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BIREYSEL TUKETICI iIHTIYAC KREDISI TALEP
TAHMINLERININ VEKTOR OTOREGRESYON VE YAPAY
SINIR AGI MODELLERI ILE KARSILASTIRMALI ANALIZI
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Oz

Tiiketici ihtiyaglarinin sinirsizig ve finansman olanaklarinin artmasi sonucu bireysel ve endiistriyel
alanda kredi talebi finansal hayatin vazgecilmez unsurlarindan biri haline gelmistir. Bankalar agisindan di-
ger finansal araglara gore nispeten daha yiiksek getiri olanagi sunan bireysel krediler daha cazip hale gel-
mistir. Bu ¢alismada Tiirkiyedeki tiiketicilerin bireysel kredi ihtiyacinin talebi konusu ele alinmistir. Calig-
manin amaci hem tiiketiciler hem de finansman saglayicilar agisindan etkin kararlar alinmasini saglayacak
bireysel ihtiyag kredisi tahmininin uygun sekilde modellenmesidir. Ocak 2005 - Kasim 2015 donemini kap-
sayan 131 aylik veri ile Vektor Otoregresyon (Vector Autoregression) modeli ve Yapay Sinir Ag1 (Artificial
Neural Network) modeli kargilastirilmistir. Yapilan analiz sonuglarindan Yapay Sinir Ag1 modelinin Vektor
Otoregresyon modeline gore ¢ok daha etkin sonuglar verdigi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bireysel ihtiyag Kredisi Talebi, VAR Modeli, Yapay Sinir Ag1 Modeli, Talep Tah-
mini.

Jel Kodlari: C13, C32, C45.

THE COMPARATIVE ANALYSIS OF PERSONAL LOAN DEMAND
FORECAST WITH VECTOR AUTOREGRESSION AND ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK MODELS

Abstract

As a result of immensity of consumer needs and increased funding opportunities, credit demand has
become one of the indispensable elements of financial life for individual and industrial areas. Offering the
ability to relatively higher returns compared to other financial instruments in terms of banks personal loan
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have become more attractive. This study focuses on the issue of demand of personal loan needs in Turkey.
The aim of this the study is modeled correctly forecast personal loans will enable effective decisions to be
taken in terms of both consumers and providers of financing. Vector Autoregression and Artificial Neural
Network models were compared with using the 131 monthly data covering January 2005 - November 2015.
According to the results of analysis Artificial Neural Network model gave a much more effective results than
Vector Autoregression model.

Keywords: Demand of Personal Loans, Vector Autoregression Model, Artificial Neural Network
Model, Demand Forecasting.

Jel Codes: C13, C32, C45.

Giris

Tiiketici davranislari ile makro ekonomik gostergeler arasinda var oldugu varsayilan iliski, bi-
reysel tiiketici ihtiyaglarini tahmin etmede ve ilgili planlamalar i¢in karar almada 6nemli bir gos-
tergedir. Makro ekonomik degiskenler ile titketici davranislar: veya ihtiyaglari tahmin edilerek
titketici davraniglar: veya ihtiyaglarini yonlendirici kararlar alinabilir.

Tiirkiyede banka ve banka dig1 kredi kurumlari tarafindan dogrudan kullandirilan nakit kre-
diler 2015 yilinda yiizde 23,4 oraninda artarak 1.773 milyar TL olarak kaydedilmistir. Bankalar
ve banka dig1 kredi kurumlar: tarafindan kullandirilan bireysel krediler yiizde 9,5 oraninda arta-
rak 413 milyar TL olmustur. 2015 yil1 itibariyle, bireysel kredilerin yiizde 38ini ihtiyag kredileri,
yluzde 36’sin1 konut kredileri, yiizde 19’unu kredi kartlar1 ve ylizde 7’sini tasit kredileri olustur-
mugtur. Bireysel kredi kullanan kisi sayis1 2 milyon artarak 25,8 milyon olurken, ortalama birey-
sel kredi miktar1 ise 16 bin TL diizeyinde gergeklesmistir. Ortalama konut kredisi 67,6 bin TL, ih-
tiyag kredisi ise 8,7 bin TL olmustur (https://www.tbb.org.tr/Content/Upload/Dokuman/7340/
TBB_Bilgi_Notu_RM_Bulten.pdf). 2015 yil1 aralik ay1 bireysel ihtiya¢ kredisi kullanim miktar1
ise 156.148.607.000 TL olarak gerceklesmistir (www.bddk.org.tr).

Bireysel tiiketicilerin kullandiklarr ihtiyag, tasit ve ev kredilerinden ihtiyag kredisi ¢aligmanin
konusunu olusturmaktadir. Tiirkiyede 2005 ve 2015 yillar1 arasinda kullanilan aylik toplam birey-
sel ihtiyag kredisi tutar: tahmin modelleri sunulmustur.

Bu ¢alismanin amact hem tiiketiciler hem de finansman saglayicilar agisindan etkin ka-
rarlar alinmasini saglayacak bireysel ihtiya¢ kredisi tahmininin uygun sekilde modellenme-
sidir. Bu amagla ¢aligmanin devaminda etkin tahmin yonteminin tespiti i¢in Vektor Oto-
regresyon (VAR) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri tanitilmigstir. Chen ve Minghua (2012)
calismalarinda benzer sekilde bireysel kredi ihtiyacini tahmin etmek i¢in optimal Naive Ba-
yes siniflandiriciyr arastirmiglardir. Literatiirde bireysel kredi ihtiyaci tahmini icin VAR ve
YSA modellerini kullanan herhangi bir ¢alismaya rastlanilmamistir ve ¢aligma bu yoni ile
bir ilk tagimaktadir. Calismanin uygulama kismi, VAR modeli analizi i¢in E-Views 8 ve YSA
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modeli analizi i¢cin de Visual Gene Developer 1.7 programlar: kullanilarak gergeklestirilmis-
tir. Sonu¢ bolimiinde ise YSA modelinden elde edilen verilerin istiinligiine, tahmin mo-
dellerinin gercek degerlerden sapmasini degerlendiren karsilastirma yontemleri kullanila-

rak yer verilmistir.

