e+07
Abs E. Mean 3.006e+07 9450748 1.552e+07
S.D. Ratio 0.859366 0.7723597 0.8703007
Correlation 0.7892847 0.6352659 0.5873312
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Cizelge 3.6.2°de hesaplanan yapay sinir aginin regresyon istatistikleri goriilmektedir. Hata
miktarini minimum yapacak yapay sinir agin olusturmak igin, 45 adet veriden 6nce rasgele
segilen 11 tanesi ile bir test ag1 olusturulmustur. Yukaridaki gizelgede yer alan Te.VARG6
isimli degisken kurulan bu test agna iliskin istatistik degerlerini gostermektedir. Test
verilerinin ortalamasi 23560000 olup, standart sapmasi 20960000’tiir. 11 veri ile kurulan bu
ag ile yapilan tahminler sonucu olusan hata miktarinin ortalamasi 7752621 olup, bu hata
miktarinin standart sapmasi 18240000, mutlak hata miktar1 ise15520000’tiir. Hata miktarinin
standart sapmasinin verilerin standart sapmasma orani 0,8703007 olarak hesaplanmstir.
Hesaplanan tahmin degeri ile gergek deger arasindaki yakinhigi ise g¢izelgede yer alan
Correlation degeri gostermektedir. Test aginda bu deger 0,5873312 olarak hesaplanmistir.
Test aginin gegerliligini sinamak amaciyla, kurulan ag modelinde rasgele segilen 11 adet veri
kullanilarak tahmin yapilmaya g¢ahsilmigtir. Ve.VARG6 isimli degisken bu sinamanin
sonuglarin1 gostermektedir. Kullanilan 11 verinin ortalamasi 34510000, standart sapmasi
15940000°tir. Ag sonucu hesaplanan hata miktarinin ortalamas:1 -8370.012, standart sapmasi
12310000, mutlak hata miktar1 9450748°dir. Hata miktarinin standart sapmasinin verilerin
standart sapmasina oranmi 0,7723597 olup, gergek degeri ile hesaplanan tahmin degeri
arasindaki iliski 0.6352659°dur. Yapilan sinama sonucu hata miktarinin diistiigii ve tahmin
degeri ile gercek deger arasindaki iligkinin de arttifi gézlemlenmistir. Olugturan bir yapay
sinir ag1 geriye kalan 23 veriye uygulanmis hesaplama sonuglar1 Tr.VARO06 isimli degiskenle
gosterilmistir. Verilerin ortalamasi 40670000, standart sapmasi 53170000°dir. Hatalarin
ortalamas1 -3227201, standart sapmasi 45700000, mutlak derleri 30060000’tiir. Hata
miktarinin standart sapmasinin verilerin standart sapmasmna oranmi 0,859366 olup, gercek

degeri ile hesaplanan tahmin degeri arasindaki iligki 0.7892847"dir.

Cizelge 3.6.3 Yapay sinir ag1 sonucunda hesaplanan tahmin degerleri ve hata miktarlar:

