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Bankalarda Bireysel Kredi Riskinin GM(1,1) Modeli ile Tahmin
Edilmesi?

Estimation Of Individual Credit Risk In Banks With GM(1,1) Model

Esra AKSOY?, Ozen AKCAKANAT?

Oz

Bireysel bankacilik hizla gelisen bir hizmet dali olarak bankalarin en aktif alanlarindan biridir.
Bireysel bankacilik adi altinda sunulan bireysel kredilendirme bireylere sunmus oldugu
ayricaliklarla her tiirlii ihtiyaglarimi elde etme imkani sunmaktadir. Bireysel kredileri ticari
kredilerden ayiran en biiyiik fark ise kullanilacak olan kredinin ticari amaglar diginda olmasidir.
Bireysel krediler; finansal durumu izlemek, geri 6demeleri kontrol etmek, kredi risk yonetimi
politikalarin1 belirlemek ve bankanin gidisatini cesitli yonleri ile ele alinmas1 bankanin gelecek
doneminin siirdiiriilebilirligi i¢in ¢ok Onemlidir. Bu g¢aligmadaki amag; bireysel kredilerin
kullanimu ile ilgili ve bu kredilerin olas1 riski ile ilgili gelecek donemler i¢in tahmin yapmaktir.
Bunun i¢in, bankalarin, 2018 Ocak-Haziran donemi bilgileri dogrultusunda, bireysel kredi
kullanim1 ve buna bagli risklerini 2018 Aralik dénemine kadar tahminlemesi ele alinmistir.
Uygulama i¢in Gri Tahmin GM(1,1) modeli se¢ilmistir. Verilerle GM(1,1) modelleri kurulmus
ardindan simiilasyon degerleri elde edilmistir. Elde edilen simiilasyon degerleri ile verilerin
ortalama goreli hatalar1 hesaplanmistir. Calismada yapilan analizlerde %35 in altinda ortalama
hata payma sahip modeller elde edilmistir ve gelecek donem tahminleri yapilmistir. Sonug
olarak, bireysel kredi kullanimi ve riskinin gelecek donemleri igin GM(1,1) modeli ile elde
edilen tahmin degerleri yorumlanmistir. Calismada elde edilen bilgilerle makro agidan
Tiirkiye’de bireysel bankacilik alanindaki veriler igin gelecek donemler hakkinda fikir vermesi
ve ¢alismanin benzer konulara 1s1k tutmasi beklenmektedir.
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Abstract

Retail banking is one of the most active areas of banks as a rapidly developing service branch.
Individual lending, which is offered under the name of retail banking, offers the opportunity to
obtain all kinds of needs with the privileges it offers to individuals. The biggest difference that
distinguishes individual loans from commercial loans is that the loan to be used is out of the
commercial purposes. Retail loans; monitoring the financial situation, controlling repayments,
determining credit risk management policies, and addressing the bank's progress through
various aspects is very important for the sustainability of the bank's future period. The aim of
this study is; to make estimates for future periods related to the data related to the use of
consumer loans and the possible risk of such data. For this purpose, according to the 2018
January-June period information, the use of individual loans and their associated risks will be
estimated until December 2018. Grey Prediction GM (1,1) model was selected for the
application. GM (1,1) models were established with the data and then the simulation values
were obtained. The mean relative errors of the data were calculated with the obtained simulation
values. In the analyzes conducted in the study, models with an average error margin of less than
5% were obtained and future period forecasts were made. As a result, the estimation values
obtained with the model GM (1,1) have been interpreted for the future periods of individual loan
utilization and risk. With the knowledge obtained in this study, to give an idea about the future
in terms of macro data for retail banking in Turkey with the information obtained in this study
and expected to shed light on similar issues.

Keywords: Consumer Loans, Bank, Risk, Grey Estimation
Jel Codes: GO, G21, C6

71



| KUiiBF DERGI, 21(2), 2019 |
Bankalarda Bireysel Kredilerin Riskinin GM(1,1) Modeli Ile Tahmin Edilmesi

Extented Absract

Retail banking is one of the most active areas of banks as a rapidly developing service branch. Retail
lending, which is offered under the name of retail banking, offers individuals the opportunity to meet
their needs with the privileges they offer. The biggest difference that distinguishes individual loans
from commercial loans is that the loan to be used can be used for non-commercial purposes. The
diversity of the services offered in retail loans is increasing day by day and therefore the interest of
individuals in these loans is increasing day by day. Banks evaluate their past performance and plan
their future strategies through the necessary information flow and information. Especially in retail
loans; monitoring the financial situation, controlling repayments, determining credit risk management
policies and addressing various aspects of the bank's progress are crucial for the sustainability of the
bank's future period. The aim of the study is; to make predictions about the usage of retail loans which
have an important place in the economy and the future risks related to the possible risk of these loans.
For this purpose, firstly general definition of consumer loans is given and then risk types encountered
in banking sector and credit management are given. Subsequently, the information of the banks
included in the risk center members of TBB for the January-June period of 2018 and the use of retail
loans and the related risks were estimated until December 2018 period. In practice, models were
established to obtain simulation values by means of the Grey Prediction GM (1,1) model, and then the
mean relative error margins and future period estimation values of the established models were
calculated. Grey System Theory is a kind of systematic and scientific theory put forward by Chinese
researcher Professor Deng Julong in the 1980s. The theory assumes that all random sample varieties
are gray varieties that vary in a range. So the whole random process is considered to be gray diversity
that varies within a certain range. According to the uncertain information and data production
approach from past to present; raw data can turn into a very regular production series. Grey estimation
model GM (1,1) is a time series model based on gray theory and is a proposed model for coarse data
sets. With the gray estimation method, estimations can be made by using array operators on raw data
sets in order to make predictions about the possible situations of the systems in the future and to
understand the uncertain properties of the systems. In this study, data were utilized Banks Association
of Turkey Risk Center. The use and risks of individual loans in Turkey is performed using GM(1,1)
model prediction for the future.

External factors affecting individual loans could not be included in the study. Because the method
consists of univariate data. Therefore, the effects of independent variables such as interest rates
determined by the central bank, fluctuations in exchange rates, inflation, legal amendments and
regulations on individual loans, crisis and credit campaigns, which may affect the use and risk of
retail loans, were not taken. In this study, estimation was made under constant conditions. The aim of
this study is to show the applicability of GM(1,1) model in making future estimations when there is
minimal or insufficient data in credit estimations.

In the study, estimation model; The GM (1,1) model is a time series. The study consists of a total of
twenty analyzes. Twenty models have been installed for each data separately. The average relative
error margins in the estimation were calculated by comparing the twenty models with the raw data and
the simulation data obtained from the application. Then the reliability of the model was tested as a
result of the calculation. If the obtained reliability tests were within the appropriate range for the
accuracy test scale, the predictions for the future period were calculated with the model. In the study,
TBB Risk Center member banks in Turkey, individual credit use and associated risk estimates are
made for the next six periods. With the estimated data obtained; in Turkey over the last year, how is
the growth or decline in the use of personal loans, it has been interpreted by comparison with the
previous period value.

Looking at the results of the analysis for 2018; it is observed that the loan utilization rate is below the
estimated amount, especially in September and October. The reasons for this may be the dollar rate
and the increase in inflation, which saw the highest level in August. When we look at the number of
people using credit in general, it is seen that they are close to the estimated values. When the values
realized in the number of people were examined, there was not much fluctuation. So; When the
number of people using credit is examined on a monthly basis, it has not changed significantly during
the year. In this case, it can be said that the amount of credit used per capita decreased. The number of
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housing loans and the amount of loans used decreased especially in the periods following August.
While an increase in forecast values is expected, the reason for the decrease is; this is due to the fact
that housing loan interest rates have progressed in a rather volatile manner in 2018 compared to
previous years. Interest rates, which fell to 0.98 percent in the first quarter of 2018, rose to 2 and 3
percent in October. For this reason, the use of housing loans decreased. Therefore, it is seen that the
average personal credit risks per capita decreased after August in comparison to their estimated values.
Estimated values for the receivables to be liquidated increased stationary, while actual values
increased more than the estimate. On the other hand, individual credit cards showed an upward trend
in the course of the amount of cash used and the number of people using it quite close to their
estimated values.

The same analyzes performed in the study were performed for 2017 data as well. In the same way,
2017 analyzes were taken as raw data set for the first 6 months and forecasts for the last 6 months
were made. When the values realized in the last 6 months and the predictive values are compared, it is
seen that they are quite close to each other. It can be said that the difference between the values
realized with the application made for 2017 is less due to the fact that the markets had a more stable
year in 2017 compared to 2018.In the GM (1,1) model, univariate data analysis is performed and
independent variables that affect credit use are not included in the analysis. Therefore, since 2017 was
a more stable year, the forecasts were closer to the real results.

In general, the difference between forecast values and actual values in the analyzes of 2018 was
observed especially after August. One of the reasons for this can be said that the inflation rate
increased to 6.30 between June and October 2018 and the exchange rate in 2018 saw a sudden rise in
the middle of August by 6.88. The differences between the forecast value and actual values are seen
especially when there is a volatile market. In addition, it was observed that the estimations made by
GM (1,1) method were closer to the actual values. This was observed in the analysis results, especially
in the first two months.