I. Vektor Otoregresyon Modeli

Makroekonomik degiskenlerin devresel dalgalanmalar1 ve birbirleriyle iliskili oldugu ¢ogu
ekonomist tarafindan kabul edilmektedir. Ger¢ek hayati yansitan makroekonomik teorileri ge-
rektiren ve ¢ok sayida makroekonomik degisken iceren istatistiksel modeller neredeyse her daim

dogru olan bir ifade olarak kabul gormektedir (Sims, 1980: 1).

Sims tarafindan ortaya konulan VAR modelleri yapisal model izerinde herhangi bir kisitlama
gerektirmeksizin dinamik iligkileri verebilmektedir. Ayrica VAR modellerinde bagimli degiskenle-
rin gecikmeli degerlerinin yer almasi, gelecege yonelik giiglii tahminler yapilmasina olanak sagla-
maktadir. VAR modeli, her bir degiskenin kendi gecikmeli degerleri ve sistemdeki diger tiim degis-
kenlerin gecikmeli degerleri ile agiklanan ¢ok degiskenli bir modeldir (Tar1 ve Bozkurt, 2005: 4).

VAR yontemi ile ilgili ilk nedensellik incelemesi 1978 yilinda yapilan Kraft ve Kraft tarafindan
yapilan ¢aligmadir. Bu ¢alismada Sims tarafindan nedensellik testi kullanilarak 1950-1970 yillar:
arasinda ABD igin enerji titkketimi ile Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYIH) arasindaki iligki incelen-
mistir. Caligmada GSYIH'dan enerji titkketimine yonelik tek yonlii pozitif bir nedenselligin bulun-

dugu belirlenmigstir (Aytag, 2010: 484).

K degiskenleri olarak verilen Y=(y,, y,,.-Y,,) zaman serisi p gecikmeli VAR [VAR(p)] mo-
deli (Sing vd., 2015: 2);

Fr=C+H.Vr_1+1_[}rf_:+""I’H-Vr—p-l"s[‘
1 2 B

Ovyle ki, TT; = {nxn1 katsay1 matrisi, ¢ sabit vektorii ve z, = gnln%1) zamanla degismeyen ko-
Y i Y t glsmey
varyans matrisi ile gdzlenemeyen sifir ortalamali beyaz giiriiltii vektori siirecini, modelin dura-

gan olmasi durumunda (Sing vd., 2015: 2);
|zl =1 olmas: igin det (I;l. - Hzl — = HZ-”) =0
1 P

Iki degiskenli VAR modeli ele alindiginda asagidaki sekilde ifade edilebilir:
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Esitlik sisteminde u ortalamast sifir, kendi gecikmeli degerleriyle olan kovaryanslari sifir ve

varyanslar1 sabit normal dagilima sahip, rastsal hata terimlerini ve k ise gecikmelerin uzunlu-

gunu gostermektedir. Buradaki varsayimlar asagida verilmistir:

y, ve x,serileri duragan olmals,
u,, ve u, ak giiriiltii 6zelligine sahip olmals,

u,, ve u, birbirinden bagimsiz olmalidir.

Sistemde yer alan tiim degiskenlerin ge¢mis degerlerinin yer aldig1 bir esitlikler sistemi olan

VAR modelinin isleyisi su adimlar1 icermektedir (Bozkurt, 2007: 82):

22

Verilerin Duraganliginin Saglanmasi: Sistemde yer alan tiim degiskenlerin duraganlik sagla-
nacak sekilde dontistimleri yapilir. Daha sonra Al matrisinin 6zdegerleri (eigen value) kont-
rol edilir. Eger A1 matrisinin 6zdegerleri 1'den kii¢iik modiile sahipse, VAR (1) siireci dura-
gan bir yapiya sahip olacaktir.

Sistem I¢in Uygun p Gecikme Seviyesinin Belirlenmesi: VAR modeli ile tahmin yapilirken ge-
cikme seviyesinin belirlenmesi 6nemli bir yer tutar. Buradaki istatistiksel problem modelin
derecesinin, yani modeldeki degiskenlerin gecikme sayilarinin tespitinde ortaya ¢ikmaktadir.
Modelin derecesi olmas1 gerektiginden daha kiigiik secildiginde parametrelerin tahmini tu-
tarli olmamakta, olmas: gerektiginden daha biiyiik secildiginde ise parametrelerin tahminin
varyansi bityiik ¢tkmaktadir. Bu iki durumda da modelden elde edilen sonuglar giivenilir ol-
mamaktadir. Giivenilir, dogru sonuglar veren bir model kurabilmek i¢in muhakkak model-
deki degiskenlerin gecikme sayilarini hatasiz bir sekilde belirlemek gerekmektedir. Modelin
derecesinin segiminde en ¢ok olabilirlik yontemine dayal1 olan ve Akaike tarafindan gelisti-
rilen yontem Onerilmistir. Bu yontemde farkli sayida parametreye sahip olan farkli modeller
arasindan se¢im yapilmaktadir. Bu yontem her modelin ayri ayr1 en ¢ok olabilirlik fonksiyo-
nunu bulup olabilirlik fonksiyonunun degeri en biiytik olan modeli en uygun model olarak
se¢mektedir.