VARG6 T.VARG6 E. VAR6 Error

ADANA 4.456+07 7.782e+07 -3.326e+07 | 0.1615647

ALTUNIZADE 2.964¢+07 1.99¢+07 9738354 0.0473
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AND.KURUMSAL | 6.036e+07 1.379¢+08 -7.751e+07 0.3764844
ANKARA 6.127e+07 6.18e+07 -530451.8 0.002577
ANTAKYA 2.551e+07 1.407e+07 1.144¢+07 0.05555
ANTALYA 2.73e+07 2.224e+07 5057538 0.02457
AVCILAR 2.945¢+07 2.343e+07 6018500 0.02923
BAKIRKOY 3.274e+07 775534.3 3.197e+07 0.1552722
BAYRAMPASA | 2.942¢+07 2.143e+07 7983506 0.03878
BORNOVA 2.885¢+07 3.255e+07 -3702245 0.01798
BURSA 3.414e+07 5.601e+07 -2.187e+07 0.1062229
CADDEBOSTAN | 3.216e+07 1607503 3.055¢+07 0.1484064
CIFTEHAVUZLAR | 3.991e+07 3522571 3.639¢+07 0.1767356
CORUM 2.726e+07 3079423 2.418e+07 0.1174667
DENIZLI 3.55e+07 4.261e+07 7111776 0.03454
ESKISEHIR 3.025¢+07 1.729¢+07 1.297e+07 0.06298
ETILER 3.348e+07 3078780 3.04e+07 0.1476721
FINDIKZADE 3.07e+07 2.58e+07 4894811 0.02378
GAZIANTEP 3.219e+07 3.101e+07 1178754 0.005725
GEBZE 2.682¢+07 2.836e+07 -1547790 0.007518
GUNESLI 6.036e+07 1.379¢+08 -1.751e+07 0.3764844
HADIMKOY 3.092¢+07 2.85e+07 2418698 0.01175
IKITELLI 3.385¢+07 3.379¢+07 62675.41 0.0003044
I[STKURUMSAL | 5.828e+07 2.072¢+08 -1.489¢+08 0.7232868
izMiR 3,63e+07 5.72e+07 -2.09¢+07 0.1015167
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iZMmiT 2.847e+07 4.159¢+07 -1.312e+07 0.06372
KARAKOY 4.124e+07 3.013e+07 1.112e+07 0.05399
KARSIYAKA 3.565e+07 2067148 3.358e+07 0.1631197
KARTAL 3.22e+07 2.964e+07 2559317 0.01243
KAYSERI 4.081e+07 5.065e+07 -9843542 0.04781
KONYA 2.62e+07 2.916e+07 -2960399 0.01438
LEVENT 2.996e+07 3.789e+07 -7933460 0.03853
MERTER 3.035e+07 1.548e+07 1.486e+07 0.0722
OSMANBEY 3.491e+07 8.58e+07 -5.089¢+07 0.2471958
SAMSUN 3.214e+07 2.377e+07 8368771 0.04065
SUADIYE 4.667e+07 1311151 4.536e+07 0.2203057
SULTANHAMAM | 3.656e+07 2.151e+07 1.505e+07 0.0730797
SANLIURFA 2.355e+07 7875376 1.568e+07 0.0761437
TAKSIM 3.962e+07 2.169e+07 1.792e+07 0.08705
TARABYA 3.106e+07 1389093 2.967¢+07 0.1441042
TOPCULAR 3.559¢+07 1.698e+07 1.861e+07 0.09041
TRABZON 3.515e+07 1.881e+07 1.634e+07 0.07937
TUZLA 2.185e+07 1.567e+07 6177815 0.03001
UMRANIYE 3.565e+07 3.21e+07 3546043 0.01722
YESILKOY 3.623e+07 1746300 3.448e+07 0.1674753

Cizelge 3.6.3’de her bir sube igin yapay sinir ag1 sonucunda hesaplanan tahmin degerleri ve

olusan hata miktarlari gdsterilmektedir. Cizelge 3.6.3’de yer alan T.Var6 degiskeni

algoritmanin ilk dongiisiinden sonra hesaplanan tahmin degerini gostermektedir. E. Var6
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degiskeni ise gergek deger ile tahmin deger arasindaki hata miktarini gdstermektedir. Error
degiskeni ise agirliklarin ileri besleme ve geri yayilma islemi ile diisiiriilen hata miktarini
gostermektedir. Hata miktar1 en biiyiik olan veri 0,7232868 ile istanbul Kurumsal subesi

olmugstur. Bu hata miktar1 diger subelere gére oldukga yiiksektir.
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Sekil 3.6.2 Yapay sinir aglari ile yapilan tahmin sonucunda meydana gelen hata miktarlar:

Sekil 3.6.2°de yapay sinir aglar1 ile yapilan tahmin sonucunda meydana gelen hata

miktarlarinin grafiksel gosterimi yer almaktadir.

Cizelge 3.6.4 Yapay sinir ag1 ile hesaplanan transfer fonksiyonu sonuglar

ADANA 0.2100449
ALTUNIZADE 8 0.137609

AND.KURUMSAL 0.2868281
ANKARA 0.2912361
ANTAKYA 0.1175369
ANTALYA 0.1262165
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AVCILAR 0.1366612
BAKIRKOY 0.1526706
BAYRAMPASA 0.136518

BORNOVA 0.1337701
BURSA 0.1594538
CADDEBOSTAN 0.1498458
CIFTEHAVUZLAR 0.1874769
CORUM 0.1260555
DENIZLI 0.1660543
ESKISEHIR 0.1405754
ETILER 0.1562578
FINDIKZADE 0.1427237
GAZIANTEP 0.1499729
GEBZE 0.1238859
GUNESLI 0.2868281
HADIMKOY 0.1438158
IKITELLI 0.1580376
ISTKURUMSAL 0.2767132
iZMiR 0.1699566
iZMIT 0.1319046
KARAKOY 0.1939492
KARSIYAKA 0.1667918
KARTAL 0.1500286
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KAYSERI 0.1918535
KONYA 0.1208919
LEVENT 0.1391494
MERTER 0.141031