In this study, in general, models with average error margins below 5% were obtained. In addition,
forecasts for the next period were made. According to the estimates made in the field of retail banking;
The purpose of this study is to estimate the number of people and loans, average credit risks per capita,
receivables to be liquidated and the number of people who cannot pay individual credit and credit card
debts. In this study, the information to be obtained from a macro perspective of Turkey helping to have
an idea about the future for data or in retail banking is expected to shed light on similar issues. At the
same time, the fact that the study is applicable to each bank is thought to contribute to the
determination of the banks' future plans and strategies.
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GIRIS

Bireysel bankacilik hizla gelisen bir hizmet dali olarak bankalarin en aktif alanlarindan biridir.
Bireysel bankacilik adi altinda sunulan bireysel kredilendirme, bireylere sunmus oldugu
ayricaliklarla her tiirli ihtiyaglarini elde etme imkani sunmaktadir. Bireysel kredileri ticari
kredilerden ayiran en biiylik fark ise kullanilacak olan kredinin ticari amaclar disinda
kullanilabilir olmasidir. Bireysel kredilerdeki sunulan hizmetlerin ¢esitliligi her gegen giin
artmakta ve dolayisiyla bireylerin bu kredilere ilgisi her gegen giin daha da artig

gOstermektedir.

Bankalar yogun rekabet ortaminda bireylerin talepleri ve ihtiyaclari dogrultusunda en iyi
hizmeti sunabilmek ic¢in ve bireysel kredi piyasasinda daha verimli ve 6n planda olabilmek
icin surekli olarak Griin ve hizmetlerini gilincelleyerek farklilagtirarak ve yenileyerek

tuketicilere sunmaktadirlar.

Bankalar sekttrde yasanabilecek ya da olusabilecek olasi ekonomik krizlerden minimum
etkilenmek veya krizleri hasarsiz atlatmak amaciyla, kredi portfoylerinde agirligi bireysel
kredilere vererek kriz donemlerini hasarsiz atlatabilmeyi ve risklerini minimuma g¢ekmeyi
amaclamaktadirlar. Bankalar, bireysel bankacilik alanindaki yatirim, hizmet ve iiriin
yelpazelerini siirekli genisleterek genis kitlelere yayillmasini saglarlar. Ayn1 zamanda,
teknolojik yenilikler ve degisen miisteri aliskanliklar1 yoniinde bireysel alana yatirim yaparak,

miisterilerinin kosulsuz memnuniyetini siirdiirmeyi hedeflerler.

Bankalarin siirekli gelismekte olan teknoloji ve zamanin ekonomik sartlarina uygun olarak
hazirladiklar1 bireysel bankacilik iiriin ve hizmetleri; mevduat ve sigorta {iriinleri, bono,
tahvil, hisse senedi vb. yatirim firiinleri, fatura 6demeleri, kiralik kasa, para transferleri,
elektronik fon transfer sistemleri (EFT), otomatik vezne makineleri ATM, internet bankaciligi
ile kredi kartlar1 ve bireysel kredilerdir. Bunun yaninda bankalar bireysel bankacilikla ilgili
yenilik¢i uygulamalar ile yliksek maliyet olusturan sube bankaciliginin yerine daha az
maliyetle ayn1 islemleri yapabilen otomasyona dayali bireysel bankacilik sistemlerini tercih
etmektedirler. Bununla birlikte daha az maliyetle ortalama Uzerinde getiri elde etmek igin

cabalamaktadirlar (Caglayan ve Durmus Ozdemir, 2018: 203).

Bankalar bireysel krediler araciligiyla riski tabana yayarak ekonomik anlamda olumsuz
dalgalanmalardan etkilenmeyi minimum seviyeye getirmeyi amaglarlar. Bireysel krediler
basta olmak iizere tiim kredi kullanim oranlarina bakildiginda son donemde artis

yaganmaktadir. 2018 Agustos ay1 verilerine gore; Tirkiye Bankalar Birligi Risk Merkezi
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Uyesi bankalarin kullandirmis olduklar1 nakdi krediler ele alindiginda 2018’in Agustos ay1
itibariyle 2017 nin ayn1 donemine gore ylizde 40 artig goriilmiistiir. Tiizel ve gercek kisi ticari
miisterilere kullandirilan ticari krediler ise 2018’in Temmuz ay1 itibariyla 2017 yilinin ayni
donemine gore yiizde 49 artmisg, bankalar ve banka dis1 finansal kuruluslar tarafindan gergek
kisilere kullandirilan bireysel krediler ise 2018’in Agustos ay1 itibartyla bir 6nceki yilin ayni
donemine gore yiizde 12 oraninda artmistir. Bu artisin saglikli bir yapida devam etmesi uzun
vadede dengelerin korunmasi bakimindan son derece onemlidir. Bankalar i¢in saglikli bir
kredinin niteligi, 6deme plan1 dahilinde bankaya geri ddenen kredilerdir. Bankalar saglikli
kredi stratejisini; aktif ve pasif kalitesini gozeten kredi politikalar1 izleyerek, aktif kalitesini

devam ettirerek ve kredi riski yonetimini iyi bir bi¢imde siirdiirerek gergeklestirirler.

Bankalar gecmis donem performanslarimi degerlendirerek gereken bilgi akisi ve bilgi
araciligiyla gelecekteki stratejilerini planlamaktadirlar. Ozellikle bireysel kredilerde; finansal
durumu izlemek, geri 6demeleri kontrol etmek, kredi risk yonetimi politikalarini belirlemek
ve bankanin gidisatinin ¢esitli yonleri ile ele alinmasi bankanin gelecek doneminin
strddrdlebilirligi i¢in ¢ok onemlidir. Calismadaki amag ise; ekonomide onemli bir yeri olan
bireysel kredilerin kullanimi ile ilgili ve bu kredilerin olas1 riski ile ilgili gelecek dénemler
hakkinda tahmin yapmaktir. Bunun igin, oncelikle bireysel kredilerin genel tanimi ardindan
bankacilik sektoriinde karsilasilan risk tiirleri ve kredi yonetimine deginilmis ardindan TBB
risk merkezi iiyeleri iginde yer alan bankalarin (52 adet liye banka bulunmaktadir) vermis
olduklar1 2018 Ocak-Haziran donemi bilgileri dogrultusunda bireysel kredi kullanim1 ve buna
bagli risklerini 2018 Aralik donemine kadar tahminlemesi yapilmigtir. Uygulamada Gri
Tahmin GM(1,1) modeli ile 6nce simiilasyon degerleri elde edilebilmesi i¢in modeller
kurulmus ardindan kurulan modellerin ortalama goreli hata paylar: ve gelecek donem tahmin

degerleri hesaplanmistir.

1. BIREYSEL KREDILERIN TANIMI

Bankalar kaynaklarin etkin dagiliminda aktif rol oynayan ve ekonomik biylmeye katki
saglayan mali araci kuruluslardir (Islatince, 2017: 125). Ulkemizde bankacilik sektdriinde
bireysel kredi kullanimi son yillarda olduk¢a artmistir (Ertag vd., 2016: 116). Bankacilik
sektoriinde goriilen yogun rekabet ortami giin gectikce rakip kuruluslarin yeni {riinler
cikarmasina ve buna bagli olarak tiiketici kredilerinin kapsaminin genislemesine sebep
olmaktadir. Fakat genel bir ifade ile tiiketici kredileri, bankalar ve tiiketici finansman
sirketlerince mal ve hizmet satin alinmasi ya da nakit olarak finansman ihtiyacinin

kargilanmasi seklinde kullandirilmaktadir. Tiiketici kredileri; ihtiyag, konut, egitim, mesleki
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amag, tatil, tasit veya dayanikli mallarin tiiketimine yonelik kullandirilmaktadir (Tekirdag,

2016: 99).

1.1. Kredi Riski ve Bankacilikta Karsilasilan Risk Tiirleri

Risk, Fransizca kokenli bir kelimedir ve kelimenin asil adi “riziko”’dur. Rizikonun s6zlik
anlam1 zarara ugrama tehlikesi olarak tanimlanmaktadir. Riskin kokeninde gelecek zamanda
yasanilmasi olast olaylar hakkinda net bir bilgiye sahip olunamamasi yatmaktadir. Bitlintyle
ortadan kaldirilmas1 s6z konusu olmamasindan dolay1 riski iyi yonetmek ve minimize
edebilmek risk yaklasiminin temelini olusturmaktadir (Ozbilgin, 2012: 88). Risk, mevcut
ekonomik, sosyal ve politik ¢evrede meydana gelen degisimlerden ve bu degisikliklere iliskin
bilgilerin bulunmamasindan kaynaklanan belirsizlikler nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir (Goyal,

2010: 102).

Piyasalarda giin gectikce artan belirsizlik sebebiyle meydana gelen finansal riskleri iki temel
grupta incelemek mumkindur. Bunlar; piyasa (sistematik risk) ve firmaya 6zgl (sistematik

olmayan) risklerdir (Hazar ve Babusgu, 2017: 221).