Orthogonal Soklarla Gelecege Iliskin Tahminlerin Yapilmasi ve Bir Politika Analizinin Olug-
turulmast: VAR yontemi modelde yer alan degiskenlerin sistemli bir sekilde birbirleriyle et-
kilesimlerini gostermesi acisindan olduke¢a 6nemli bir ekonometri teknigidir. Ancak sistemde
iki zaman serisini gosteren VAR (1) modeli yerine VAR (p) modeline sahip d tane zaman se-
risi alinirsa, sistemde (d?p) + d tane bilinmeyen parametre olacagindan elde edilen para-

metreleri yorumlamak zor olacaktir. Bu nedenle parametre tahmini yerine sistemin tahmini
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neticesinde elde edilen artiklarin analizi yapilarak, gelecege yonelik yorumlar yapilabilir (Ka-
dilar, 2000: 51-52).

Il. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, dogrusal ve dogrusal olmayan en kiigiik kareler regresyonuna benzemekte
ve en kii¢iik kareler problemlerinin ¢éziimiinde alternatif bir istatistiksel yaklasimdir. Yapay si-
nir aglar1 ve klasik regresyon yontemi hata karelerinin toplamini minimize etmek icin ¢aligirlar.
Yapay sinir aglarindaki sapma, regresyondaki kesisim ile benzerlik gostermektedir. Girdi hiicre-
leri regresyondaki bagimsiz degiskenleri, ¢ikt1 ise regresyondaki bagimli degiskeni temsil eder.
Lineer regresyon modelleri ileri beslemeli gizli katmani olmayan, bir ¢ikt1 hiicresi ve lineer trans-
fer fonksiyonu olan yapay sinir ag1 gibi goriilebilir. Yapay sinir aglarindaki agirliklar regresyon-
daki bagimsiz degiskenlerin katsayilarina benzerlik gostermektedir. Bir gizli katmanl yapay sinir
ag1 dogrusal olmayan regresyona benzemektedir. Buradaki agirliklar ise regresyondaki egri para-
metrelerini temsil etmektedir (Kaastra ve Boyd, 1996: 217).

Sinir aglari ile ilgili olarak ii¢ farkli aragtirma alan1 mevcuttur. Bunlardan ilki fizyoloji ve mo-
lekiiler biyolojiye dayal1 deneysel alandir. Bu alan muntazam ve hizli bir sekilde ilerlemektedir.
Ikinci alan, kaynagini beyin gibi hesaplamadan alan sinir aglarinin miihendislik uygulamalaridur.
Beyinde bilgi analog sinyallerde dagitilmaktadir. Ayrica beynin paralel hesaplamas giiglii bas-
maktadir. Ogrenme, esnekligi ve giiclii hesaplamay1 garanti etmektedir. Bu alan desen tanima,
kontrol sistemleri, zaman serileri analizi, optimizasyon, hafiza v.b. gibi yeni pratik metotlar sun-
maktadir. Ugiincii alan neurocomputing’in teorik veya matematiksel temelleri ile ilgilenmekte-
dir. Neurocomputing, 6grenme kabiliyetli paralel caligan dagitik bilgi sistemlerinin temel pren-
siplerini aragtirmaktadir (Amari, 1994: 31).

Yapay sinir aglarindaki sinaptik agirliklar ve regresyondaki katsayilarin probleme gore ayar-
lanmasi gibi beyin de sinaptik baglantilarin giiciiniin ayarlanmasi ile 6grenir. Ogrenme ve egi-
tim bu agirlik degerlerinin bulunmas: i¢in tanimlanmus siirecin tarifi i¢in kullanilan terimlerdir
(Warner ve Misra, 1996: 287).

1940’11 yillarda biyolojik sinir hiicrelerinin yapisindan esinlenerek tasarlanan yapay sinir
hiicre modeli, VE, VEYA veya DEGIL gibi mantik islemlerinin sayisal olarak modellenebilece-
gini gostermistir. Bilgi isleme siiregleri olarak nitelendirebilecegimiz YSA verilen girdilere karsi
¢iktilar Gireten ayrintili bir kara kutu modeli olarak da nitelendirilebilir. YSA, bilgi akisini akson-
lar yardimiyla saglayan bir grup sinir hiicresinden meydana gelen sinir sisteminin bir benzeri
olarak tanimlanmakla birlikte basit elemanlarin yogun bir sekilde paralel baglanmasiyla ortaya
¢ikan yinelenebilir (adaptif) aglar olarak da tanimlanmuistir (Sen, 2004: 9-10).

YSA alaninda yapilan ilk ¢alisma, McClough ve Pitts (1943) tarafindan yapilan yapay sinir
hiicresi modelinin mantiksal elemanlar olarak modellenmesidir. Hebb (1949) tarafindan 6g-
renme kurallar1 agisindan sinir ag1 6grenme kurali sunulmustur. Rosenblatt (1958) Tekli Dog-
rusal Algilayic1 (TDA) modeli 6grenme kuralini sunmustur. Widrow ve Hoff (1960) tarafindan
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toplam hatay1r minimize etmeyi amaglayan ADALINE (Adaptive Linear Combiner) 6grenme ku-
rali modeli gelistirilmistir. Hopfield (1982) tarafindan ¢agrisimli dogrusal olmayan YSA aglari
mimarisi modeli sunulmustur. Kohonen (1982) tarafindan egiticisiz 6grenen YSA mimarisi mo-
deli gelistirilmistir.

Yapay sinir aglarimin temel birimi islem elemani ya da dagiim olarak adlandirilan yapay bir
sinir hiicresidir. Bir yapay sinir hiicresi, biyolojik sinirlerle kiyaslandiginda daha basit olmasina
karsin, biyolojik sinirlerin 4 temel islevini taklit eder. Sekil 1de yapay bir sinir (diigiim) gosteril-
mistir. Girisler x, semboliiyle gosterilmistir. Bu girislerin her biri agirlik (w) ile ¢arpilir. Basitce,
bu tirtinler esik degeri 8, ile toplanir ve sonucu olusturmak i¢in etkinlik iglevi ile islem yapilir ve
y, sikist alinir (Elmas, 2003: 32).

