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Arasnrma Makalesi / Research Article

TASIT KREDILERi TALEP TAHMINININ YAPAY SiNiR AGLARI KULLANILARAK
ANALIZ EDILMESI

Bur¢in TUTCU!

Oz

Kisilerin finansman ihtiyacini karsilamada kullandiklar: tiiketici kredilerinin igerisinde tasit kredileri dnemli bir yer
tutmaktadir. Birden fazla sektore ekonomik anlamda etki eden tasit kredileri banka ve finans kurumlarinin ana gelir
kalemlerinden birini olusturmaktadir. Tasit kredilerinin tahmin edilebilirligi banka ve finans kurumlarinin rekabet giiciinii
dogrudan etkileyebilmektedir. Otomotiv sektorii de tasit kredilerinden etkilenen bir diger sektordiir. Otomotiv sektdriiniin
diinyanin her yerinde ciddi bir tiiketici talebi bulunmaktadir. Tiirkiye’de otomotiv sektorii son yillarda hizli bir biiyiime
gostermektedir. Calismada Tiirkiye nin 2006 Ocak ayi ile 2022 Haziran ay1 arasindaki donemdeki aylik frekansli veriler
kullanilarak, yapay sinir aglar1 makine 6grenim teknigi ile tasit kredisi biiyiikligiiniin tahmini amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Finans, tasit kredisi, yapay sinir aglari.

JEL Kodlar1: C45, G17

ANALYSIS OF VEHICLE LOANS DEMAND FORECAST USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Abstract

Vehicle loans within consumer loans play a significant role in meeting the individuals financing needs. Vehicle loans,
which have an economic impact on multiple sectors, constitute a major source of income for banks and financial
institutions. The predictability of vehicle loans can directly affect the competitiveness of banks and financial institutions.
The automotive industry is also another sector that is affected by the loans, and there is substantial consumer demand for
the automotive industry worldwide. The automotive industry has shown a rapid growth recently in Turkey. In this study,
monthly frequency data from January 2006 to June 2022 in Turkey were used, and the aim was to estimate the size of
vehicle loans using artificial neural networks as a machine learning technique.
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Giris

Banka ve finans kurumlari tarafindan verilen krediler bu kurumlarinin ana gelir kalemini
olusturmaktadir. Bu kalemin tahmin edilebilirligi bankalarin karliligini, rekabet edebilme giiclinii,
pazarlama stratejilerini onemli derecede etkilemektedir. Krediler igerisinde 6nemli biiyiikliige sahip

olan tasit kredileri ayn1 zamanda ekonominin temel sektorlerinden olan otomotiv sektorii i¢in de
biiyiik 6nem tagimaktadir.

Otomotiv sektorii; demir-gelik, petro-kimya, cam, plastik, tekstil, elektronik gibi sanayilerin baslica
alicis1 olma 6zelliginin yaninda tarim, turizm, savunma, ulastirma, altyapi, insaat gibi alt sektorlere
ihtiya¢ duyduklar1 motorlu araglar tedarik etmeleri sebebi ile dnemli bir rol iistlenmektedir. Geri ve
ileri baglanti sayis1 oldukga fazla olan otomotiv sektdrii, hammadde ve yan sanayi ile nihai iirtinlerin
tiikketiciye ulasmasini saglayan pazarlama, bayi, servis, akaryakit, finans ve sigorta sektorleriyle
yakindan iligkili olmasindan dolay1 lokomotif gorevi iistlenmektedir. Otomotiv sektoriiniin diinyanin
her yerinde ciddi bir tiiketici talebi bulunmaktadir. Otomotiv sektoriiniin liretiminde meydana gelen
artiglar tasit kredilerini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle tiiketici ve konut kredilerinden farkli
olarak iilke ekonomisinin birden fazla sektoriine pozitif yonlii katkilar saglamaktadir.