Piyasa ya da sistematik risk; i¢ginde bulunulan sistemden kaynaklanan ve buna bagli olarak var
olan sirketlerin hepsinin farkli derecelerde ancak ayni yonde etkileyen ve kontrol edilemeyen
risklerdir (Ozbilgin, 2012: 88). Sistematik risk, finansal piyasalarmn en iiretken yatirim
firsatlarina paralel olarak para aktarmalarini miimkiin kilan bilginin bozulmasina sebep
olabilecek anlik, ¢cogunlukla beklenmedik bir olayin meydana gelme ihtimalidir (Hazar ve
Babusgu, 2017: 221). Tiirk bankacilik sektoriinde ise 6zellikle faiz orani ve doviz kurunda
yasanan degismeler en 6nemli sistematik risklerdir. Bankalarin performanslarinin sistematik
etkenlere bagli olmasindan dolayi, pek cok banka sistematik riskleri ve etkilerini tahmin
etmeye calismaktadir (Mandaci, 2003: 70). Sistematik risk yasandigi andan itibaren piyasa
oyuncularinin biiyiik ¢ogunlugu bu riskten etkilenmektedir. S6z konusu riskin dnlenmesi
miimkiin olmamakla birlikte yalnizca riskin gergeklesmesi durumunda ortaya ¢ikacak zarar
icin tedbir alinmasi miimkiindiir. Sistematik riske 0rnek olarak; piyasa riski, dogal afetler

riski, politik risk, enflasyon riski vb. riskler gosterilebilir (Hazar ve Babusgu, 2017: 222).

Sistematik olmayan risk ise faaliyette bulunulan endiistriye baglhh faktorlerden
kaynaklanmaktadir (Ozbilgin, 2012: 88). Finansal risk yonetimi, firmanin y&netiminde her
zaman icin gizlidir (Moles, 2016: 1 / 4). Bu anlamda sistematik olmayan riskler; kaginilabilir,
Onlenebilir veya yonetilebilir risk grubu i¢inde yer almaktadir (Hazar ve Babuscu, 2017: 222).

Bu risklere 6rnek vermek gerekirse; yonetim hatalari, teknolojik gelismeler, iiretim siirecinde
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ortaya ¢ikan problemler vb. gibidir.

Bankalarin karsilastigi risklerin birgok sebepleri bulunmaktadir. Fakat bankalar agisindan
bakildiginda en 6nemli risk siiregteki belirsizliklerden kaynaklanmaktadir. (Kog, 2013: 176).
Bankalar faaliyetleri boyunca birbirinden farkli riskler ile karsilasmakta ve bu riskleri
yonetmek zorundadirlar. Bankalar yaptiklari islerden dolayi, stireci tek yonlii olarak
surdiremedikleri igin risk {tstlenmeleri de kaginilmaz olmaktadir (Kog, 2013: 294).
Bankalarin yaygin olarak karsisina ¢ikan riskler; piyasa riski (faiz orani riski, déviz kuru riski,
likidite riski), operasyonel risk ve kredi riskidir (Hazar ve Babuscu, 2017: 222, Aloglu, 2005:
22). Bankacilik sektoriinde karsilasilan baslica bu riskler asagida yer almaktadir.

Piyasa riski

Piyasa riski, bankalarin bilango i¢i ve bilango dist hesaplarinda izledikleri varlik ve
pozisyonlarin cari piyasa degerinin diigmesi sebebi ile zarara ugrama ihtimali seklinde
tanimlanmaktadir (Altintas, 2006: 241). Bankalarin aktif olarak rol aldiklar1 ekonomik
piyasalarda ortaya ¢ikan dalgalanmalar ve neticesinde meydana gelebilecek degisikliklerden
dolay1, bankanin pazarlamis oldugu finansal araglarin fiyatlari1 ve degerlerini olumsuz
sekilde etkileyebilme olasilig1 olarak da ifade edilebilmektedir (Candogan ve Altan, 2014:
266). Bankalarin karsilasmis oldugu likitide, kur ve faiz orani riskleri ise piyasa riski adi

altinda degerlendirilmektedir.

Likidite riski; bankanin vadesi gelmis olan mevduat ve diger yiikiimliiliklerini karsilamaya
yetecek seviyede nakdinin olmama riskini tanimlamaktadir. Bir bankanin sahip oldugu
varliklar1 borglarin1 6demeye yeterli olsa dahi kisa siire i¢inde nakde ¢evrilemeyecek durumda
ise likidite riski tasimaktadir (Babuscu ve Hazar, 2016: 225). Likidite riski dncelikle bankalar
olmak {izere ilerleyen asamalarda ekonomide de biiylik olumsuzluklar yaratmaktadir.
Bankalarin var olan likidite yapist ve bilangolarindaki vade uyumsuzlugunu iyi

yonetemediklerinde likidite riski ortaya ¢ikmaktadir (Isik ve Belke, 2017: 122).

Kur riski, kurlarda meydana gelen degismeler sonucu, bankalarin aktif ve pasif hesaplarin
etkilemesi sonucu, maruz kalinan risk olarak tanimlanmaktadir. Kurlardaki degisim bankalar
icin; ulusal paranin yabanci para karsisinda deger kazanmasi seklinde ise, aktifinde doviz
fazlas1 olan banka, ayni doviz i¢in daha az ulusal para elde edeceginden zarar olarak
yansimasi, pasifinde doviz fazlasi olan banka i¢in ise ayni1 borcunu daha az ulusal para ile

kapatacagindan kar olarak yansimasidir (Apak ve Atay, 2009: 171).
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Faiz orani riski ise, faiz oranlarinda ortaya ¢ikan dalgalanmalarla, finansal araglarin degerinde
meydana gelen degisimlerin firmalarin nakit akimlar ile bilangolarin aktif ve pasif yapilar
iizerinde yarattif1 olumsuz etkiler olarak da ifade edilmektedir (Candogan ve Altan, 2014:
267). Bir diger ifadeyle faiz oranlarindaki degisiklikler sebebi ile bankalarin katlanmak
durumunda kalacaklar1 olas1 kayiplardir. Bu kayiplar; gelir kaybi, nakit akimlarinda meydana
gelebilecek aksakliklar, 6z kaynak deger kaybi, planlanan nakit giris degerlerinde diistislerdir
(Hazar ve Babuscu, 2017: 224). Ayn1 zamanda faiz oranlarinda ortaya ¢ikan degismeler faiz
gelirlerini etkilemekle beraber faiz disi gelirleri de dolayli olarak etkileyebilmektedir (Apak
ve Atay, 2009: 170).

Operasyonel risk

Operasyonel risk ve bu riskin bankalar lizerindeki etkisinin artmasinin sebepleri arasinda, giin
gectikce artan otomasyon sonucu, e-finans ve disardan hizmet alma ile bu hizmetlerin her
gegen giin daha spesifik ve global bir durum almasiyla yeni birtakim finansal tirtinlerin daha
karmagik bir yapiya donilismesi yer almaktadir (Apak ve Atay, 2009: 171). Operasyonel
riskler; insan kaynagi riski, sistem hatalari, teknolojik riskler, siire¢ hatalari, yasal riskler ve
digsal faktorler olarak sayilmaktadir (Candogan ve Altan, 2014: 268). BDDK tarafindan
aciklanan operasyonel risk tanimi ise; banka icinde denetim ve kontrollerdeki aksamalar
sonucu hata ve usulsiizlikklerin dikkatten kagmasindan, banka yonetiminin ve ¢alisanlarin
zaman ve sartlara uygun davranmamalarindan, banka ydnetiminden kaynaklanan hatalardan,
bankalarin teknolojik sistemlerindeki hata ve aksamalar ile bunun yaninda deprem, yangin ve
sel gibi felaketlerden ya da terdr saldirilarindan kaynaklanabilecek zarara ugrama olasiligim

ifade edilmektedir (BBDK, 2001: 2).

Kredi riski

Kredi riski, bor¢lunun veya karsi tarafin kredi kalitesinde meydana gelen disiis ile iliskili
zarar olasiligmi ifade eder. Bankanin portfoylinde, zararlar; miisterinin veya karsi tarafin
taahhiitleri yerine getirememesi ya da isteksizligi nedeniyle temerriitte diismesinden
kaynaklanmaktadir (Goyal, 2010: 103). Borglarin vadesinde 6denmemesi durumunda kredi
riski ortaya c¢ikmaktadir. Bankalar, kredi riskinin yonetilmesi icin basta derecelendirme
sirketlerinin  hizmetlerinden, istatistiki modellerden ve kredi tiirev piyasalarindan
faydalanmaktadirlar ve buna bagli olarak portfoylerini de farklilastirmaktadir (Ceylan ve
Korkmaz, 2017: 449).

Diinyada yasanan uluslararasi1 finansal krizleri onlemek, istikrarli bir yapt olusturmak ve

gbzetimin standartlarini belirleyebilmek i¢in Bank for International Settlements (BIS)’e baglh
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olarak kurulan ve BIS biinyesinde faaliyet gosteren Basel komitesi, ilk diizenlemesini 1988’de
Basel sermaye yeterliligi diizenlemesi olarak yayimlamigtir. 1988 yilinda gergeklestirilen ve
temel hedef olan G-10 iilkeleri igin yayinlanan Basel Sermaye Diizenlemesi (Basel Capital
Accord) ile bankalarin kredi riskleri ile ilgili olarak tutmak zorunda olduklar1 asgari sermaye
yukiimliiliikleri belirlenmistir. Basel I’de temel amag, bir bankanin sermaye yeterliligi
aktiflerinin en az % 8 oraninda olmasi ve kredi riskine karsi Onlem alinmasi esasina

dayanmaktadir (Oktay ve Temel, 2007: 164, Akan, 2007: 60).