Sekil I: Yapay Sinir Agi Digiimii (Elmas, 2003: 32)

@\L‘J B sekillerppi - MictosoftPowerPoint. -8
~ Gir nl sk e Gor o

Girisler  Agurliklar Toplama Islevi Etkinlikglevi  Gikaslar

fletkinlik)

YSA ii¢ (veya daha ¢ok) katman igerisinde ve her katmanda paralel olarak hiicrelerin bir araya
gelmesi ile olugturulur. {lk katman girdi katman, ikincisi ara katman ve tiiinciisii de ¢ikt1 katma-
nidir. Girdi katmanindaki digtimler dis diinyadan gelen verileri ara katmana iletir. Ara katman-
dakiler bu verileri isler. Cikt1 katmani ise ara katmandan gelen verileri isleyerek gereken ¢iktry1
iiretir ve dis diinyaya getirir (Baykal ve Beyan, 2004: 29).

Ogrenme bigimine goére YSA Danigmanli (supervised) veya “6gretmenli 6grenmede” aga gi-
ris-¢ikis vektorleri seklinde egitim 6rnekleri verilmektedir. Danigmansiz (unsupervised) 6gren-
mede ise agin giris bilgileri verilerek, problemin ¢6ziimii agdan istenmektedir. Mimarisine gore
YSA belirli (deterministic) ve belirsiz (stochastic) olarak iki gruba ayrilir. Ayrica, sinir aglariin
isaretin akis yoniine bagli olarak, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) tiir-
leri de bulunmaktadir. Ara sinirlerden gegerek giris katindan ¢ikis katina dogru isaretlerin yalniz
bir yonde ilerledigi aga ileri beslemeli ag, herhangi bir sinirin ¢ikisindan girigine isaretin ulagtig
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aglara geri beslemeli ag denir ve Sekil 2'de gosterilmistir. Geri beslemeli ag modelleri, gelecek du-
rumlarina etki edebileceginden danigmansiz 6grenmeye dayali bir model olmaktadir (Nabiyev,
2003: 582).

Sekil 2: Farkli Sinir Agi Modelleri (Baykal ve Beyan, 2004: 28)

Cikty Ciktr
Girdiler Girdiler
Ileri Beslemeli Sinir Ag1 Geri Beslemeli Sinir Ag1

Ogrenme ile ilgili olarak Hebb kurali bilinen en eski 6grenme kuralidir. Bu kurala gére bir
hiicre, diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicre de aktifse her iki hiicrenin arasinda baglanti
kuvvetlendirilmelidir. Bir hiicre kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya, pasif ise pa-
sif yapmaya ¢alismaktadir. Hopfield kurali da buna benzemektedir. Yapay sinir ag1 elemanlarinin
baglanti katsayilar1 0-1 arasinda kullanici tarafindan atanan 6grenme katsayist ile sinir hiicrele-
rinin sirasiyla aktif ya da pasif olmasina gore arttirilir ya da azaltilir. Delta kurali Hebb kurali-
nin modifiye seklidir. Yapay sinir ag1 elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerleri degistirilerek
beklenen ¢ikti ile girdi arasindaki farklilik azaltilmaya calisilir. Kohenen kuralinda ise agin ele-
manlarinin agirliklarini degistirmek i¢in birbirleri ile yarismasi s6z konusudur. En biytik ¢iktiy
ireten hiicre kazanan hiicre olur ve baglanti agirliklar: degiserek bu hiicre yakinindaki diger hiic-
relere kars: daha giiclii hale gelir (Baykal ve Beyan, 2004: 31).

Yapay sinir aglarinin en biiyiik tstiinliikleri, 6grenme kabiliyeti olmasi ve farkli 6grenme al-
goritmalar1 kullanabilmesidir. Ayrica yapay sinir aglar1 matematiksel modele ihtiyag duymazlar
ve kural tabani kullanimi gerektirmezler. Bunlarin yani sira en sik belirtilen sakincasi ise sistemin
calismasinin analiz edilememesi, dolayisiyla sistem igerisinde ne oldugu bilinemez ve 6grenme
isleminde bagarili olunamama riski olmasidir. Yapay sinir aglar1 sakincalarina ek olarak bazi ag-
lar harig kararlilik analizlerinin yapilamamas: ve farkli sistemlere uyarlanmasinin zor olmasi séy-
lenebilir (Elmas, 2003: 26-27).