Banka ve finans kurumlari binlerce miisteri ile kars1 karsiya durmaktadir. Bu kurumlar miisterilerine
kredi sunarken belirli kriterleri istemektedirler. Hangi miisterinin tasit kredisine ihtiyaci olup
olmadigimi belirleyebilmek i¢in kredi egilimi yiiksek miisterileri de belirlemeleri gerekmektedir. Bu
kredi tahminlemesinin yapilabilmesi i¢in farkli yontemler kullanilabilmektedir.

Bu calisma kapsaminda tasit kredisi tahmini makine 6grenmesi yontemlerinden yapay sinir aglari
kullanilarak gergeklestirilmistir. Gelistirilen modeli analiz etmek ve degerlendirmek igin R?, MAE ve
MSE metrikleri hesaplanmistir. Literatlirde yapilan ¢alismalar incelendigi zaman ¢alismalarin daha
cok genel ¢cercevede yapildigi ve tiiketici kredilerinin esas alindig tespit edilmistir. Tasit kredilerinin
tahmini ile daha spesifik bir model kurulmustur.

Literatlir incelendigi zaman yapilan ¢aligmalarin yapilan ¢aligmalarin ¢ogunlukla tiiketici kredisi
perspektifinde oldugu tespit edilmistir. (Zhou, 2017), calismalarinda tiiketici kredisi igin veri
madenciligi kullanarak tahminleme yapmuslardir. Karakis vd. (2017), ¢alismalarinda ticari kredi
taleplerinin degerlendirilmesinde kullanilan bulanitk TOPSIS ve bulanik AHP yontemlerinin
uygulanabilir olup olmadigini ortaya koymaya ¢alismislardir. (Sayjadah et al., 2018), calismalarinda
kredi kart1, kredi temerriidiinii tahmin etmede lojistik regresyon modelini ve random forest modelini
kullanmislardir. Analiz sonuglarina gore random forestin %80 dogru tahminleme yaptigina
ulagsmuglardir. Tigrak vd. (2020), ¢alismalarinda bankacilik sektoriinde miisterilerin kredi ihtiyacinin
biiyiik veri igsleme ve analizi platformlari {izerinde makine 6grenmesi modelleri kullanilarak tahmin
edilebilmesi i¢in bir yontem onermektedirler. Tasit kredileri ile ilgili ¢alismalarin literatiirde yer
almamasi sebebi ile literatiire katki saglamasi beklenmektedir.

1.Materyal ve Yontem
1.1. Veri Seti

Calismada Tiirkiye’nin 2006 Ocak ay1 ile 2022 Haziran ay1 arasindaki donemindeki aylik frekansl
verileri kullanilmistir. Veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu Merkezi Dagitim Sistemi (TUIK BIRUNI)
ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sistemi’nden (TCMB EVDS)
edinilmistir. Modelin tasariminda, tasit kredisi biiytikliigiinii basarilt bir sekilde tahmin edilebilmesi
icin Tirkiye’nin ekonomik durumunu ortaya koyan degiskenler ile tasit kredisinin biiyiikliigiine
etkileyecek degiskenler kullanilmistir. Boylece yapay sinir aglart makine 6grenim tekniginin basarili
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bir sekilde tasit kredisi biylikliiglinii tahmini amaglanmistir. Kurulan modelde giris ve c¢ikis
degiskenleri asagidaki Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1: Modelin Giris ve Citkis Degiskenleri

Cikis Degiskeni Tasit Kredisi Biiyiikliigi (Bin TL)

Tiiketici Fiyat Endeksi

Tasit Kredisi Faiz Orani1 (%)

1 Amerikan dolar1 (TL cinsinden)

Giris Degiskenleri 1 euro (TL Cinsinden)

Tiketici Giiven Endeksi

Trafige Kaydedilen Binek Arag¢ Sayisi (Adet)

Trafikten Silinen Binek Ara¢ Sayisi (Adet)

1.2.Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir ag1 (YSA) analizi, insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden bir veri analizi yontemidir.
Karmasik sorunlari ¢6zmek i¢in kullanilan genis bir kullanim alanina sahip bir yapay zeka teknigidir.
Glinlimiizde goriintii ve ses tanima, tip, haberlesme ve ekonomik model tahminlerinde siklikla
kullanilmaktadir (Drew & Monson, 2000; Kayakus v.d., 2022).

