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OZET

Ekonomik verilerden olusturulan zaman serilerinin dogru kestirimi, dogru ekonomik kararlar
alabilmek igin kritik dneme sahiptir. Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), enflasyonu 6lgmek ve ekonomi
politikalarin1 gelistirmek icin hayati bir gostergedir. Geleneksel ARIMA modeli, zaman serisi
tahminlerinde yaygin olarak kullanilir, ancak duraganlik gereksinimi ve yapisal kirilmalar
karsisindaki sinirlamalar1 nedeniyle her zaman yeterli olamayabilir. Bu nedenle LSTM, XGBoost ve
Prophet gibi daha yeni modeller gelistirilmistir. Bu calisma, Tiirkiye ve ABD TUFE verilerini
kullanarak ARIMA, Prophet, LSTM ve XGBoost modellerinin tahmin performanslarini
karsilagtirmay1 ve en dogru tahmin modelini belirlemeyi amaglamaktadir. Farkli yapisal kirilmalara
sahip zaman serileri iizerinde yapilan bu karsilastirma, hangi modelin daha etkili oldugunu ortaya
koyarak ekonomik kararlarin dogrulugunu artirmada 6nemli katkilar saglayabilir. Sonuglar, biiyiik
sirketlerden kamu otoritelerine, ¢esitli ekonomik aktorlerin bilingli kararlar almasina yardimci
olacaktir.
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Accurate forecasting of time series created from economic data is crucial for making
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making informed decisions.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Aciklamalar

Kirilma noktasinda boliinmiis iki model i¢in toplam
karelerin toplami1

Kirilma noktasiz tek model i¢in hesaplanan toplam
kareler toplami

t zaman degerli zaman serisi

Regresyon artiklari

Karar agaglarinda zayif 6grenici

Iterasyon t’deki zayif 6grenici

Iterasyon t-1’e kadar giiclendirilmis model
Hata terimi
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Hiicre durumu (Cell state)

ARIMA’da duraganlastirma i¢in gereken fark
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Son gii¢lendirilmis model

Hiicre durumu i¢in aday deger hesaplayici
Prophet fonksiyonundaki trend bileseni
Gizli durum (Hidden state)

Prophet fonksiyonundaki tatil ve 6zel olaylar bileseni
Yineleme sayisi

Bilgi akisini kontrol eden kap1 degerleri
Gozlem sayisi

Modeldeki parametre sayisi

Otoregresiflik derecesi

Hareketli ortalama derecesi

Regresyon modelinin belirleme katsayisi

Prophet fonksiyonundaki mevsimsellik bileseni
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Kisaltmalar
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ARIMA
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GARCH
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MAE
MAPE
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MLP
MLR

Xii

Aciklamalar

g(t) + s(t) + h(t) + &(t)

Hata terimi

ARIMA geri kaydirma operatorii
CUSUM testi sabit degeri
CUSUM testi katsay1
Diizenleme terimi

Giincelleme adim boyutunu kontrol eden 6grenme
hiz1

Hareketli ortalama polinom terimi
Otoregresif terimlerin katsayilari

Otoregresif polinom terimi

Aciklamalar

Otoregresif

Gecikmesi dagitilmis otoregresif sinir testi
Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama
Evrisimli sinir aglar

Consumer price index

Virgiille ayrilmis degerler

Birikimli toplam kontrol grafikleri
Elektrokardiyografi

Genellestirilmis otokorelasyonlu kosullu
homoskedastiklik

Kap1 6zyinelemeli gecitler (Gated recurrent unit)
Uzun kisa siireli bellek

Hareketli ortalama

Ortalama mutlak hata

Ortalama mutlak ytlizde hata

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
Ortalama hata

Cok katmanli algilayict

Cok degiskenli lineer regresyon



Kisaltmalar

MPE
MSE
RMSE
RNN
SARIMA
sSMAPE
SVR
TAR
TUIK
XGBoost
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Aciklamalar

Ortalama yiizdesel hata

Ortalama kare hata

Kok ortalama kare hata

Tekrarlayan sinir aglari

Mevsimsel biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama
Simetrik ortalama mutlak yiizde hata