Bankalarin maruz kaldiklar1 kredi riski i¢in etkin risk yonetimi siirecinde ilk adim, bankanin
maruz kaldig kredi risklerini tanimlayabilmek, bu riskleri 6lgebilmek ve kredi risklerinden
uzak durmak ve de korunmak icin en etkili yontemi bulabilmektir. Dolayisiyla, bu asamada
Basel II devreye girmektedir. Sermaye yeterliligi diizenlemesinin birinci blogu olarak bilinen
Basel 1I, asgari sermaye yeterliliginde kredi riski Ol¢limii icin farkli 6l¢iim yaklagimlari
sunmaktadir (Oktay ve Temel, 2007: 164). Yani giin gectikce degisen kosullar karsisinda
mevcut diizenlemenin yetersiz kalmasi ve risk ¢esitlerinin artmasi yeni sermaye standartlar
olusturulmasini zorunlu kilmistir. 1999 yilinda BASEL II ile yeni sermaye uzlasisi
yaymlanmistir ve bu metin ile daha hassas risk dl¢iimiine ulasma amaci tasiyan bir diizenleme
ortaya atilmistir (Gliney, 2017: 188). BASEL II ile birlikte bankalarin kredi riski tasiyan
aktiflerini, yeni bir kars1 taraf siniflandirilmasina tabi tutan diizenleme ile kars: tarafin kredi
degerliligi 6ne c¢ikarilmistir. 2010 yilinda ise BASEL II'nin tespit edilen eksiklerini
tamamlayan ek bir diizenleme seti olarak BASEL III sunulmustur (Giiney, 2017: 188).

1.2. Bankalarda Kredi Yonetimi

Bankalarda kredi yonetimi; kredilere ait stratejiler ve politikalar ile proseddrlerin
belirlenmesi, kredilerin pazarlanma durumu, tahsisi, krediler sebebi ile Gstlenilen ve
iistlenilecek olan risklerin Olgiilebilmesi, takibi, raporlanmasi ile bu olast riskleri
karsilayabilecek miktarda yeterli sermayenin ayrilmast konusundaki faaliyetlerini
kapsamaktadir (BBDK, 2016: 1). Bankalarin kredi risklerinin etkin yonetimi ve olast risk
durumu i¢in ne kadar sermaye tutmalar1 gerektigini belirlemesi, bankacilik sektoriiniin
saglamlig1 ve istikrar1 acisindan hayati 6nem tasimaktadir. BASEL I’de bu amaca yonelik
caligmalardan ortaya ¢ikmistir ve bu diizenlemelerle birlikte bir bankanin bilango ve bilanco
dist islemlerinden meydana gelen kredi risklerinin belli bir oraninda sermaye tutmasini

amaclamistir (Okay, 2002: 126).
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2. GRI SISTEM TEORISI

Gri Sistem Teori, 1980’lerde Cinli arastirmaci Profesoér Deng Julong tarafindan ortaya atilan
bir tiir sistematik ve bilimsel teoridir. Teori, tiim rastgele 6rnek ¢esitlerinin bir araliktaki
degisen gri cesitler oldugunu kabul etmektedir, yani tiim rastgele siire¢ belirli bir aralikta
degisen gri cesitlilik olarak kabul edilmektedir. Geg¢misten gilinlimiize kadar olan belirsiz
bilgilere ve veri iiretme yaklagimina gore; ham veriler oldukca diizenli bir {iretim serisine
doniisebilir. Daha sonra diizenli bir liretim serisine doniisen ham veriler ile ilgili aragtirma ve
modelleme yapilabilir (Shen ve Lu, 2014: 82). Cin’de Gri Sistemin kullanilmasindaki amag,
toplumsal, ekonomik ve teknolojik alanda saglikli gelisime rehberlik etmek igin, devletin orta
veya uzun vadeli kalkinma i¢in bilimsel planlar1 formiile etmesi gerektigine inanarak, tarihsel
verilerin derinlemesine analizine ve gelecekteki gelisme ihtimalinin bilimsel tahminine

dayanmalidir anlayisinin benimsenmis olmasidir (Liu ve Forrest, 2007: 116).

Yani, gri sistem teorisinin temel icerigi ve konular1 gri iliskisel alan, gri liretim alani, gri
tahmin, gri karar verme, gri kontrol, gri matematik, gri teori alanlarin1 kapsamaktadir (Julong,
1989: 2-3).

2.1. Gri Tahmin Yontemi

Temel Gri Tahmin GM (1,1) metodu

Gri tahmin modeli (GM), gri teori tizerine kurulu olan zaman serisi bir model olmakla birlikte
ele alinan ve kaba veri kiimeleri i¢in onerilmis bir modeldir. Ne “beyaz” ne de “siyah” olan
“gri”, gozlemlerin net olmadig bir sistemi ortaya koymaktadir (Wang vd., 2017: 482). Gri
tahmin yontemi ile sistemlerin gelecek donemlerde olasi durumlar hakkinda tahminler
yapmak ve sistemlerin belirsiz 6zelliklerini kavrayabilmek igin ham veri setleri (izerinde dizi

operatorlerinden yararlanarak tahmin yapilabilmektedir (Liu ve Lin, 2010: 133).

Gri sistem teorisi kullanildig1 bir¢cok alanda basarili sonuglar vermekle birlikte; gri tahmin
teorisi, gri sistem teorisinin dnemli bir boliimiini olusturmaktadir. Zaman serileri tahmini,
afet tahmini, mevsimsel afet tahmini, topolojik tahmin ve sistematik tahmin olarak bes temel

gri tahmin kategorisi bulunmaktadir.

Gri Tahmin GM(1,1) modeli, birinci dereceden tek degiskenli gri modeli olarak
tanimlanmaktadir (Liu ve Lin, 2010: 107). GM (1,1) modeli, tahmin teorisinin ana modelidir,
az miktarda veri -en az dort olmak kosuluyla- ile olusturulan ve yiiksek hassasiyetli sonuglar
alabilen tek degisken birinci dereceden gri modeldir (Xie ve Liu, 2009: 1174) ve modelin
diferansiyel denklemleri ile zamanla degisen katsayilara sahiptir (Mostafaei ve Kordnoori,
2012: 97).
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GM (1,1) modeli gri sistemde en ¢ok kullanilan modeldir. Son yillarda, ¢esitli alanlarda

basarili bir sekilde kullanilmistir ve tatmin edici sonuglar vermistir (Xie ve Liu, 2009: 1174).

Temel Gri Tahmin Modeli GM(1,1) asagidaki adimlardan olugsmaktadir. Bunlar; (Xie ve Liu,
2009: 1174-1175; Liu ve Lin, 2010: 107-108; Shen ve Lu, 2014: 82-83).

> Ham veri seti olusturulur ve X© negatif olmayan orijinal veri serisidir.

X ©@ = (x© @), x?(2),..., x© (n))

> Birinci dereceden toplam iiretim operatdrii yardimiyla X® serisi olusturulur.
X ® — (x® (@), x® (2),..., x® (n)), XY serisi olusturularak

X @k +ax® (k) =b esitligi elde edilmektedir ve GM (1,1) modelinin orijinal bi¢imi olarak

adlandirilir.

> Elde edilen X® serisi ile Z® serisi olusturulur.

Z9 (k) = %(x(l)(k) +x® 4 (k=1), k=23...n

ZW serisi ile birlikte; x©k + az® (k) = b GM(1,1) modelinin temel bigimi elde edilir.

> X® ve Z® serilerinden sonra eger a = (a,b)T parametrelerinin bir dizilimiyse ve
[x©(2) ] —z®@2) 1]
x© (3) -zP@) 1
Y = l B =
| x@(n) —z®(n) 1]

ise en kigik kareler yontemi ile tahmin etmek igin  x©@k +az® (k) =b esitligi yardimiyla
GM(1,1)’ in parametrelerine karsilik gelen gl vektorii hesaplanir.

a=(ab) ;

a=(B"B)'BY

Eger (& b)" = (BT B)_l B'Y ise,

dx @

+ax® —p, biciminde gosterilen birinci dereceden tiirevlenebilir esitlik elde edilir;
dt
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x® () = (X(n @ —Bje‘a‘ + P ile verilir. Yani;
a a

A@
X (k+1) :[X(l) (1)_Bjeak +E k=1,2,3...1’1
a a

> Birinci dereceden tiirevlenebilir esitlige ters kiimiilatif igslemi uygulanir ve tahmin

degerleri asagida gosterilen model ile elde edilir.

A(O) A /\(1) A(l)
x k+D=a®xk+D)=x (k+D-x (k)= (1—ea)(x(°) ) —Eje‘a"  k=12,.n
a
> Uretilen tahmin degerleri icin hata pay1 hesaplanir ve modelin gelecek tahmini icin

kullanip kullanilmayacag: test edilir. Burada, X ham veri setinin herhangi bir k elemani icin

tahmin hatas1 £© (k) ile ifade edilir ve asagidaki denklem kullanilarak hesaplanir (Liu ve Lin,
2010: 133-134).
£ = (£(0), £(2),...e(N)) = (X© () — X(D), X (2) — X(2),..x* (n) — X(N))

X© ham veri setinin herhangi bir k elemani igin hata oram ise 4, ile ifade edilmektedir,

asagidaki denklem yardimi ile hesaplanmaktadir ve ylizdesi alinarak tanimlanmaktadir.

(L@ || e@ | &M [)_ s
K _(|X(0)(1)|’|X(O)(2)|""|X(0) (n)| - {Ak}l

— 1 n
Model icin ortalama goreli hata A = HZAk olarak hesaplanir. Ortalama goreli hata orani
k=1

hesaplandiktan sonra modelin giivenirligi test dogruluk 6lgegi Tablo 1.’den kontrol edilir.