Bir yapay sinir ag1 giris, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 olmak iizere li¢ temel katmandan olugmaktadir. Girig
katmani, bir sinir agmm ilk katmani olup, dig diinyadan gelen bilgileri aga iletir. Bu katmanda
herhangi bir hesaplama yapilmaz, diigiimler yalnizca bilgiyi gizli katmana iletir. Cikis katmani, agin
dis diinyaya yaptig1 hesaplamalarin sonuglarii gdsterir. Bu katmandaki ndron sayisi, tahmin edilmesi
istenen ¢iktt sayisina karsilik gelmektedir. Tek bir ¢ikti degerinin beklendigi bir regresyon
probleminde, ¢ikti katmaninda bir néron olacaktir. Bununla birlikte, siniflandirma islemlerinde her
sinif i¢in bir tane olmak iizere birden fazla néron olacaktir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki
karmagik iligkiyi ¢cozmek igin bu katmanlar arasinda gizli katmanlar bulunmaktadir. Ayrica gizli
katmanlar néronlar igermektedir. Bu ndronlar bitisik katmanlardaki diger néronlarla baglanmaktadir
(Islam & Murase, 2001; Yetiz et al., 2021).

Insan beyninde birbirine bagli néronlar oldugu gibi, yapay sinir aglarinda da her katmanda birbiriyle
iligkili néronlar bulunmaktadir. Beyin hiicrelerinin ¢ekirdegine benzer sekilde, girdi katmani disinda
her ndron, sinir aginin egitim siirecinde 6grendigi ve ayarlandigi bias diye adlandirilan sapma
parametresine sahiptir. Bu bias degerleri rastgele sayilarla baglatilmaktadir. Sinir ag1 hesaplanan ve
gercek deger arasindaki farki en aza indirgemek igin bu degerler lizerinde ayarlamalar yapmaktadir
(Erdogan et al., 2021; Zhang & Morris, 1998).

Bir sinir agindaki noéronlar arasindaki bagintilar 6grenme siireci i¢in ¢ok onemlidir. Bir katmandaki
her noron, bitisik katmanlardaki her ndrona baghidir. Bu baglantilar, o baglantinin 6nemini ve etkisini
belirleyen bir agirlik degeri ile temsil edilir. Agirlik degerleri, egitim veri seti iizerinde yinelenerek
ogrendigi egitilebilir parametrelerdir. Bu agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir.
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Agirligr sifir olan girdilerin ¢ikt1 lizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir. Bu agirlik degerlerinin
optimizasyonu sinir aginin performansi ve basarisi i¢in ¢ok 6nemlidir (Jain et al., 1996; White, 1989).

Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler geldikleri néronun baglantilarin agirligiyla ¢arpilarak ¢ekirdege
iletilir. Toplama fonksiyonu bir yapay sinir hiicresine agirliklarla ¢arpilarak gelen girdileri toplayarak
o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu net girdi degeri bir aktivasyondan
fonksiyonundan gegcirilerek ¢ikis katmanina aktarilir (Karlik & Olgac, 2011). Aktivasyon
fonksiyonlari, bir sinir aginda girdilerin ve sapmalarin agirlikli toplamini1 hesaplamak i¢in kullanilan
islevlerdir. Aktivasyon fonksiyonu bir noronun etkinlestirilip etkinlestirilemeyecegine karar vermek
icin kullanilmaktadir. Dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir.
Dogrusal bir fonksiyon, aktivasyonun girdiyle, yani néronlardan gelen agirlikli toplamla orantili
oldugu diiz ¢izgi fonksiyonu olarak da bilinir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarin en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 oldugu bilinmektedir. Bir sinir ag1 modelinin ¢esitli verilerle uyum
saglamasini ve sonuglar arasinda ayrim yapmasini kolaylastirir. En ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonudur (Kayakus & Terzioglu, 2021; Sharma et al., 2017).