Dalan (2015) yapay sinir ag1 modelini kullanarak olusabilecek hirsizlik vakalarinin mikta-
rinin ve olusabilecek kosullar i¢in hirsizlik sugunun olusup olusmama durumunun tahminini
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yapmustir. Hirsizlik suglarinin gergeklesip gerceklesmeyecegi ile ilgili % 91 basar1 oranina sa-
hip YSA modelinin regresyon modelinden % 32,6 daha iyi sonuglar verdigini elde etmistir. Ka-
yike1 (2014) elektronik ortamda dogru bilgiye en kisa zamanda ulagilmasini saglamak amaci
ile web sayfalarini YSA modeli kullanilarak siniflandirmigtir. Yapilan uygulama ile sanal or-
tamda akilli yazilimlar gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Helhel (2009) d6viz kurunu on bir
adet makroekonomik degisken ile VAR ve YSA modellerini karsilagtirmali olarak kullanarak
tahminde bulunmustur. Zhao vd. (2015) uluslararas1 ham petrol fiyatina etki eden faktorleri
Genetik algoritma modeli ile analiz etmislerdir. VAR-Svm (Support Vector Machine), CGarch
ve YSA modellerini karsilagtirarak uygun ve verimli model 6nerisinde bulunmuslardir. Gupta
ve Kashyap (2015) G-7 iilkelerindeki enflasyon tahmini igin farkli YSA modeli kombinasyon-
larini kullanmiglardir. Nazemi vd. (2015) karmasik optimizasyon teorilerine ve bazi siradan di-
feransiyel esitliklere dayali YSA modelini, dogrusal programlama problemlerinden portféy se-
¢imine uygulamislardir. Dauji vd. (2015) Kuzey Atlantik ve Kuzey Pasifik okyanusundaki 24
saatlik glineyden gelen ve bolgesel akintilar: tahmin etmek i¢in YSA modeli kullanmaislardir.
Santos vd. (2015) iklim degisikligi ile ilgili olarak Giiney Amerikadaki yagmur tahmini i¢in
YSA modeli ve ¢oklu dogrusal regresyon modelini karsilastirmislardir. Domingo vd. (2015)
tren yolu dizayni i¢in parga 6zellikleri, olusacak yiikseklik ve dolgu olusturmak i¢in kullani-
lan malzeme kalitesi degiskenlerini kullanarak YSA modeli ile optimizasyon onerisinde bulun-
muslardir. Komyakov vd. (2015) Rusyadaki demiryolu tasimacilig: elektrik tiiketimi tahmini
igin F-Fisher testine dayal1 YSA modeli 6nermislerdir. Gani vd. (2015) solar enerji sistemleri
i¢in giinlitk giines enerjisi radyasyon miktar1 tahmininde otoregresif YSA modeli kullanmus-
lardir. Sonuglar adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim mekanizmasi (Adaptive neuro- fuzzy inference
system, ANFIS) modeli sonuglari ile karsilagtirilmigtir. Glinay (2016) Tiirkiye'deki yillik elekt-
rik talebi icin 1975 - 2013 yillarini kapsayan niifus, Gayri Safi Milli Hasila, enflasyon ve or-
talama yaz sicakligi degiskenlerini kullanan YSA tahmin modeli sunmustur. Sentiirk (2014)
Tirkiyede cari islemler agigini etkileyen faktorleri ve derecelerini VAR ve MS-VAR (Markov
Switching Vektor Otoregresif) modelleri ile incelenmis ve nedensellik analizleri gergeklestir-
migtir. Giirel (2012) iktisadi bitytimeyi etkileyen dis dinamikleri ve etkilerini agiklamak ama-
cryla Yapisal VAR ve Markov-Switching VAR modellerini kullanmistir. Zhang ve Zheng (2015)
uzun donemli Cin karbon verimliligi ile sosyal elektrik tiiketimi arasindaki iliskiyi VAR mo-
deli Granger nedensellik analizi ile arastirmislardir ve karbon emisyon miktar: hakkinda 6ne-
rilerde bulunmuslardir. Mirmirani ve Li (2004) ABD’ndeki petrol fiyatlarini ti¢ degiskene bagl
ve genetik algoritma iceren YSA ve VAR modelleri ile tahmin etmislerdir ve modellerin sonug-
larini kargilagtirirken Karesel Ortalama Hata (Root Mean Squared Error) ve Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error) yontemlerini kullanmiglardir.

I1l. Uygulama

Calismanin uygulama béliimiinde bireysel tiiketici ihtiyag kredi talebi Vektor Otoregresyon
ve Yapay sinir ag1 modelleri ile tahmin edilmistir ve farkli tahmin yontemi ¢iktilar: karsilastiril-
muigtir.
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Bireysel ihtiya¢ kredisi tahmininde kullanilabilecek makro ekonomik degiskenler; Bist100
endeks degeri, Bist100 Getiri orani, Tiiketici Fiyat Endeksi (Tiife), Toplam Mevduat miktari, Mev-
duat faizi orani, Dolar/TL kuru, Euro/TL kuru, Altin fiyati, Devlet i¢ bor¢lanma senedi faiz orani
(Dibs), Sanayi iiretim endeksi, Petrol fiyati, Tiiketici giiven endeksi olarak belirlenmistir. Belirle-

nen makro ekonomik degiskenler ile kurulan ilk regresyon modeli Tablo 1de verilmistir.

Tablo I: Temel Degiskenler Regresyon Modeli

Dependent Variable: TUKETICIKREDIMIKTARI

Method: Least Squares
Date: 03/05/16 Time: 19:11
Sample: 2005M01 2015M11
Included observations: 130

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.

TUFE 261.4067 301.8642 0.865975 0.3883

TUKETICIGUVENENDEKSI| -493.4626 132.8917  -3.713268 0.0003

TOPLAMMEVDUAT 2.97E-09 4.69E-10 6.340795 0.0000

SANAYIURETIMENDEKSI  37.21617 99.91391 0.372482 0.7102

PETROLFIYATI -275.9011 63.93105 -4.315605 0.0000

MEVDUATFAIZI 12619.38 7220.943 1.747609 0.0831

EURO -423284.7 133381.0 -3.173500 0.0019

DOLAR -24456.05 11267.22 -2.170549 0.0320

DIBS -2624.123 811.3640 -3.234212 0.0016

BIST100GETIRI 232.6423 127.3290 1.827096 0.0702

ALTIN 21.74463 5.673807 3.832457 0.0002

C 1612256. 504665.4 3.194703 0.0018

R-squared 0.969787 Mean dependent var 53530.19

Adjusted R-squared 0.966971 S.D. dependent var 40260.92

S.E. of regression 7317.023  Akaike info criterion 20.72156

Sum squared resid 6.32E+09 Schwarz criterion 20.98626

Log likelihood -1334.901  Hannan-Quinn criter. 20.82911

F-statistic 344.3276  Durbin-Watson stat 0.939134
Prob(F-statistic) 0.000000

Makroekonomik degiskenler ile bireysel ihtiya¢ kredisi arasinda anlaml bir iliskinin kurul-
mast amaciyla regresyon modeli kurulmugtur. Kurulan modelde; Tiife, Sanayi Uretim Endeksi,
Mevduat Faizi ve Bist100 Getiri degiskenlerinin modelde anlamsiz olmasi nedeniyle modelden
¢ikarilmasi uygun goriilmiistiir. Diger degiskenler ile kurulan yeni regresyon modeli Tablo 2'de