Tablo 1: Model Testi igin Dogruluk Olgegi

Esik Degeri Goreli Hata
Dogruluk Olgegi “

1. seviye 0.01
2.seviye 0.05
3.seviye 0.10
4.seviye 0.20

Kaynak: (Liu ve Lin, 2010: 135)

Eger ki A< aise gelecek tahmini yapilabilir ve 1-A ise modelin giivenirlik oranim

vermektedir.
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Literatlr taramast

Gri Sistem teorisinin bir pargasi olan Gri Tahmin ile bir¢ok alanda ¢alisma yapilmistir.
Literatiire bakildiginda 6zellikle hisse senedi, borsa tahmini, enflasyon orani, banka karlilig
vb. yerli ve yabanci literatirde Gri Tahmin yontemi ile yapilan bazi ¢alismalar asagidaki
gibidir;

Wang (2002), ¢alismasinda herhangi bir zamanda, aninda hisse senedi fiyatin1 tahmin etmek
amaciyla sistem teorisini kullanmistir. Hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmedeki problemleri;
iki surekli veri setinde biylk veya kiguk bir fark olabilmesine ve stok verilerinin hacminin,
kullanma yetenegini etkileyecek kadar biiyiikk olmasina baglamigtir. Bu problemleri ¢dzmek
icin, stok verisinin boyutunu azaltarak bir veri seti olusturmustur. Sistemdeki bulanik gri
tahminleri gelistirmek i¢in; sistemdeki bulanik tekniklerini gri teori ile birlestirerek olasi
cevabl hemen tahmin etmeyi planlamistir. Sistemin dogru ¢alistigin1 gostermek i¢in, tahmin
sistemini hisse senedi verilerini analiz etmek ve hisse senedi fiyatim1 belirli bir zamanda
hemen tahmin etmek icin kullanmistir. Sistem, hisse senedi bayilerinin giinliikk islemlerle

ugragmalarina etkili bir sekilde yardimei olabilecegini vurgulamistir.

Kuang ve Chuen (2009) ¢alismalarinda, eksojen otoregresif hareketli ortalama (ARX) tahmin
modelini, otomatik bir borsa tahmini ve portfdy secim mekanizmasi olusturmak igin gri
sistemler teorisi ve kaba kiime teorisi ile birlestirmislerdir. Onerilen yaklasimda, finansal
veriler her t¢ ayda bir olacak sekilde toplanmis ve toplanan veriler gelecek ¢eyrek ve yarim
yillik dénem olarak hazirlanmistir. Hazirlanan veriler gelecekteki egilimlerini tahmin etmek
icin bir ARX tahmin modeline déniistiiriilmiistiir. Tahmin verileri daha sonra bir GM(1, N)
modeli kullanilarak azaltilmis, bir K-arac1 kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiimelenmis ve
daha sonra bir dizi karar verme kurallar1 uygulayarak uygun yatirim stoklarimni segen bir kaba
kiime smiflandirma modiiliine uygulanmistir. Son olarak, segilen hisse senetlerinin uygun
agirliklandirilmasini belirlemek icin gri bir iliskisel analiz teknigi kullanilmig, boylece
portfoyiin getiri oran en iist seviyeye ¢ikarilmistir. Onerilen yaklasimin gecerliligi, Tayvan
Ekonomi Dergisi (TEJ) tarafindan tutulan finansal veri tabanindan elde edilen elektronik stok
verileri kullanilarak gosterilmistir. Onerilen hibrit model kullanilarak elde edilen ongoricii
yetenek ve portfdy sonuglart GM(1,1) tahmin yonteminin sonuglartyla karsilagtirilmistir.
Hibrit yontemin sadece GM(1,1) yonteminden daha yiiksek bir tahmin dogruluguna sahip
olmadigi, ayn1 zamanda segilen hisse senetlerinde daha yiiksek bir getiri orani getirdigi

bulunmustur.
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Askari ve Askari (2011), ekonomik karar almada 6nemli bir faktor olan altin tahmini igin,
orijinal GM (1,1) modeli ve modifiye GM (1,1) modeli kullanarak Fourier serilerini
arastirmiglardir. Bunun yaninda, bu modellerin performansi, geleneksel bir tahmin modeli
olarak gosterilen ARIMA ile karsilastirilmistir. Bu amagla yiiksek hassasiyetli veriler olarak
altin fiyati kullanilmistir. Analiz sonucunda modifiye edilmis GM (1,1) modelinin tahmin

degerlerinin daha iyi performans sagladig1 goriilmiistiir.

Hsin ve Chen (2014), Gri Tahmin modeli ile Hisse Senedi Fiyatlar1 analizini ele almislardir.
Borsada Gri tahmin modellerini uygulamak i¢in birka¢ Oneri sunmuslardir. Bunlar,
degismeyen fiyat; “kapamis fiyati degismeyebilir ve bu tekil olgunun gerceklesmesini
saglayacaktir” diyerek ham verileri islerken bu duruma dikkat edilmesi gerektigini
vurgulamiglardir. Glnliik islemin yukari veya asagi fiyat limiti; Kontrol edilemeyen fiyat
dalgalanmalarin1 6nlemek igin, gelismekte olan iilkenin borsalar1 genellikle giinliik ticaretin
alt veya iist fiyat limitlerini diizenler. Ancak bu, 6ngoriilen fiyat bu sinir1 astiginda tahmin
sonucunu etkileyecektir. Bu yiizden dikkate alinmasi gerektigini vurgulamislardir. Son olarak,
hisse senedi fiyatlarindaki artig streksizdir; hisse senedinin fiyatinda izin verilen en disiik
dalgalanma, hisse senedi fiyati farkli fiyat araligina diistiigiinde de degisecektir bu hususun da
dikkate alinmasi gerektigini vurgulamislardir. Sonug olarak yapmis olduklar1 ¢alisma ile Gri
sistem teorisinin yonetim ve miihendislik alaninda genis ¢apta uygulandigi ve tatmin edici
sonuglar elde edildigini belirtmislerdir. Ayn1 zamanda gri teorisinin borsa tahmini alaninda
basariyla uygulanabilecegine deginerek, Onerilen Ui¢ noktada daha ylksek ve daha iyi tahmin

performansi elde etmek i¢in g6z 6niinde bulundurulmasi gerektigini savunmuslardir.

Rathnayaka vd, (2015) ¢alismalarinda, kisa vadeli tahminlerde gri yontemlere dayali uygun
tahmin yaklasimi 6nermislerdir. Gri tahmin modellerinin siirli veri tahminlerinde geleneksel
zaman serisi yaklasimi i¢in daha kiigiik tahmin hatalar trettigini gbézlemlemislerdir. 2014
Ekim 2014 - Aralik 2014 ve 2014 Aralik - 2015 Mart arasinda iki duragan dénem segerek
borsa tahmini yapmigslardir. Elde edilen degerlerin MAPE’si hesaplanarak modelin dogruluk
sonuglar1 ele alinmis ve sadece kisa siire i¢in daha iyi sonuglar alindigini ileri siirmiislerdir.
Son olarak, yazarlar, kanitlanmis gri hibrit metodoloji algoritmalarmi gercek diinya modeli

yaklagimlarinda kullanmanin daha iyi olacagina vurgulamislardir.

Yildirim ve Keskintiirk (2015), uygulamalarinda Gri Tahmin GM(1,1) ve Genetik Algoritma
Tabanli Gri Tahmin GA-GM(1,1) yontemlerini karsilagtirmislardir. Uygulama i¢in 2009/1-
2014/2 donemlerini igeren kredi kartlarinin kullanimina ait sekiz veri seti kullanarak belirtilen

yontemler i¢in modeller kurmuslardir. Modeller, MAPE istatistigi degerleri kullanilarak
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karsilagtirma yapilmistir. Ayn1 zamanda her iki model i¢in 2014/3 donemi tahmin edilmistir.
Calisma sonucunda, farkli veri setleri ile kurulan modellerde GA-GM(1,1) yonteminin daha

diisiik hata payina sahip oldugu goriilmiistiir.

Tay Bayramoglu ve Oztiirk (2017), calismalarinda enflasyon oranint ARIMA ve Gri sistem
modelleri kullanilarak Tiirkiye i¢in tahmin etmeye ¢alismiglardir. Calismada kullanilan zaman
serileri TUFE igin 2003:1-2016: 12 dénemini, UFE icin ise 2006:1-2016:12 dénemini
kapsamistir. Elde edilen sonuglara gore Tiiketici Fiyat Endeksi, ARIMA modeli ile % 0.5
ortalama mutlak yuzde hata ile tahmin edilirken Gri Sistem Modeli ile % 0.8 hata ile tahmin
edilmistir. Uretici Fiyat Endeksinin tahmininde ise ARIMA modeli %1.8 hata ile tahmin
yaparken Gri Sistem Modeli %1.1 hata ile tahmin yapmistir. Elde edilen sonuglara gore
Tiiketici Fiyat Endeksi’nin tahmininde ARIMA modeli Uretici Fiyat Endeksi’nin tahmininde
ise Gri Sistem Modeli daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda hem ARIMA hem de
Gri Sistem Modeli tahminleri, Tiiketici Fiyat Endeksini, Uretici Fiyat Endeksine gore daha iyi

tahmin ettiklerini gozlemlemisleridir.