Yapay sinir aglari egitim ve 6grenme sekillerine gore ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglari olmak
iizere ikiye ayrilmaktadir. Ileri beslemeli sinir ag1 girdi verilerinin yalnizca bir yonde hareket ettigi,
yapay sinir diiglimlerinden gegctigi ve ¢ikis diiglimlerinden c¢iktigi agdir. Katman sayisi, islevin
karmagikligina baghdir. Tek yonli ileri yayilima sahiptir, ancak geriye dogru yayilma yoktur.
Agirliklar burada statiktir. Bir aktivasyon fonksiyonu, agirliklarla ¢arpilan girdilerle beslenir. Geri
beslemeli sinir aglari hatalari ¢ikis diiglimlerinden giris diigtimlerine geri yayan bir algoritmadir. Agin
tahminlerini daha dogru hale getirmek icin parametreleri giincellemek {izere geriye dogru yayilim
gosterir (Wythoff, 1993).

1.3.Normalizasyon Teknikleri

Normalizasyon, farkli 6zellikleri benzer dlcege indirgeyerek sinir aglarinin egitilmesine yardimci
olmaktadir. Burada, deger araligindaki farkliliklar1 bozulmadan tiim O6zellikler ortak bir deger
araligina uyarlanmaktadir. Bu, modelin performansini ve egitim kararliligin1 artirmaktadir. Verilerin
normalizasyonu genellikle 6grenmeyi hizlandirir ve daha hizli yakinsama saglamaktadir (Shen et al.,
2021; Yavuz & Deveci, 2012).

Min-max normalizasyonu, orijinal verilerin minimum ve maksimum degerlerini kullanarak veri
degerlerini 0 ile 1 arasinda yeniden 6l¢eklendiren bir istatistik tekniktir. Ortaya ¢ikan normalizasyon
degerleri, orijinal verileri 0-1 6lgeginde temsil eder. Min-max normalizasyonda her 6zellik igin
minimum degeri 0'a, maksimum degeri 1'e doniisiir. Aradaki tiim degerler, minimum ve maksimuma
gore orijinal degere gore 0-1 araliginda olacak sekilde 6lgeklenir (Saif vd., 2017). Denklem 1’de min-
max normalizasyon formiilii goriilmektedir.
I _ __X~Xmin

X = Xmax ~Xmin (1)
Burada X' normalize edilmis veriyi, X normalize edilecek veriyi, Xmin veri setindeki en kiiciik degeri,
Xmax veri setindeki en biiylik veriyi gostermektedir.

1.4.Degerlendirme Y 6ntemleri

Belirleme katsayis1 (R?), bagimsiz degisken(ler)den tahmin edilebilen bagimli degiskendeki varyansin
orani olarak tanimlanir. Bagimli degiskende meydana gelen degisimin, bagimsiz degisken(ler)deki
degisimle agiklanabilecek yiizdesini gdsteren bir istatistiktir. Belirleme katsayis1 genellikle bir
degiskendeki degisikligin ikinci bir degiskendeki degisiklikle nasil agiklanabilecegini analiz etmek
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icin kullanilir. Belirleme katsayisi, tahmin edilen y puanlar1 ile ger¢cek y puanlari arasindaki
korelasyonun karesidir. Bu nedenle 0 ile 1 araliginda yer alir (Kayaci Codur, 2021). Bu degerin 1°¢
yakin olmasi istenen bir durumdur.