verilmistir.
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Tablo 2: Anlamli iliski Tagiyan Degiskenler igin Regresyon Modeli

Dependent Variable: TUKETICIKREDIMIKTARI
Method: Least Squares
Sample: 2005M01 2015M11
Included observations: 131
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
TUKETICIGUVENENDEKSI -542.0661 113.0892 -4.793259 0.0000
TOPLAMMEVDUAT 3.30E-09 4.35E-10 7.590521 0.0000
PETROLFIYATI -235.0693 61.36213 -3.830852 0.0002
DOLAR -26347.05 11186.00 -2.355359 0.0201
DIBS -1357.510 623.2180 -2.178226 0.0313
ALTIN 16.33055 5.348711 3.053176 0.0028
EURO -419437.5 86479.88 -4.850116 0.0000
C 1648904. 340176.9 4.847194 0.0000
R-squared 0.967629 Mean dependent var 53300.51
IAdjusted R-squared 0.965787 S.D. dependent var 40191.83
S.E. of regression 7434227 Akaike info criterion 20.72470
Sum squared resid 6.80E+09 Schwarz criterion 20.90029
Log likelihood -1349.468 Hannan-Quinn criter. 20.79605
F-statistic 525.2403 Durbin-Watson stat 0.824818
Prob(F-statistic) 0.000000

Kurulan yeni regresyon modelinde bireysel ihtiya¢ kredisi miktari ile anlamli iligki ¢ikan de-
giskenler; Titketici Gliven Endeksi, Toplam Mevduat Miktari, Petrol Fiyati, Dolar, Dibs, Altin ve
Euro olarak belirlenmistir. Degiskenler arasinda kurulan anlamli regresyon modeli VAR ve YSA
tahmin modelleri i¢in kullanilmgtir.

IV. VAR Modeli Uygulamasi

Regresyon modeli ile elde edilen degiskenlerin VAR yo6ntemi ile tahmini yapilmadan 6nce
duraganhgin saglanmasi ve artiklar arasinda otokorelasyon sorununun olmamasi kosullarinin
saglanmasi gerekmektedir. Oncelikli olarak degiskenler igin Augmented Dickey-Fuller testi yar-
dimiyla duraganliklar: sinanmigtir. Duragan olmayan degiskenler degisim yiizdesi alinarak du-
ragan hale getirilmistir.
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Tablo 3: Duraganligin Test Edilmesi

Augmented Dickey-Fuller Test Istatistigi (AIC) (%5 seviyesinde=-1,9433)

Degisken Adi Ham Veri Test Istatistigi Birinci Fark Test Istatistigi

(Olasilik Degeri) (Olasilik Degeri)
Tiiketici Kredi Miktar1 2,8809 (0,999) -8,6717 (0,000)
Tiiketici Giiven Endeksi -0,5474 (0,478) -6,929 (0,000)
Toplam Mevduat Miktar: 8,9629 (1,000) -2,8536 (0,0046)
Petrol Fiyat: -0,7327 (0,397) -8,7614 (0,000)
Euro -0,1779 (0,62) 22,2698 (0,023)
Dolar 2,4611 (0,997) -10,0502 (0,000)
Dibs -5,2703 (0,000) X
Altin 0,2469 (0,756) -12,6924 (0,000)

Degiskenlerin test istatistikleri kontrol edildikten sonra duraganhigin saglandig birim kok
testi ile test edilmistir. Devlet i¢ borglanma senedi serisi duragan oldugu igin degisim yiizdesi
alinmamustir. Regresyon modelinde yer alan degiskenler icin birim kok testi $ekil 3’te gérsel ola-
rak sunulmustur.

Sekil 3: Birim Kok Testi
1.5

1.0 4

0.5

0.0 4 o oo o o o

-0.5

-1.0

-1 5 T T T T T
15 10 -05 0.0 0.5 1.0 1.5

Modelde yer alan degiskenler i¢in duraganlik kogulu saglandiktan sonra gecikme uzunlugu-
nun saptanmasi gerekmektedir. Kurulan VAR modeli gecikme uzunlugu test istatistigi Tablo 4’te
sunulmustur.
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Tablo 4: Gecikme Uzunlugunun Test Edilmesi

VAR Lag Order Selection Criteria

Endogenous variables: TUKETICIKREDIMKTDEGSM TUKETCGVNNDKDEGSM TOPLAMMEVDUATDEGSM
PETROLFIYATDEGISM DOLARDEGISIM DIBS ALTINDEGSM EURODEGISM

Exogenous variables: C
Sample: 2005M01 2015M11

Included observations: 125

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 2190.568 NA 9.42e-26 23492109 -34.74008*  -34.84755*
1 2286390 177.8452 5.67¢-26 -35.43024 -33.80113 -34.76842
2 2373.999 151.3880 3.93e-26*  -35.80798°  -32.73077 -34.55787
3 2428.962 87.94169* 4.69¢-26 -35.66339 -31.13809 -33.82500
4 2464711 52.62291 7.81e-26 -35.21138 -29.23798 -32.78471
5 2524.541 80.41036 9.22e-26 -35.14465 -27.72315 -32.12969