OSMANBEY 0.1631878
SAMSUN 0.1497181
SUADIYE 0.2203057
SULTANHAMAM 0.1712002
SANLIURFA 0.1080275
TAKSIM 0.1860549
TARABYA 0.1444828
TOPCULAR 0.166499

TRABZON 0.1643794
TUZLA 0.0997632
UMRANIYE 0.1667904
YESILKOY 0.1695889

Cizelge 3.6.4°de kurulan yapay sinir agi sonucunda her sube igin hesaplanmig olan transfer

fonksiyonunun sonuglari gosterilmektedir.
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Sekil 3.6.3 Subelere gore transfer fonksiyonu sonuglari

Yapay sinir aglar1 yontemi ile hesaplanan tahminler sonuglarinda Istanbul Kurumsal subesinin
hata miktar1 ¢ok biiyiik ¢itkmustir. Bu verinin agin tahmin giiciine olan etkisini test etmek igin,

Istanbul kurumsal subesinin degeri ¢ikartilarak tekrar yapay sinir ag1 kurulmustur.

Cizelge 3.6.5 Istanbul kurumsal subesi olmadan hesaplanan yapay sinir aglar

Type Error Inputs Hidden Performance
01 RBF 1.09¢+07 1 3 0.9466649
02 MLP 1.088e+07 1 8 0.9860833
03 MLP 1.082¢+07 1 8 0.9695296
04 MLP 1.076e+07 1 8 0.9748175
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05 MLP 1.075e+07 8 0.9736849
06 MLP 1.065¢+07 8 0.9653286
07 MLP 1.061e+07 8 0.9415198
08 MLP 1.057e+07 8 0.9582584
09 MLP 1.056e+07 8 0.914337
10 MLP 1.021e+07 13 0.9185585
11 Linear 1.619¢+07 - 1.466165
12 RBF 1.185e+07 1 1.040812
13 GRNN 1.171e+07 22 1.037602
14 GRNN 1.171e+07 22 1.035837
15 GRNN 1.171e+07 22 1.036145
16 RBF 1.156e+07 4 1.034393
17 RBF 1.09¢+07 3 0.9466649
18 MLP 1.088e+07 1 0.98523
19 MLP 1.027e+07 13 0.9110309
20 MLP 1.017e+07 8 0.9211566

Cizelge 3.6.5’te Istanbul Kurumsal subesinin degerleri veri setinden ¢ikartildiginda kalan 44
subenin degerleri ile kurulmus yapay sinir aglarimin sonuglar yer almaktadir. 20. agda en iyi
sonuca ulagiimistir. En iyi sonucu; 1 girdi katmanina, 8 gizli katmana sahip MLP yapay sinir

ag1 vermistir. Hatas1 10170000 ve performansi 0,921166’dur.

Hata miktar1 ok biiyiik olan Istanbul Kurumsal subesi veri setinden gikarilarak yapay sinir
ag1 kuruldugunda; daha az deneme ile sistemin daha ¢abuk sonuca ulastigi, hata miktarini

daha diisiirdiigii ve performansi daha yiikselttigi gozlemlenmistir.
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Sekil 3.6.4 Istanbul kurumsal sube olmadan kurulan yapay sinir aginin semasi

Sekil 3.6.4’te Istanbul kurumsal subesinin verileri ¢ikarilarak olusturulan 1 girdi katmanina

ve 8 gizli katmana sahip yapay sinir aginin gésterimi yer almaktadir.