Ag¢iklanamayan Degiskenler

RZ=1- (2
Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error - MSE), gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki kare
farklarinin ortalamasi veya ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. MSE, istatistiksel bir modeldeki hata
miktarim1 6lgmektedir. Gelistirilen modelde hata yoksa MSE degeri sifirdir. Hesaplamada farkin
karesi alindig1 i¢cin MSE degeri hi¢cbir zaman negatif olmayacaktir. Modelin hatasi artttkca MSE
degeri de artacaktir (Tasar et al., 2018). MSE denklemi:

MSE=- Y7L, (y; — x;)? (3)

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), bir gozlemin tahmini ile o gézlemin gergek
degeri arasindaki farkin biiylikliigiinii ifade eder. Veri setinin tiim 6rneklerinde her tahmin hatasinin
mutlak degerlerinin ortalamasini ifade eder. Tahmin hatasi, o 6rnek icin ger¢ek deger ile tahmin edilen
deger arasindaki farktir. Istatistiksel olarak, MAE, iki siirekli degisken arasindaki farki &lgmenin
sonuclarini ifade eder. MAE, regresyon problemleri i¢in anlasilmasi kolay, dl¢iilebilir bir hata 6l¢iimii
islevi gérmektedir. MAE puani ne kadar diisiikse o kadar iyidir. Bunun nedeni, MAE'in tahminler
ve amaglanan hedefler arasindaki ortalama hatanin bir 6l¢iisii olmasidir (Aydemir, 2019).

Toplam Degiskenler

MAE = M (4)

Burada n toplam veri sayisini, i veri numarasini, y; i. gergek degeri, xi i. tahmin degerini, yave Ortalama
gergek degeri gostermektedir.

2. Bulgular ve Tartisma

Calismada Tirkiye’deki tasit kredisini tahmin etmek i¢in Ocak 2006 ile Haziran 2022 tarihleri
arasindaki veriler kullanilmigtir. Modelde verilerin %70°1 egitim, %30’u test amagli olmak {izere
rastgele secilerek tasarlanan aga aktarilmstir.

Yapay sinir aglar1 yontemi i¢in geri beslemeli bir yapay sinir aglart modeli olusturulmustur. Yapay
sinir aglarinda gizli katman ve noron sayisina karar verilirken bir kural bulunmamaktadir. Modelin
basarisini dogrudan etkileyen bu parametrelerin se¢imi i¢in deneme yanilma yontemi kullanilmistir.
Gizli katman ve her katmandaki néron sayisini belirlemek i¢in testler sonucu model i¢in en basarili
sonug iki gizli katman ve her gizli katmanda dort ndrondan olusan model oldugu belirlenmistir.
Modelde en iyi sonucu almak igin 100 iterasyon gerceklestirilmistir. Tasarlanan model Sekil 1’de
goriilmektedir.
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Sekil 1: Tasarlanan Yapay Sinir Aglart Modeli

=
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Egitim verileri rastgele secildigi icin model 10 kez ¢alistirilmis ve ortalama degerler alinmistir. Yapay
sinir aglart kullanilarak tasit kredisi tahmin edilmesi igin gelistirilen modelin istatistiksel
degerlendirmesi Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2: Modellerin Degerlendirmesi

R? MSE MAE

Ortalama 0,804 0,003 0,046

Tablo 2’de yapay sinir aglar1 modelinin istatistiksel degerlendirmesi goriilmektedir. Bu tabloya gore
R2 degeri ortalama %80,4 oldugu goriilmektedir. Bu deger kabul edilebilir deger araliinda olup
bagimsiz degiskenlerin %80,4 {iniin bagimli degiskeni aciklayabildigini gostermektedir. MSE hata
degeri 0,003 olmustur ve istenen degerlere ¢cok yakin deger elde edilmistir. MAE degeri ise 0,046
olarak hesaplanmistir ve ideal degerlere ¢cok yakindir. Tablo 1°deki ortalama sonuglara gore tasit kredi
degerinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarinin basarili bir sonu¢ gosterdigi goriilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu i¢in ¢esitli fonksiyonlarin test edilmesinden sonra en basarili sonucu verdigi
icin sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Sekil 2’de YSA modelinin iterasyon sayisina gore hata
degisimi goriilmektedir.
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Sekil 2: Modelin Hata Egrisi
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Sekil 2’de hata egrisinin dogrusal olmayan bir sekilde azaldigin1 gostermektedir. Hata egrisi 70. ve
94. iterasyonlar arasinda sabitlenmekte ve ideal degere ulastigi goriilmektedir.