Omiirbek vd., (2018), GM(1,1) modeli ile fonksiyonlarina gére “mevduat” ve “kalkinma ve
yatirim” banka gruplarinin 2013-2016 yillar1 arasindaki karlilik verilerini kullanarak oncelikle
model kurmuglar ardindan modelin hata paymn1 hesaplayarak model dogrulugunu test
etmislerdir. Kurulan modellerin giivenirligi dogrultusunda banka gruplarmmin 2020 yilina

kadar ki karliliklar1 tahmin edilmistir.

3. BIREYSEL KREDI KULLANIMI VE RiSKi UZERINE TAHMIN ANALIiZLERI

Isletmeler finansal riskin var oldugu durumlarda, bu riski iyi yonetemedikleri kosullarda
riskle kars1 karsiya kalarak iflasin esigine gelebilirler. Gelisen ve degisen kosullarla birlikte
basaril1 bir girisimin var olabilmesi; yalnizca riskin tistlenilmesi ile degil; asil basarinin riskin
iyi yonetilmesi ile miimkiin oldugunu géstermistir (Sayilgan, 1995: 323). Isletmelerin riski iyi
bir sekilde yonetebilmesi ileri donemlerde plan ve stratejilerini 1yi bir sekilde hazirlayabilmesi
icin gelecek donemde olas1 durumlar hakkinda fikir sahibi olmalar1 olduk¢a 6nemlidir. Bu
calismada Tiirkiye Bankalar Birligi Risk Merkezi verilerinden yararlanarak Tiirkiye’de

bireysel kredilerin kullanimi ve riski tizerine gelecek donem tahminleri yapilmistir.

Calisma da bireysel kredileri etkileyen dis faktorler yontem geregi dahil edilememistir. Ciinkii
yontem tek degiskenli verilerden olugmaktadir. Bunun igin bireysel kredi kullanim1 ve riskini
etkileyen; merkez bankasinin belirlemis oldugu faiz oranlari, doéviz kurlarindaki
dalgalanmalar, enflasyon seyri, bireysel krediler hakkinda c¢ikan yasal degisiklik ve

diizenlemeler, kriz, kredi kampanyalar1 vb. gibi bagimsiz degiskenlerin etkileri alinmayarak
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sabit kosullar altinda tahminleme yapilmistir. Bu ¢aligmanin amaci ise, GM(1,1) modelinin

kredi tahminlerinde en az veri ya da yetersiz veri oldugu durumlarda gelecek tahmini

yapilmasinda uygulanabilirligini gostermektir.

Analiz icin kullanilacak veriler Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 2: 2018 Yili Aylik Ham Veri Seti

EfiTeEsee Konut Tasit
Bireysel Krediler  Kisi Basmna ..+ . Konut .. L
. . Kredisi I¢in .. Kisi Basima Kredisi I¢in
Krediler- Nakdi Ortalama Kredisi
. . . Kullanilan Ortalama Kullanilan
Nakdi Kredi Bireysel . . Kullanan . . .
. S 5. . Nakdi Kredi .. Konut Kredi Nakdi Kredi
Krediler Kullanan  Kredi Riski Kisi Sayis1 . .
(Milyar TL) Kisi Sayist (TL) (Tl\l/llﬁ‘r;rTL) (Bin Adet) TSKI(TL) (Tl\%?r;rTL)
(Bin Adet) y y
Ocak 501,9 29.102 17.246 198,3 2.490 79.639 7,1
Subat 503,6 29.220 17.235 198,9 2.494 79.751 7
Mart 509,7 29.313 17.388 200,2 2.496 80.208 7,1
Nisan 514,3 29.428 17.477 200,7 2.498 80.344 7,1
Mayis 520,9 29.528 17.790 202,9 2.509 80.869 7,1
Haziran 526,2 29.639 17.754 207,1 2.527 81.955 7
Kaynak: TBB, Risk Merkezi Aylik Biilteni, Say1 34, Agustos 2018.
Tablo 3: 2018 Aylik Ham Veri Seti-1
Ihtiyac ve & . .. .
- . Ihtiyacg ve Kisi Basina Bireysel
Tasit Kredisi Kisi Basina i)liier SR G Diger Ortalama Krediler -
Kullanan Kisi Ortalama Igullamlan Kredileri ihtiyac  ve Tasfiye
Sayisi (Bin Tasit Kredi Nakdi Kredi Kullanan Kisi Diger Olunacak
Adet) Riski (TL) Tutar1 (Milyar Sayisi (Bin Krediler Alacaklar
™) Yar adet) Riski (TL)  (Milyon TL)
Ocak 255 27.843 203,7 22.489 9,058 17.526
Subat 253 27.668 206,1 22.612 9,115 17.415
Mart 251 28.287 210 22.706 9,249 17.540
Nisan 249 28.514 212,3 22.830 9,299 17.447
Mayis 247 28.745 215,2 22.945 9,379 17.644
Haziran 242 28.926 215,6 23.060 9,350 17.394

Kaynak: TBB, Risk Merkezi Aylik Biilteni, Say1 34, Agustos 2018.

86



Esra AKSOY, Ozen AKCAKANAT

Tablo 3: 2018 Aylik Ham Veri Seti-2

Bireysel
Konut Tasit intiyagc ve _. Kredi .
Kredisi Kredisi Diger Blrey.s <l Kart1 Kisi Basmna Blrey.s d
. ! . Kredi . Kredi Karti
Tasfiye Tasfiye Krediler Nakdi Ortalama
. Karti- . . Borcunu
Olunacak Olunacak Tasfiye . Kredi Bireysel - .
Nakdi . Odememis
Alacaklar  Alacaklar Olunacak Krediler Kullanan  Kredi Karti Gereek Kisi
(Milyon (Milyon  Alacaklar oo ' o Kisi Sayis Riski (TL) - fl i
TL) TL) (Milyon TL) VT (Milyon yis
Kisi)
Ocak 800 186 10.342 92,8 24,5 3.781 82641
Subat 802 185 10.290 91,5 24,7 3.708 75581
Mart 792 185 10.369 92,4 24,8 3.730 76765
Nisan 798 184 10.331 94,1 24,9 3.776 71794
Mayis 800 192 10.416 95,7 25,1 3.816 80754
Haziran 817 189 10.279 96,5 25,2 3.826 77331

Kaynak: TBB, Risk Merkezi Aylik Biilteni, Say1 34, Agustos 2018.

Burada tahmin modeli; GM(1,1) modeli zaman serileridir. Calisma toplam yirmi analizden
olusmaktadir. Her bir veri i¢in ayr1 ayr1 yirmi model kurulmustur. Yirmi modelle 6nce ham
veriler ile uygulama sonucu bulunan simiilasyon verileri karsilastirilarak tahmindeki ortalama
goreli hata paylari hesaplanmistir. Ardindan hesaplama sonucunda modelin giivenilirligi test
edilerek elde edilen gilivenirlik testleri dogruluk test 6lgegi icin uygun aralikta ise, model ile

gelecek donem tahminleri hesaplanmustir.

Calismada Tirkiye’de TBB Risk Merkezine iiye bankalarin bireysel kredi kullanim1 ve buna
bagli risk tahminleri gelecek 6 donem ig¢in yapilmistir. Elde edilen tahmini verilerle
Tiirkiye’de son 1 yilda bireysel kredi kullanimi ile ilgili nasil bir oransal biiyiime ya da

gerileme oldugu bir 6nceki donem degerleri ile karsilastirtilarak yorumlanmustir.

3.1. Bireysel Kredi -Nakdi Kredi Tutarinin Tahmin Analizi
Bankalardan bireysel kredi olarak kullanilan nakdi kredi tutarinin gelecek dénem tahmini igin

¢coziim adimlart sirasi ile agagidaki gibidir,

> Ham veri dizisi:

X © = (501.9, 503.6,509.7, 514.3, 520.9, 526.2)

> X© dizisinin kiimiilatif toplami almarak X ® dizisi olusturulmustur;
X® =(501.9,1005.5,1515.2, 2029.5, 2550.4, 3076.6)

> Olusturulan setler i¢in X © dizisi icin yari diizgiinlik (quasi-smooth) kontrolii

asagidaki gibi yapilmistir (Liu ve Lin, 2010: 113),
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X(O)
pG) =—or = 5209 _ 4 55666
x® " 2029.5
Xy 5262
6) = -2 = =% ~0.20632
Pe) x®  2550.4

)

Yari diizgiinliik kontrolii i¢in kosul: k>3 oldugu durumlarda bulunan degerler 0,5’den kiigiik

olmak zorundadir.
Bakildiginda, p(5) ve p(6)<0.5 sartin1 sagladigi i¢in X© yari diizgiinliik kuralina uygundur.

> Ayni sekilde, XM dizisi icin yari iissellik (quasi exponentiality) kontrolii asagidaki
gibi yapilmistir (Liu ve Lin, 2010: 133),

x @

60 (5) = 2 - 25994 4 75666
x{%  2029.5
x @

c®(6)=-2 = 30766 _ 1 50632
x®  2550.4

(5)

Yar iissellik kontrolii i¢in kosul: k>3 oldugu durumlarda oWy € [1,1.5] olmalidir ve

bakildiginda c®s)ve W) € [1,1.5] oldugu igin XV dizisi yar1 iissellik kuralina uygundur.