Destek vektor regresyonu

Esik korelasyon

Tiirkiye Istatistik Kurumu

Ekstrem gradyan artirma



1. GIRIS

Kiiresel Covid19 salgini sonrasi ekonomide yasanan degisiklikler, fiyat endeksleri ile ilgili
tahmin yapmay1 zorlastirmis, mevcut tahmin yontemlerinin etkinligini etkilemistir.
Ozellikle Covid19 salgini ile kiiresel ¢apta baslayan istisnai yiiksek enflasyonist ortam
sonucunda, gerceklesmesi uzun siirecek olan projeler ile ilgili 6ngoriilen ve imza altina
alinan sozlesme bedellerinin yiiklenicilerin enflasyon sonucu artan masraflarini
karsilamadig1 ve gilincellenmesi gerektigi gerekgesiyle, proje sahipleriyle yiikleniciler
arasinda hukuki ihtilaflar dogmaktadir. Dolayisiyla, fiyat endekslerindeki ani artiglarin
ongoriilebilir olup olmadiginin tespiti, bu ihtilaflar sonucu yapilan hukuki bagvurularin
sonuc¢landirilmasinda biiylik 6nem arz etmektedir. Fiyat endekslerini tahmin etmek ¢ok
farkli etmenlere baglidir. Bu noktada, fiyat endekslerindeki 6ngoriilemez biiyiik artiglarin
yapisal kirilma oldugu goz Oniine alinarak, yapisal kirilmali zaman serilerinin 6ngoriilebilir
olup olmadiginin istatistiksel ve makine Ogrenmesi yontemleriyle tespiti, ihtilaflarin
¢oziilmesinde ciddi rol oynayabilecektir. Bu amagla da, s6z konusu zaman serisindeki
yapisal kirilmay1 hesaba katarak, en iyi kestirimi yapmayi saglayan istatistiksel ya da makine

ogrenmesi yonteminin tespiti de Kilit bir 5neme sahiptir.

Bu caligmanin temel amaci, yapisal kirilmali zaman serilerinde gesitli yontemlerin -ARIMA,
Prophet, XGBoost, LSTM- kestirimdeki etkinliklerinin  degerlendirilmesi  ve

kiyaslanmasidir. Bu ¢alisma spesifik olarak asagidaki sorular1 cevaplamayi amacglamaktadir:

e Bu modeller yapisal kirilmalarin varligi durumunda nasil performans gostermektedir?

e Her bir modelin karmagik zaman serilerinde gii¢lii yanlari ve kisitlart nelerdir?

Bu calismanin, yapisal kirilma durumlarinda bu modellerin performanslarini kiyaslayarak

literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmasi hedeflenmektedir.

Calismanin temelini olusturan zaman serisi analizi ise; kronolojik sirayla diizenlenen
verilerden anlamli bir 6zet ve istatistiki bilgi ¢ikarma ¢abasidir (Nielsen, 2019). Zaman serisi
analizi, ekonomi, finans, meteoroloji, astronomi ve saglik bilimleri gibi gesitli alanlarda,
karmagsik veri setlerinden gelecege yonelik kestirimler yapmak i¢in kullanilir (Brockwell ve
Davis, 2002). Bu ve benzeri alanlarda veri noktalarinin zaman igindeki degisimini ve

trendlerini inceleyerek gelecege yonelik kestirimler gergeklestirilir (Chatfield, 2003).



Zaman serisi analizi 1970’te ortaya ¢ikan Box-Jenkins yontemi ile sistematiklesmistir (G. E.
P. Box ve Jenkins, 1970). Bununla birlikte, o donemde simdiki gibi ¢ok biiyiik veri setlerini
isleyebilecek giicte islemcili bilgisayarlar yoktu. Bundan dolay1 zaman serisi analizi kiigiik
veri kiimeleri ile baglamis, bilgisayar teknolojilerinin gelismesine dogru orantili olarak
zamanla gelismis ve su anda ¢ok daha biiyiik veri setleri ile eskiye gore ¢ok daha hizli bir

sekilde zaman serisi analizleri gergeklestirilebilmektedir (Nielsen, 2019).

I1. Diinya Savas1 sonrasi ekonomide zaman serisi analizi, 6zellikle veri erisiminin kolaylig1
nedeniyle yayginlasmistir. Ornegin, borsada islem gdren bir hissenin fiyatini, kayith
olmasindan ve gizli olmamasindan dolayr 6grenmek zor degildir. Ekonomi alanindaki
veriler; tip alaninda mikroskop, EKG cihazi; astronomi alaninda gelismis teleskoplar;
meteoroloji alaninda radar, uydu gibi toplanmast yogun teknoloji ve kullanict uzmanligi

gerektiren veriler degildir (Nielsen, 2019).