Cizelge 3.6.6 istanbul kurumsal subesi olmadan hesaplanan yapay sinir aginin regresyon

istatistikleri
Tr. VAR2 Ve. VAR2 Te. VAR2

Data Mean 3.016e+07 2.102e+07 4.293e+07
Data S.D. 3.073e+07 1.157e+07 4.14e+07
Error Mean -1.225e+07 -161196 -2.555e+07
Error S.D. 3.526e+07 1.066e+07 4.688e+07
Abs E. Mean 2.278e+07 8570785 3.287e+07
S.D. Ratio 1.147296 0.9211566 1.132403
Correlation 0.6146 0.418109 0.8423

Cizelge 3.6.6°da hesaplanan yapay sinir aginin regresyon istatistikleri goriilmektedir. Hata
miktartn1 minimum yapacak yapay sinir agim olusturmak igin, 44 adet verinin dnce rasgele
segilen 11 tanesi ile bir test agi olusturulmustur. Yukaridaki ¢izelgede yer alan Te.VAR6

isimli degisken kurulan bir test agina iliskin istatistik degerlerini gostermektedir. Test
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verilerinin ortalamasi 42930000 olup, standart sapmasi 41400000°tiir. 11 veri ile kurulan bu
ag ile yapilan tahminler sonucu olusan hata miktarinin ortalamasi -25550000 olup, bu hata
miktarinin standart sapmas1 46880000, mutlak hata miktar ise 32870000°tiir. Hata miktarinin
standart sapmasinin verilerin standart sapmasina orani 1,132403 olarak hesaplanmistir.
Hesaplanan tahmin degeri ile gergek deger arasindaki yakinhigi ise Correlation degeri
gostermektedir. Test aginda bu deger -0,8723 olarak hesaplanmistir. Test aginin gegerliligi
smnamak amaciyla, kurulan ag modelinde rasgele segilen 11 adet veri kullanilarak tahmin
yapilmaya ¢ahisilmisgtir. Ve.VARG6 isimli degisken bu sinamanin sonuglarini géstermektedir.
Kullanilan 11 verinin ortalamasi1 21020000, standart sapmasi 11570000’tiir. Ag sonucu
hesaplanan hata miktarinin ortalamasi -161196, standart sapmasi 10660000, mutlak hata
miktar1 8570785’tir. Hata miktarinin standart sapmasinin verilerin standart sapmasina orani
0,921156 olup, gercek degeri ile hesaplanan tahmin degeri arasindaki iliski 0.418109°dur.
Olusturan bir yapay sinir ag:1 geriye kalan 22 veriye uygulanmig hesaplama sonuglar
Tr.VARO6 isimli degiskenle gosterilmistir. Verilerin ortalamasi 30160000, standart sapmasi
30730000’tiir. Hatalarin ortalamasi -12250000 standart sapmasi 35260000, mutlak degerleri
22780000°tiir. Hata miktarinin standart sapmasinin verilerin standart sapmasina orani

1147296 olup, gergek degeri ile hesaplanan tahmin degeri arasindaki iliski 0,6146°dur.

Cizelge 3.6.7 istanbul kurumsal sube olmadan olusturulan yapay sinir aginin tahmin degerleri
ve hata miktarlar