* indicates lag order selected by the criterion

LR: sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion

SC: Schwarz information criterion

HQ: Hannan-Quinn information criterion

VAR modeli gecikme uzunlugu testi sonucu; Akaike bilgi kriterine gére 3 ve Schwarz ve Han-
nan Quinn bilgi kriterlerine gore 1 gecikme olarak uygun oldugu analiz sonuglar1 gosterilmistir.
VAR modeli i¢in hem bilgi kriterlerine gore hem de veri kaybinin yasanmamasi i¢in uygun ge-
cikme sayisinin analizinde 1 gecikmenin tercih edilebilirligi gortilmiistiir. VAR modeli kogulla-
rindan artiklar arasinda otokorelasyon olmamasi kosulu Lagrange-Multiplier testi ile segilen ge-
cikme say1sina uygun olarak 1 dénemlik gecikme i¢in test edilmistir ve Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5: Artiklar igin Korelasyon Testi

VAR Residual Serial Correlation LM Tests
Null Hypothesis: no serial correlation at lag order h
Sample: 2005M01 2015M11
Included observations: 129
Lags LM-Stat Prob
1 146.5734 0.0000
Probs from chi-square with 64 df.
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Artiklar arasinda 1 gecikme i¢in korelasyon sorununun olmadig: tespit edilmistir. Ayrica ar-
tiklarin sabit varyansa sahip olup olmadig test edilmistir ve analiz sonucu Tablo 6da sunulmus-
tur.

Tablo 6: Artiklar igin Sabit Varyans Testi

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: No Cross Terms (only levels and
squares)

Sample: 2005M01 2015M11
Included observations: 129

Joint test:
Chi-sq df Prob.
673.9568 540 0.0001

Artiklarin sabit varyansa sahip oldugu dogrulanmistir. VAR modeli kosullarinin saglanmasi
sonucu tiiketici ihtiyag kredisi miktari i¢in kurulan VAR modeli ve Tahmin ¢iktis1 Tablo 7'de ve-
rilmistir.

Tablo 7: VAR Modeli ve Tahmin Ciktisi

Vector Autoregression Estimates
Sample (adjusted): 2005M03 2015M11
Included observations: 129 after adjustments

Standard errors in () & t-statistics in [ ]

TUKETICIKREDIMKTDEGSM

TUKETICIKREDIMKTDEGSM(-1)

0.048527 (0.09288) [0.52245]

TUKETCGVNNDKDEGSM(-1)

0.009883 (0.15337) [0.06444]

TOPLAMMEVDUATDEGSM(-1)

0.349444 (0.28105) [1.24334]

PETROLFIYATDEGISM(-1)

-0.035707 (0.06184) [-0.57742]

DOLARDEGISIM(-1)

EURODEGISM(-1)

-17.44389 (103.041) [-0.16929]

)
)
)
)
-0.024398 (0.16207) [-0.15054]
)
)
)
)

DIBS(-1) 0.004367 (0.00483) [0.90359]

ALTINDEGSM(-1) 0.055147 (0.09914) [0.55626]

C 0.028958 (0.07746) [0.37383]
R-squared 0.032450
Adj. R-squared -0.032053
Sum sq. resids 0.352394
S.E. equation 0.054191
F-statistic 0.503080
Log likelihood 197.6887
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Akaike AIC -2.925406
Schwarz SC -2.725885
Mean dependent 0.026839
S.D. dependent 0.053342
Determinant resid covariance (dof adj.) 3.00E-26
Determinant resid covariance 1.68E-26
Log likelihood 2363.571
Akaike information criterion -35.52823
Schwarz criterion -33.93206
Tahmin Ciktist

Model: Tuketicikredimiktari
Sample: 2005M03 2015M11
Solve Options:
Static-Deterministic Simulation
Solver: Broyden
Max iterations = 5000, Convergence = le-08
Parsing Analytic Jacobian:
0 derivatives kept, 0 derivatives discarded
Scenario: Baseline
Solve begin 13:20:11
Solve complete 13:20:11

VAR modeli ile yapilan tahmin sonuglar1 ve sapma miktarlar1 Sekil 4’te verilmistir. Grafik in-
celendigi zaman 2015 yili Subat ay1 hari¢ basarili bir tahmin modeli olarak degerlendirilebilecegi

goriilmektedir.
Sekil 4: VAR Modeli Tahmin Edilen ve Gergeklesen Degerler
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V. Yapay Sinir Agi1 Modeli Uygulamasi

YSA modelinde tahmin igin kullanilan degiskenler VAR modeli ile denk olmasi amaciyla or-
tak secilmistir. Bu amagla YSA modelinde kullanilan 7 temel makro ekonomik degisken; Tiiketici
Giiven Endeksi, Toplam Mevduat Miktari, Petrol Fiyati, Dibs, Altin Fiyat1, Dolar ve Euro Kuru
olarak belirlenmistir.

Modelin performansi gercek degerler ile tahmini degerler arasindaki hataya gore belirlen-
mistir. ik agirlik degerleri 0,2'den tiiretilmistir ve ilk esik degerleri 0 olarak degerlendirilmistir.
Veriler Visual Gene Developer 1.7 programi ile analiz edilmistir. Program tarafindan verilerin
normalizasyonu yapilmistir. Literatiirde analiz degiskenlerine ait degerlerin bulunmasina yone-
lik yontem bulunamamaigtir. Mevcut kaynaklarda deneme yanilma yontemi ile hata minimizas-
yonu saglanmaya calistimistir. Yapilan denemeler sonucunda program ¢iktist olarak programin
analiz ara yiizii Sekil 5’te verilmistir.