Ekonomik tahminler 19.yy sonlar1 ve 20. yy baslarinda ABD ve Avrupa’da donemsel
bankacilik krizlerinin tetikledigi endiseden dogmustur. ABD’de bu tahminlerin
olabildigince dogru yapilabilmesi ve ekonomik aktorlerin dogru bilgilendirilebilmesi i¢in
cesitli kamu kuruluslari ve 6zel kuruluslar olusturulmustur. Bu ve benzeri kurumlar, bugiin
iilkemiz de dahil diinyanin birgok tilkesinde kullanilan ve kamunun anlayabilecegi aciklikta
tablolar olusturmustur. Ulkemizde de bu fonksiyonu yerine getiren kamu kurum ve
kuruluslar1 mevcuttur. Bu c¢alismada tizerinde c¢alisilacak olan verilerden biri de bu
kurumlardan biri olan Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasinin internet sitesinden alinmigtir
(Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 [TCMB], 2022). Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK),
Hazine ve Maliye Bakanligi, Kalkinma Bakanligi, Borsa Istanbul gibi gesitli kurum ve

kuruluslarda ekonomik verilerden olusan zaman serileri kullanilmaktadir.

Zaman serilerinde yapisal kirilmalar, zaman i¢indeki verilerdeki sira dig1 degisikliklerin
neden oldugu duraganligi bozan anormalliklerdir. Bu yapisal kirilmalar, seri iginde belirli
bir noktada meydana gelen, serinin ortalamasinin degismesine yol agarak, serinin seyrini
etkileyen radikal bir degisime yol agabilmektedir. Bu tiir bliyilk degisimler zaman Serisi
kestirim modellerinin, trendlerin, mevsimselligin bozulmasina yol agabilmektedir. Bu da

dogru kestirim yapilmasini zorlastirmaktadir (StataCorp LLC, 2024).



3

Kirilmalarmn nedenleri, birgok faktdre bagl olabilir. Ornegin, ekonomik verilerdeki
kirilmalar, ekonomik politika degisiklikleri, savaslar, pandemiler, dogal afetler, kitlik ve

benzeri sira dis1 olaylar nedeniyle meydana gelebilir (Bai ve Perron, 2003).

Fiyat endeksi zaman serilerinde de kirilmalar zaman zaman goriilen bir durumdur. Fiyat
endeksi bir ekonomik gosterge olmasi nedeniyle, bu zaman serilerindeki kirilmalarin
nedenleri, yukaridaki paragrafta belirtilen olaylar kapsaminda degerlendirilebilir. Bu
kirilmalar, enflasyon oraninin yapisal olarak degistigi donemleri ifade eder ve genellikle
ekonomik politikalarin veya diger ekonomik faktorlerin etkisiyle meydana gelir. Son
yillarda Covid-19 pandemisi, Ukrayna-Rusya savasi ve iilkemizde 2023 yilinda meydana
gelen Kahramanmaras merkezli depremler gibi olaylar sonucunda diinya genelinde ve
Tirkiye’de normal sartlar altinda Ongérillemeyen biiyiiklikte bir fiyat enflasyonu
yasanmustir (Tiirkiye Istatistik Kurumu [TUIK], 2024).

Yapisal degisikligin belirlenmesi, ekonomik zaman serilerinin ve panel verilerin analizinde
¢ok onemli bir adimdir. Zaman aralig1 ne kadar uzunsa, 2007-2008 mali krizi, 2020 COVID-
19 salgin1 ve Rusya-Ukrayna savasi gibi 6nemli yikict olaylarin bir sonucu olarak model
parametrelerinin degismis olma olasilig1 o kadar yiiksektir. Bu nedenle kirilmalarin varligini
tespit etmek ve tarthlendirmek sadece tahmin amaciyla degil, ayn1 zamanda degisimin itici
giliclerini ve bunlarin iligkileri tizerindeki etkilerini anlamak i¢in de gereklidir (Ditzen vd.,

2021).

Zaman serisi verilerinde yapisal kirilma tespiti, istatistiksel modellerin dogrulugu ve
giivenilirligi lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Bu alandaki tespit yontemlerinin geligimi,
Gregory Chow’un 1960 yilindaki 6ncii ¢alismasiyla baslamistir. Chow Testi, regresyon
modellerinde tek bir yapisal kirilmanin tespit edilmesi i¢in yeni bir yaklagim sunmus ve
ekonomistlerin model istikrarina yaklasimini temelden degistirmistir (Chow, 1960). Ayni
donemde Quandt (1960), bilinmeyen yapisal degisiklikleri arastirmis ve hata varyansindaki
degisiklikleri tartismistir (Quandt, 1960). Brown, Durbin ve Evans’in 1970’lerde tanittigi
CUSUM testi ise yapisal kirilma tespitinin kapsamini genisletmistir (Brown vd., 1975).