3. Sonuclar

Banka ve finans kurumlari karliliklarini arttirabilmek i¢in miisterilerine kullandirdiklart kredi
miktarini da arttirmak zorundadirlar. Tasit kredileri, tiiketici kredilerinin igerisinde énemli bir yer
tutmaktadir. Artan tasit kredisi sadece kerdi veren sektorii degil ayni zamanda otomotiv sektoriini de
dogrudan etkilemektedir. Otomotiv sektorii giin gectikce gelisim gdsteren, lilke ekonomileri igerisinde
pay1 artan bir sektordiir. Bu sektdrde firmalar arasi rekabet hizla ylikselmekte ve buna bagl olarak
verimlilik artig1, kaynaklarmn etkin kullanimi, idari ve teknik organizasyon gibi unsurlar bilyiik 6nem
kazanmaktadir. Otomotiv sanayi sahip oldugu yap1 nedeni ile bir¢ok sektorle baglantist olan bir
sektordiir. Bu sektorler iizerinde oldukga fazla etkisi olmasi; otomotiv sektdriiniin, bulunmus oldugu
iilkenin ekonomisi tizerinde biiylik bir etkiye sahip olmasina neden olmaktadir. Giinlimiizde otomotiv
sektoriinde uluslararasi boyutta ¢cok ciddi bir rekabet yasanmaktadir. Ge¢miste agirlikli olarak fiyat
rekabeti s6z konusu iken, glinlimiizde fiyatla beraber kalite, tiriin ¢esitliligi ve gelecege yatirim rekabet
acisindan 6nemli unsurlar halini almistir. Sektordeki tiretim artis1 kullanilacak tasit kredisi miktarini
dogrudan etkileyecektir. Tiim bu sebeplerle hem finans sektorii hem de otomotiv sektorii igin tagit
kredilerinin tahmin edilebilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada, Tiirkiye'deki tasit kredisi
tahmini makine Ogrenmesi yontemlerinden yapay sinir aglar1 kullanilarak basarili bir sekilde
gerceklestirilmistir. Gelistirilen modeli analiz etmek ve degerlendirmek igin R?, MAE ve MSE
metrikleri hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gore, modelin basarisinin yiiksek oldugu ve hatanin
kabul edilebilir aralikta oldugu goriilmektedir. Tasarlanan modelin basarili olarak caligmasi basta
bankacilik ve otomotiv sektoriindeki kuruluslarin kisa ve uzun donemli stratejilerin belirlenmesinde
uygulanabilir oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda politika karar alicilar1 ve uygulayicilart bu
modeli kullanarak ekonomik dalgalanmalarin meydana geldigi donemlerde tasit kredilerine yonelik
yapacaklari diizenlemeler ile ekonominin agir1 biiylimesi ve asir1 kiigiilmesine 6nlem alabileceklerdir.
Tiirkiye’ye gibi otomotiv sektoriindeki ithalat oraninin yiiksek oldugu tilkelerde 6zellikle dis 6demeler
dengesi bakimindan bu modelin daha isabetli politikalarin olusturulmasinda faydali olacagi
disiintilmektedir. Gelecekteki yapilacak benzer ¢alismalar i¢in calismadaki modelin benzerlerinin
farkli teknikler ile yapilmasi bu konudaki literatiiriin zenginlesmesine fayda saglayacaktir.
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