Sekil 5: YSA Modeli Tahmin Sonucu

ED| Neural Network Configuration ==
[ Open Network [l Save | i Training Set (i Validation [ Prediction | 1l Normalize / Regression & Network 4! Prediction map
Topology setting Training setting
Parameter Value Parameter Value
Number of input variables 7 Learning rate 0.001
Number of output variables |1 Momentum coefficient 0.15
Number of hidden layer 5 Transfer function Hyperbolic tangent
Node # of 1st hidden layer 20 Maximum # of training cycle 1000000
Node # of 2nd hidden layer |30 Target Error 1E-06
Node # of 3rd hidden layer 30 Initialization method of threshold Random

Node # of 4th hidden layer 30 Initialization method of weight factor Random

_ Anaysis updote rieral (i)

Training status

Parameter Value

Sum of error 0.00002947847861
Avg error per output per dataset 0.00000022675753
Started on |
Processing time (Sec) 4 Hour 15Min 40 Sec
b Start training b Conitnue training ‘ ‘ 4, Recall and Validate “x  Predict

YSA modeli degiskenleri hata diizeyi minimum olacak sekilde deneme yanilma yontemiyle
bulunmustur. Danigmanli 6grenme modeline uygun olarak 6nerilen 0,01 6grenme orani 0,001;
momentum katsayis1 0,15; 6grenme dongiisii 1.000.000; hedef hata diizeyi 0,000001 olarak degis-
tirilerek minimum hata diizeyine ulagilmistir. Programin ¢alisma stiresi 4 saat 15 dakika ve 40 sa-
niyedir. Toplam hata diizeyi yaklagik 3107 ve ortalama hata diizeyi 2,3x1077 olarak optimal dii-
zeye erisilmeye caligilmigtir.
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Sekil 6: YSA Modeli Ag Yapisi

YSA tahmin analizi i¢in erisilen minimum hata diizeyi YSA ag yapis1 Sekil 6da goste-
rilmigtir. Yapilan denemeler sonucunda en uygun gizli ag tabakasi 5 olarak belirlenmistir.
Programin c¢aligma siiresi dikkate alinarak en uygun diigiim sayilar: 20-30-30-30-20 olarak

belirlenmigtir.

Sekil 7: YSA Modeli Tahmin Edilen ve Gergeklesen Degerler
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YSA modeli ile yapilan tahmin sonuglar1 ve sapma miktarlari Sekil 7'de verilmistir. Grafikten
de anlasilacag1 gibi tahmin degerleri gergek degerler ile yaklasik ayni sonuglari vermistir. Tahmin
hatasi egrisi incelendiginde sifira yakin degerler aldig1 goriilmektedir.

Sonug

Giintimiizde finansman ihtiyac tiiketiciler agisindan her gegen giin artarak daha biiyiik 6nem
arz etmektedir. Ekonomik belirsizlikler nedeniyle tiiketici kredi ihtiyaci talep tahmini de makro
ekonomik degiskenlere bagh olarak istikrarsizlik gosterebilmektedir. Her gegen yil artan bireysel
titketici ihtiyag kredisi talebi ¢caligmanin konusunu olusturmaktadir. Literatiirde yer alan VAR ve
YSA tahmin modelleri ile bireysel tiiketici ihtiya¢ talebi tahmini yapilmistir.

Uygulama bélimiinde ilk olarak VAR modeli ile tiiketici kredi ihtiyaci tahmin modeli kurul-
mustur. YSA modelinde VAR modelinde kullanilan temel makro degiskenler kullanilarak mo-
dellerin kiyaslanabilir olmasi saglanmistir. Kurulan model sonuglar1 gorsel olarak sunulmugtur.
Sekillerden de anlasilacag: gibi YSA modeli VAR modelinden ¢ok daha etkin sonuglar vermis-
tir. Tahmin modellerinin gercek degerlerden sapmasini degerlendiren MSE (Mean Square Error),
RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error) ve MAPE (Mean Absolute Per-
centage Error) yontemlerinin her iki tahmin modeline gore sonuglari Tablo 8de verilmistir (Hyd-
man ve Koehler, 2006: 682).

Tablo 8: VAR ve YSA Modellerinin Karsilastiriimasi

Kargilastirma Yontemi VAR Modeli YSA Modeli
MSE 21.412.562,093 406,7786
RMSE 4.627,371 20,1688
MAE 1.154.487 15,9363
MAPE 1,824 0,0314

Kargilagtirma degerlerine bakildiginda YSA modeli sonuglarinin VAR modelinden ¢ok daha
etkin tahmin yapabildigi goriilmektedir. Hata degerlerinin karesinin toplami olan MSE yonte-
minde degerlerin nicelik biiyiiklitklerinden dolay: sagliklr bir karsilastirma yapilmasini sagla-
mamaktadir. Benzer sekilde MSE oranlarinin karekokii olan RMSE yonteminin kullanilmas: da
etkin bir karsilastirma yapilmasini engellemektedir. Hata miktarlarinin ortalamasi olan MAE
yontemi, her iki yontemin bagaris1 hakkinda ipucu vermektedir ancak yetersiz kalmaktadir. MAE
oranlarina gére YSA modeli ile VAR modelinde elde tahmin degerlerinden yaklagik olarak 72 kat
daha iyi bireysel tahminde bulunuldugu gériilmektedir. Hata degerlerini yiizde olarak degerlen-
diren MAPE oranlarina gére YSA modeli VAR modelinden 58 kat daha dogru tahminde bulun-
dugu sonucu elde edilmistir. Bu nedenle YSA modeli ile benzer tahmin ¢aligmalarinda etkin so-
nuglar elde edilebilecegi sonucuna varilmistir.
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