Model i¢in yar1 diizgiinlik ve yar1 {Ussellik kosullar1 saglandigindan GM(1,1) modeli

kurulabilir.
> X @ dizisindeki veriler kullanilarak Z® dizisi olusturulmustur;

Zz® =(501.9, 753.7,1260.35,1772.35, 2289.95, 2813.5)

> GM(1,1) parametreleri ise asagidaki goriildiigi gibidir;

x9(2)| [5036] -29) 1| [ _7s37 1]
x@@3)| |509.7 -z9(@®) 1| |-126035 1
Y =| x(4)|=|514.3 B=|-2z9(4) 1|=|-177235 1
x@(5) | [520.9 -z®((B) 1| [-2289.95 1
| x©(6)| [526.2] —z®(6) 1] [ -28135 1
> a ve b parametreleri;
~ gt {-0.01095}
a=(B"B)'B"Y =
495.46567
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> Elde edilen parametreler kullanilarak model kurulmustur;

dx(l)
+0.01095x® = 495.46567

N
x (K+1) = [x(l) - bjeak +2 _ 45736.997076 00105 _ 45235 09707
a a

> Olusturulan model kullanilarak tahmin degerlerinin hesaplanmasi asagida gosterildigi
gibidir;

A @ NLED] A@ ~A@®

A @
X =X @O,x 2.,x 3).x (4)

A @

X =(501.9,1005.6,1514.9, 2029.8, 2550.3, 3076.6)

> Bu adimda ise ters kiimiilatif islemi yapilarak tahmini degerleri hesaplanmistir ve bu
degerler;
NO) b

KD —a® x(k+D =X (KD —x (k) =@ ea)(x“’) @ —gjeak

A(0)

X (501.9,503.7,509.3,514.9,520.5, 526.3)

> Tahmin degerlerinin hesaplanmasindan sonra hata paymnin ve oraninin belirlenmesi

elde edilen sonuglarina gére modelin dogruluk kontroliiniin yapilmas1 Tablo.5.’de gosterildigi

gibidir.

Tablo 4: Bireysel Krediler- Nakdi Krediler (Milyar TL) Kurulan Modelin Hata Pay1 ve Goreli
Hata Oraniin Hesaplanmasi

Ham veri Tahmini Veri Hatalar Goreli Hatalar %
O A0 A _ e

x (k) x  (K) £(k) = x© (k) — x(k) Ay = X© (k)
Ocak 501,9 501,9 0 0
Subat 503,6 503,7 -0,117 0,00023
Mart 509,7 509,3 0,436 0,00085
Nisan 514,3 514,9 -0,573 0,00111
Mayis 520,9 520,5 0,357 0,00068
Haziran 526,2 526,3 -0,076 0,00015
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» Ortalama goreli hata;

— 6
A= 1Z:Ak = %0.06060
k=2

O

Model dogruluk testi i¢in yaygin olarak kullanilan dl¢gek degerlerine Tablo.1.’e bakildiginda

A<a oldugundan bu model i¢in gelecek tahmin degerleri {iiretilebilir. Tablo.6.’da ise 2018

Aralik ayma kadar tahmin degerleri hesaplanmustir.

Tablo 5: Gelecek Donemler igin Bireysel Kredi — Nakdi Krediler (Milyar TL) Sayilari
Tahmin Degerleri

Temmuz Agustos Eylul Ekim Kasim Arahk
Gerceklesen 530 531,1 528,8 521,9
Tahmini Degerler 532,1 537,9 543,9 549,8 555,9 562,0

BIREYSEL KREDIiLER- NAKDi KREDILER

B Tahmini B Gergek Veri Gergeklesen

. o
% 0 o
o S o n n
o - ~N oo g o =5 o
am i 89 g8 B3 e 3
oo ~N© g; A 3N L © - o D
o gg =3 i o
I I m || |‘ “
L L, < = Q- = e o - . Q7 o
QS @ & < v S N S R < S C
N & Q N N N N N v N S N

Grafik 1: Bireysel Krediler-Nakdi Kredi Kullanim1; Gergek, Tahmini ve Gergeklesen Veriler
Tablo 6’ya bakildiginda bireysel krediler igin kullanilan nakdi kredi tutari1 (Milyar TL)
gelecek donemler tahmininde artis egilimi goriilmektedir. Gergeklesen degerlerle
kiyaslandiginda ise Grafik 1°de goriildiigli gibi, tahmin degerlerinin gerceklesen degerlerle

yakin fakat azalis egiliminde oldugu gorilmiistiir.

Diger 19 analizde aym sekilde ¢ozilmistir ve bu baglamda yapilan diger analizlerin
sonuglart i¢in genel bir degerlendirme yapilacak olunursa; 2018 yil sonu bireysel krediler

nakdi kredi tutarlar1 tahmini ve dagilimlar1 Grafik 2 *de gosterildigi gibidir;
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Bireysel Krediler Nakdi Kredi Tutar Dagilimlart Milyar TL

Ihtiyag ve Diger
Krediler
41%

Tast

= Konut Kredisi = Tagit Kredisi Ihtiyag ve Diger Krediler = Bireysel Kredi Karti

Grafik 2: 2018 Aralik Ay1 Tahmini Bireysel Krediler Nakdi Tutar Dagilimi
Analiz sonucu bireysel kredilerde kullanilan toplam nakdi kredi tutart 2018 yil sonu yani
aralik ay1 562 Milyon TL olarak tahmin edilmistir. Kredilerin dagilim ise; konut kredilerinde,
217,9 Milyon TL, ihtiya¢ ve diger kredilerde 232,9 milyon TL, bireysel kredi kartlarinda ise
105,3 milyar TL seklindedir.

Tasit kredisi i¢in kullanilan nakdi kredi tutar1 icin var olan verilerle yapilan uygulamada,
verilerin G(1,1) modeline uygun olmayisi ve analizde ortalama goéreli hata payinin %22
cikmasi ile ileriye doniik tahmini yapilamamistir. Ancak yukardaki kredi ¢esitlerinin toplama;
toplam bireysel kredilerde kullanilan nakdi tutardan g¢ikarildiginda tasit kredisine diisen pay
yaklagik 5,9 milyon TL dir. 2018 Ocak ayindan baslayarak ve son gerceklesen 2018 Ekim ay1
degerleri ise sirayla; 7,1,7,0,7,1,7,1 ,71 ,7,0 ,6,9, 6,8, 6,5 6,3 olarak ger¢eklesmistir.
Son donemlerde tutarlarda azalis gOstermesi ve buna baglh olarak Aralik 2018 yili i¢in

yaklasik tahmin degeri 5,9 milyon TL olmasi sonucu destekler niteliktedir.

Grafik 2’ye bakildiginda bireysel krediler nakdi kredi tutarlar1 tahmini 2018 yil sonu itibari ile
ihtiyac ve diger kredilerde %41, konutta %39, bireysel kredi kartinda %19 ve tasit kredisinde

%1 oraninda dagilim gdstermesi beklenmektedir.

Bir onceki yilin Aralik ay1 verileri ile 2018 Aralik tahmini degerleri karsilastirildiginda ise;
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Tablo 7: 2017 Aralik -2018 Aralik Tahmini Degerlerin Degisim Oranlari

2017 2018 Degisim
Aralk Aralik _ Oram
(Tahmin) (%)

Bireysel Krediler — Nakdi Kredi (Milyar TL) 498,4 562,0 12,76
Konut Kredisi (Milyar TL) 197,8 217,9 10,16
Tasit Kredisi (Milyar TL) 7,1 - —
Ihtiya¢ ve Diger Krediler (Milyar TL) 201,5 232 15,14
Bireysel Kredi Kartlar1 (Milyar TL) 91,9 105,3 14,58
Bireysel Kredi Nakdi Kredi Kullanan Kisi Sayisi (Bin Adet) 29.084 30.280 4,11
Konut Kredisi Kullanan Kisi Sayis1 (Bin Adet) 2.495 2.569 2,97
Tasit Kredisi Kullanan Kisi Sayisi (Bin Adet) 261 228 -12,64
Ihtiya¢ ve Diger Krediler Kullanan Kisi Sayis1 (Bin Adet) 22.448 23.756 5,83
Bireysel Kredi Kart1 Kullanan Kisi Sayis1 (Milyon Kisi) 24,5 26 6,12
Bireysel Krediler — Tasfiye Olunacak Alacaklar (Milyon TL) 19.502 17.538 -10,07
Konut Kredisi Tasfiye Olunacak Alacaklar (Milyon TL) 820 833 1,59
Tagit Kredisi Tasfiye Olunacak Alacaklar (Milyon TL) 193 199 3,11
Ihtiya¢ ve Diger Krediler Tasfiye Olunacak Alacakalar (Milyon TL) 11.155 10.357 -7,15
Bireysel Kredi Kart1 Borcunu Odeyemeyen Gergek Kisi Sayisi 71.589 82.708 15,53

Tablo 7°de goriildiigii gibi 2018 Aralik ay1 tahmin degerlerinin bir 6nceki yila gore degisim
oranlarinda; tim bireysel kredi nakdi kullanim tutarlarinda yaklasik %10 {izerinde bir artis
olacagi tahmin edilmektedir. Kredi kullanan kisi sayilarinda ise tasit kredisi hari¢ yaklasik %3
ile yaklagik %6 oranlarinda artis olacagi tahminlenmistir. Tasit kredisi kullanan Kkisi
sayilarinda ise bir onceki yila gore %12.64 oraninda bir azalma olacagi tahminlenmistir.
Tasfiye olunacak alacaklarda ise azalma s6z konusu iken bu azalmaya en fazla sebep olan
ihtiya¢ ve diger kredilerin tasfiyeleri ile bireysel kredi kartindan dolay1 olabilecek tasfiyeler
olarak tahmin edilmektedir.