VAR2 T.VAR2 E. VAR2 Error

ADANA 1.159¢+07 7.782e+07 -6.623e+07 0.4830527
ALTUNIZADE 2.198e+07 1.99¢+07 2080249 0.01517
AND.KURUMSAL | 1575712 1.379¢+08 -1.363e+08 0.9941635
ANKARA 1023229 6.18e+07 -6.078e+07 0.4433171
ANTAKYA 2.509e+07 1.407e+07 1.101e+07 0.08034
ANTALYA 2.373e+07 2.224e+07 1492958 0.0108897
AVCILAR 2.213e+07 2.343e+07 -1300436 0.009485
BAKIRKOY 1.973e+07 775534 1.895e+07 0.1382265
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BAYRAMPASA 2.215e+07 2.143e+07 715854.2 0.005221
BORNOVA 2.257e+07 3.255e+07 -9985030 0.07283
BURSA 1.873e+07 5.601e+07 -3.728e+07 0.2719277
CADDEBOSTAN | 2.015e+07 1607503 1.854e+07 0.1352147
CIFTEHAVUZLAR | 1.471e+07 3522571 1.119e+07 0.08162
CORUM 2.376e+07 3079423 2.068e+07 0.1508226
DENIZLI 1.777e+07 4.261e+07 -2.484e+07 0.1812093
ESKISEHIR 2.153e+07 1.729e+07 4248787 0.03099
ETILER 1.92e+07 3078780 1.612e+07 0.1175655
FINDIKZADE 2.121e+07 2.58e+07 -4589578 0.0334766
GAZIANTEP 2.013e+07 3.101e+07 -1.088e+07 0.07938
GEBZE 2.409e+07 2.836e+07 -4270402 0.03115
GUNESLI 1575712 1.379¢+08 -1.363e+08 0.9941635
HADIMKOY 2.105e+07 2.85e+07 -7454768 0.05438
IKITELLI 1.894e+07 3.379e+07 -1.485e+07 0.1083158
[ZMIR 1.72e+07 5.72e+07 -4e+07 0.2917536
izZMIiT 2.285e+07 4.159e+07 -1.873e+07 0.1366346
KARAKOY 1.381e+07 3.013e+07 -1.632e+07 0.1190213
KARSIYAKA 1.766e+07 2067148 1.559e+07 0.1137341
KARTAL 2.012e+07 2.964e+07 -9521655 0.0694514
KAYSERI 1.41e+07 5.065e+07 -3.655e+07 0.2666189
KONYA 2.456e+07 2.916e+07 -4599025 0.03355
LEVENT 2.175e+07 3.789¢+07 -1.614e+07 0.117743
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MERTER 2.147¢+07 1.548e+07 5983770 0.0436459
OSMANBEY 1.818e+07 8.58e+07 -6.762e+07 0.4932085
SAMSUN 2.016e+07 2.377e+07 -3602101 0.02627
SUADIYE 1.021e+07 1311151 8894041 0.06487
SULTANHAMAM | 1.702e+07 2.151e+07 -4487991 0.03274
SANLIURFA 2.66e+07 7875376 1.873e+07 0.1365933
TAKSIM 1.491e+07 2.169e+07 -6782210 0.04947
TARABYA 2.095e+07 1389093 1.956e+07 0.142651
TOPCULAR 1.77e+07 1.698e+07 726487.7 0.005299
TRABZON 1.801e+07 1.881e+07 -804048.2 0.005865
TUZLA 2.794e+07 1.567e+07 1.227e+07 0.08949
UMRANIYE 1.766e+07 3.21e+07 -1.444e+07 0.1053535
YESILKOY 1.726e+07 1746300 1.551e+07 0.1131286

Cizelge 3.6.7°de Istanbul Kurumsal gikartildiginda kalan 44 sube igin kurulan yapay sinir ag
sonucunda hesaplanan tahmin degerleri ve olusan hata miktarlar1 gosterilmektedir. Cizelge
3.6.7°de yer alan T.Var6 degiskeni algoritmanin ilk dongiisiinden sonra hesaplanan tahmin
degerini gostermektedir. E.Var6 degiskeni ise gergek deger ile tahmin deger arasindaki hata
miktarin1 gostermektedir. Error degiskeni ise agirliklarin ileri besleme ve geri yayilma islemi

ile diisiiriilen hata miktarini gostermektedir. Sekil 3.6.5’te ise hata miktarlarinin grafiksel

gosterimi yer almaktadir.
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Sekil 3.6.5 Istanbul Kurumsal subesi verileri olmadan kurulan yapay sinir aglari ile yapilan
tahmin sonucunda meydana gelen hata miktarlar
[stanbul Kurumsal subesi olmadan 44 subenin verileri ile kredi tutarlarini tahmin etmek
amaciyla olusturulan yapay sinir agimn transfer fonksiyonu sonuglar1 Cizelge 3.6.8°de yer

almaktadir.

Cizelge 3.6.8 istanbul kurumsal sube olmadan olusturan yapay sinir aginin transfer
fonksiyonu sonuglari

VAR2
ADANA - 0.0789
ALTUNIZADE 0.1546949
AND.KURUMSAL 0.005837
ANKARA 0.001807
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ANTAKYA 0.1773425
ANTALYA 0.1674452
AVCILAR 0.1557456
BAKIRKOY 0.1382265
BAYRAMPASA 0.1559046
BORNOVA 0.1589619
BURSA 0.1309444
CADDEBOSTAN 0.1412831
CIFTEHAVUZLAR 0.1016592
CORUM 0.1676273
DENIZLI 0.123934
ESKISEHIR 0.1514175
ETILER 0.1343655
FINDIKZADE 0.1490547
GAZIANTEP 0.1411454
GEBZE 0.1700868
GUNESLI 0.005837
HADIMKOY 0.1478568
IKITELLI 0.1324582
[ZMIR 0.1198232
izMiT 0.1610461
KARAKOY 0.09506
0.1231552

KARSIYAKA
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KARTAL 0.1410849
KAYSERI 0.09719
KONYA 0.1734973
LEVENT 0.1529909
MERTER 0.1509157
OSMANBEY 0.1269695
SAMSUN 0.1414217
SUADIYE 0.06878
SULTANHAMAM 0.1185183
SANLIURFA 0.1883799
TAKSIM 0.1031163
TARABYA 0.1471263
TOPCULAR 0.1234643
TRABZON 0.125706
TUZLA 0.1981471
UMRANIYE 0.1231567
YESILKOY 0.1202095
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4. SONUC

Bu ¢alismada, regresyon analizi ve yapay sinir aglari yontemleri kullanilarak 45 subeye sahip
ozel bir bankanin mevduat tutarlar1 ile kredi tutarlar1 arasindaki baglantilar incelenmeye

calhigilmugtir.

Birinci béliimde verilere regresyon analizi uygulanmistir. Bu amagla serpilme diyagrmindan
yola ¢ikarak mevduat tutarlari bagimsiz, kredi tutarlar1 bagimh degisken olmak iizere
dogrusal bir regresyon modeli kurulabilecegi sonucuna varilmistir. Once regresyon modelinin
temel varsayimlar: saglanip saglanmadig: test edilmistir. Hata paylarinin normal dagilima

uygun olup olmadigini test etmek igin Q-Q grafigine ve kalintilarin histogramina bakilmig

daha sonraJE carpiklik katsayis1 ve S, basiklik katsayisini test etmek igin \/E ve b, test

istatistikleri hesaplanmigtir. \/Z),— carpiklik katsayis: istatisti§ine gore dagilim simetrik, b,

basiklik test istatistigine gore dagilim sivri oldugu sonucuna varilmistir. Buna gére hata
paylar1 basiklik bakimindan normal dagilmamaktadir. Dolayisiyla verilerin dagilimina
bakildiginda ise bir kag¢ verinin diger verilere gore serpilme diyagraminda asir1 sapmalar
gosterdigi goriilmiistiir. Bu verilerin sapan deger olup olmadigin test etmek i¢in studendize
kalinti degerleri hesaplanarak (-2;+2) araliginin disinda sonug veren Istanbul Kurumsal
subesi, Suadiye subesi ve Ankara subesinin verilerinin sapan deger olup olmadig: test
edilmistir. Test sonucunda Istanbul Kurumsal subenin sapan deger oldugu sonucu ortaya
¢ikmistir. Gosterge degisken kullanilarak Istanbul Kurumsal subenin mevcut regresyon
modelinde etkili olup olmadig: test edilmistir. Test sonucunda gosterge degisken anlamh
bulunmus, bdylece Istanbul Kurumsal subesinin degerleri veri setinden ¢ikartilarak yeni bir

regresyon modeli kurulmustur. Kurulan yeni modelin hata paylarinin normal dagilima uygun

olup olmadiginin incelenmesi igin ‘/—ﬂ; carpiklik ve S, basiklik katsayilarini tekrar test etmek

i¢in \ﬁyl_ ve b, test istatistikleri hesaplanmistir. Carpiklik test ve basiklik test istatistikleri

degerlerinin sonucunda hata paylarinin normal dagildigi sonucuna varilmistir. Regresyon
modelinin diger bir varsayimi olan her alt anakiitle varyansinin esit oldugu varsayimini test
etmek igin verilere Speaﬁnan sira korelasyonu test ve Park testi uygulanmigtir. Her iki testin
sonucunda heteroskedastisitenin modelde bulundugu sonucuna varilmistir. Degisen varyansi
diizeltmek igin genellestirilmis farklar yontemi ve doniigiim y6ntemi uygulanmis, yeni olusan
regresyon modellerindeki degisen varyans durumunu test temek i¢in de Spearman korelasyon
testi ve Park testi uygulanmistir. Her iki yontem sonucunda olusturulan yeni regresyon

modellerinde degisen varyans olmadigi sonucuna varilmstir.
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Calismanin ikinci boliimiinde kredi miktarinin tahmininde yapay sinir aglari yontemi
kullanilmistir. Statistica 5.5 paket programi aracili@iyla gizli katman sayisi serbest birakilarak;
PNN, GRNN, RBF, Linear ve MLP yapay sinir ag1 gesitleri kullanilarak en diisiik hataya ve
en yiiksek performansa sahip yapay sinir a1 kurulmaya caligilmistir. Degerlendirme
sonucunda 1 girdi katmanina 13 gizli katmana sahip MLP yapay sinir ag1 en iyi sonucu
vermistir. Kurulan bu agda subeler bazinda hata miktarlarina bakildiginda istanbul Kurumsal
subeye ait tahmindeki hata miktarinin diger subelere gore oldukga yiiksek oldugu
gozlemlemistir. Bu sonugtan yola gikarak, istanbul Kurumsal subesinin degerleri veri setinden
cikartilarak tekrar yapay sinir ag1 kurulmaya ¢alisilmigtir. Degerlendirme sonucunda 1 girdi