Kisi basina ortalama kredi risklerine bakildiginda ise; 2018 Aralik ay1 kisi basina ortalama
bireysel kredi riski 18.717 TL olarak tahmin edilmistir. Kredi tiirlerine gore kisi basina

ortalama kredi riski dagilim yiizdesi ise Grafik 3.’de gosterilmistir.
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KiSi BASINA ORTALAMA KREDI RISKI TL

= Kisi Basina Ort. Konut Kredisi Riski

m Kisi Basina Ort. Tasit Kredisi Riski

Kisi Basina Ort. ihtiyag ve Diger Kredileri
Riski

65%

= Kisi Basina Ort. Bireysel Kredi Karti Riski

Grafik 3: 2018 Aralik Tahmin Verilerine Gore Kisi Bagina Ortalama Kredi Riskleri Dagilimi
Grafik 3’e bakildiginda kisi basina ortalama en yiiksek kredi riski tahmin tarleri igerisindeki
dagilima gore %65 oran ile konut kredisi gelmektedir. En diisiik kisi basina ortalama kredi

riskine sahip kredi ise % 3 orani ile bireysel kredi kart1 tiirii gelmektedir.

Analiz sonuglarina bakildiginda 2018 yili icin; bireysel kredi kullanim oranlarinda 6zellikle
eylil ve ekim aylarinda tahmin edilen tutarin altinda gergeklestigi goriilmektedir. Bunun
sebepleri olarak agustos ayinda yiikselen ve en yiiksek seviyeyi bulan dolar kuru ve enflasyon
seyrindeki artig gosterilebilir. Genel olarak kredi kullanan kisi sayilarina bakildiginda ise
tahmin degerlerine yakin oldugu goriilmiistiir. Kisi sayilarindaki gergeklesen degerlere
bakildiginda ¢ok fazla dalgalanma olmamustir. Yani; kredi kullanan kisi sayilar1 aylik olarak
incelendiginde yi1l igerisinde ¢ok biiytik bir degisiklik géstermemistir. Bu durumda kisi basina
kullanilan kredi tutarmin azaldig1 sdylenebilir. Konut kredisi kisi sayisinda ve ayni zamanda
kullanilan kredi tutar1 6zellikle Agustos ayindan sonraki donemlerde azalma gostermistir.
Tahmin degerlerinde artis beklenirken azalma yasanmasinin sebebi; konut Kredisi Faiz
Oranlarinin 2018 y1li i¢in de Onceki senelere gore oldukca volatil bir sekilde ilerlemis
olmasindan kaynaklanmistir. 2018’in ilk donemlerinde yilizde 0,98’lere kadar diisen faiz
oranlarinin, Ekim aylarinda yiizde 2 ve 3’e kadar yiikseldigi goriilmiistiir. Bu sebepten dolay1
konut kredisi kullaniminda azalma yasanmustir. Dolayisiyla kisi basina ortalama bireysel kredi
risklerinde de Agustos ayindan sonra gerceklesen degerlerin tahmin degerlerine gore azaldig:
goriilmektedir. Tasfiye olunacak alacak tutarlari icin tahmin degerleri duragan bir artis
gosterirken, gerceklesen degerler ise tahminden daha fazla artig gostermistir. Bireysel kredi
kartlar1 kullanilan nakdi tutar ve kullanan kisi sayilarinin seyrinde ise tahmin degerlerine

oldukca yakin olarak artisg egilimi gostermistir.
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Genel olarak 2018 yilinin analizlerinde tahmin degerleri ile gerceklesen degerler arasindaki
farkin olusmasi o6zellikle Agustos aymdan sonra goriilmiistiir. Bunun sebeplerinden 2018
Haziran ve Ekim aylar1 arasinda enflasyon seyrinin 6,30’lara ¢ikmasi ve 2018 yili igerisinde
doviz kurunun Agustos aymin ortalarinda 6.88’i gorerek ani yiikselmesi oldugu séylenebilir.
Tahmin degeri ile gerceklesen degerler arasinda c¢ikan farklar ozellikle dalgali bir piyasa
oldugu zamanlarda goriilmiistiir. Bunun yaninda GM(1,1) yoOntemi ile yapilan tahmin
degerlerinde yakin zamanli tahminlerin gergeklesen degere daha yakin ¢iktigi goriilmiistiir.

Bu durum analiz sonuglarinda 6zellikle ilk iki ay tahminlerinde gézlemlenmistir.

Calismada gergeklestirilen ayni analizler 2017 yili icin de gerceklestirilmistir. 2017 yili
analizleri ise ayni sekilde ilk 6 ay ham veri seti olarak alinmistir ve son 6 aylik donem
ongoriileri yapilmistir (TBB, Risk Merkezi Aylik Biilteni, Say1 28, Aralik 2017). Son 6 ay
gerceklesen degerler ve ongorii degerleri karsilagtirildiginda birbirlerine olduk¢a yakin ¢iktigi
goriilmistiir. 2017 y1l1 i¢in yapilan uygulama ile gerceklesen degerler arasinda farkin daha az
cikmasi, 2017 yilinda 2018’e gore piyasalarin daha duragan bir yi1l gecirmesinden
kaynaklandigi1 sdylenebilir. GM(1,1) modelinde tek degiskenli veri analizi yapilmaktadir ve
kredi kullanimimi etkileyen bagimsiz degiskenler analize dahil edilmemektedir. Dolastyla da
2017 yili daha duragan bir yil oldugu ic¢in tahminler de gercege daha yakin sonuglara

ulagilmistir.

SONUC
Bireysel bankacilik hizla gelisen bir hizmet dali olarak bankalarin en aktif alanlarindan biridir.
Bireysel bankacilik adi altinda sunulan bireysel kredilendirme, bankalar ve tuketici finansman
sirketlerince hanehalkina kullandirilan tiiketici kredilerinin ve kredi kartlariyla yapilan

harcamalarin toplami olarak kabul edilmektedir.

Calismada oncelikle bireysel krediler, tiirleri ve kullandirma esaslari hakkinda genel bilgi
verilmistir. Daha sonra bankacilik sektoriinde karsilasilabilecek risk tiirleri, kredi riski ve
kredi riski yonetimi hakkinda genel bilgiler verilmistir. Yontem olarak Gri Tahmin Y6ntemi
GM(1,1) secilmis ve yontem hakkinda bilgi verilmistir. Gri Tahmin yOnteminin
secilmesindeki amag az veri kullanilarak; gelecek donemler hakkinda yiiksek dogruluga sahip
tahmin yapabilme 0Ozelligine sahip olmasidir. Analiz kisminda ise bireysel kredi tiirlerinin,
kullanan kisi sayilarinin ve buna bagh kisi basina ortalama kredi riskleri, kredi tiirlerine goére
tasfiye olunacak alacaklarin 2018 yili Ocak ayindan itibaren 6 aylik verileri alinarak
simiilasyonu yapilmistir. Yapilan gercek degerlerle tahmini degerler arasinda ortalama goreli

hata paylar1 hesaplanmis ve modelin giivenirligi test edilmistir. Kurulan modellerin
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giivenirligi i¢cin dogruluk Olgeginden kontrol edilmis ve yapilan yirmi bir uygulamadan
yalnizca “tasit kredisi i¢in kullanilan nakdi kredi tutarlari” modeli, model dogruluk
Olgeginden gecememistir. Diger yirmi uygulamanin ortalama goreli hatalari gilivenirlik
Olceginden gecmistir ve buna baghh olarak 2018 Aralik aymna kadar tahmin degerleri

hesaplanmustir.

Gelecegin belirsizligi s6z konusu oldugu alanlarda gelecegi tahmin edebilmek, basta ekonomi
olmak Uzere bir¢ok alanda oldukga 6nemli bir konudur. Guvenilir bir tahmin elde etmek igin

onerilen Gri tahmin ydntemi, son yillarda bir¢ok alanda basarili sekilde uygulanmuistir.

Bu calismada da yapilan analizlerde genel olarak %35 in altinda ortalama hata payina sahip
modeller elde edilmistir ve gelecek donem tahminleri yapilmistir. Yapilan tahminlerle
bireysel bankacilik alaninda kullanilan kredilerin ve kisi sayilarinin, kisi bagina ortalama kredi
risklerinin, tasfiye olunacak alacaklarin ve bireysel kredi ve kredi karti borcunu 6deyemeyen
kisi sayilarinin tahmini yapilarak gelecek donem bireysel krediler alanindaki gidisattan bir
fikir sahibi olunmasi amag¢lanmistir. Bu c¢alismada elde edilecek bilgilerle makro agidan
Tiirkiye’nin bireysel bankacilik alanindaki veriler i¢in gelecek donemler hakkinda fikir sahibi
olmasina yardimci olunmasi ya da benzer konulara 1sik tutmasi beklenmektedir. Ayni
zamanda yapilan uygulamanin her bir banka igin uygulanabilir olmasi bankalarimn ileri donem

plan ve stratejilerini belirlemede katki saglayacag diistiniilmektedir.
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