katmana, 8 gizli katmana sahip MLP yapay sinir a1 en iyi sonucu vermistir.

Istanbul Kurumsal subesinin degerleri veri setinden gikarildiginda yapay sinir aginin daha az
deneme ile daha kolay kuruldugu, hata miktarinin diistiigii ve performansinin oldukga
yiikseldigi g6zlemlenmistir. Bu sonugtan yola ¢ikarak; sapan degerlerin yapay sinir agi

yontemini etkiledigi sonucuna varilabilir.

Her iki yontem karsilastirildiginda; yapay sinir ag1 yontemi mevduat tutarlarimi girdi katmani
olarak kullanarak %95 giiven araliginda %92’lik gibi yiiksek bir olasilikla subeler bazinda
kredi tahmininde bulunmustur. Fakat mevduat tutarlar1 ile kredi tutarlari arasindaki iliskinin
yonii ve derecesi hakkinda bir bilgi verememektedir. Regresyon analizi yontemi ise mevduat
tutarlarin1 bagimsiz degisken olarak kullanarak %95 giiven araliginda %45’lik bir belirginlik
katsayisi ile kredi tahmininde bulunmus olup, mevduat tutarlar ile kredi tutarlar arasinda
dogrusal bir iliski oldugu ve mevduat birimindeki 1 birimlik bir artigin kredi tutarinda
1,368’lik marjinal bir artisa neden olabilecegi sonucunu vermistir. Kullanilan bu iki yontem
karsilastirildiginda yapay sinir aglarinin regresyon yontemine kiyasla daha iyi Ongdrii

performansi sagladig1 soylenebilir.
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Ek 1 Subeler Bazinda Mevduat ve Kredi Tutarlar

Cizelge Ek 1.1 Subelef bazinda mevduat ve kredi tutarlar

ADANA 142146998 177817959

ALTUNIZADE 17787153 19903665

AND.KURUMSAL 67090724 | 137873626

ANKARA 68525253 61801154
ANTAKYA 10690094 14073921
ANTALYA 13784211 ;22239000
AVCILAR 17456501 §23428400
BAKIRKOY 22990268 775534

BAYRAMPASA 17406489 (21433903
BORNOVA 16445277 32553931
BURSA 25304477 56008534
CADDEBOSTAN 522021467 1607503

CIFTEHAVUZLAR 34710067  |3522571

CORUM 13727200 3079423
DENIZLI 27540977 42610101
ESKISEHIR 18819501 17285801
ETILER 24216194 3078780
FINDIKZADE 19564707 25800222

GAZIANTEP 122065106 31008741
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GEBZE
GUNESLI
HADIMKOY
IKITELLI
IST.KURUMSAL
iZMIR

[ZMIT
KARAKOY
KARSIYAKA
KARTAL
KAYSERI
KONYA
LEVENT
MERTER
OSMANBEY
SAMSUN

SUADIYE

SULTANHAMAM

SANLIURFA
TAKSIM
TARABYA
TOPCULAR

TRABZON

112957359 128364507
267090724 §l37873626
519942801 ;28501186
;24822695 533785187
263804867 2207190688
528856603 357201933

115790661 41587001

136853207 130126147

'
'

227789984 52067148
§22084258 229639659
;36160278 550653401
511890927 ;29160713
§18323734 §37892627
518977710 515482016
226571502 585800750
§21977596 ;23766276
;45500231 51311151
529274903 2215]2152
27251119 57875376
;34237937 ;21694786
;20173465 51389093

27691159 | 16975761

26974826 18813641
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TUZLA 14216640 115672537
UMRANIYE 127789520 32103835
YESILKOY 128732847 1746300

Calismada kullanilan 6zel bir bankanin 2004 yili i¢in subelerindeki mevduat ve kredi tutarlar

Cizelge Ek 1.1°de yer almaktadir.
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