1980’lerde, Dufour’un ¢oklu rejim Chow Testini tanitmasi, karmagik veri yapilariyla basa
¢ikmada 6nemli bir adim olmustur (Dufour, 1982). Lo ve Newey ise es zamanli denklemler

tizerinde calisarak Chow Testi igin ileri gelistirmeler yapmistir (Lo ve Newey, 1985).



Andrews ve Fair, genel dogrusal olmayan modelleri varyans test analizi kullanarak incelemis
ve daha ¢ok yonlii yontemlere dogru bir yonelim saglamistir (Andrews ve Fair, 1988). Kim
ve Siegmund (1989) basit dogrusal regresyon modelleri i¢in Quandt Testini hem kesisim
hem de egim degisikliklerini i¢erecek sekilde gelistirmistir (Kim ve Siegmund, 1989). Bu
donemde ayrica, Ploeger ve dig. 1988 ve 1989 yillar1 arasinda gecikmeli bagimli
degiskenlerle dogrusal regresyona Quandt Testi onerilmistir (Kramer vd,. 1988). 1990’larin
baslarinda, Chihwa ve Ross seri korelasyon hatalar1 olan dogrusal regresyon sorununu ele
almistir (Chihwa ve Ross, 1995). (Cantrell vd., n.d.) ve (Dufour vd., 1994) tarafindan genel
dogrusal olmayan modellerle tahmin testlerinin uygulandigi 6nemli ilerlemeler de

kaydedilmistir.

1995 yilinda Hansen, yapisal kirilmalarin degerlendirilmesinde temel bir ara¢ haline gelen
detayl p-degerleri 6nermis Ve literatiire 6nemli bir katki yapmustir (Hansen, 1997). Zaman
serileri analizinde yapisal kirilma tespit yontemlerinin evrimi, ekonometrik modellerde
yapisal kirilmalari tespit etme ve analiz etme yetenegini 6nemli Slgiide artirmigtir. Chow ve
Quandt’un temel ¢aligmalarindan 20. yiizyilin sonlarindaki sofistike metodolojilere kadar,
bu gelismeler yapisal kirilma testlerini ekonometrik analizde daha detayl1 ve ayrilmaz bir
parca haline gelmistir. Alan gelismeye devam ederken, bu yontemlerin ekonometrik analizde

daha da detayl ve ayrilmaz bir parga hale gelmesi muhtemeldir.

Zaman serisi tahminleri, ekonomik karar vericiler i¢in vazgegilmezdir ve yaklagsmakta olan
ekonomik gelismelere proaktif ve onleyici yanitlar verilmesini saglar. Ekonomik veriler
i¢inde, TUFE &zel bir dneme sahiptir ciinkii belirli bir pazar veya iilkede nihai tiiketicilerin
karsilastig1 ortalama fiyat seviyelerini temsil eder. Bir endeks olarak ifade edilen TUFE,
farkli aylar ve yillar arasinda karsilagtirmali analiz yapilmasini miimkiin kilar. Tahmin
dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak i¢in, tiim yontemler ge¢mis verilerden yararlanir ve
tarihin kendisinin, baglamdan bagimsiz olarak, TUFE iizerinde bagimsiz bir etkisi
olmadigimi kabul eder. Bu otoregresiflik 6zelligi, zaman serisi tahminlerini dogal olarak

gecmis degerlere bagimli kilar.

Fiyat endekslerinin tahmini, ekonomik karar vericiler i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Bu
konuda literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 sunlardir; Nguyen ve
dig. (2023) ABD TUFE tahmini icin ABD TUFE verisi kullanarak cok degiskenli lineer

regresyon (MLR), destek vektor regresyonu (SVR), gecikmesi dagitilmis otoregresif sinir



testi (ARDL) ve ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) modellerini MAPE,
MAE, RMSE ve R? olgiitlerine gore kiyaslamis, MARS ydnteminin gercege en yakin
sonuglari verdigini tespit etmislerdir (Nguyen vd., 2023). Sibai vd. (2024) Suudi
Arabistan’in 2013-2020 yillar1 aras1 TUFE verileri ile Ortalama Kare Hata (MSE) ve R?
olgiitlerine gore Karar Agaci, k-en yakin komsular (KNN), Lineer Regresyon (LR), Sinir
Aglar1 (NN), Rastgele orman (RF), and Destek Vektor Makinesi (SVM) yontemleri ile en
dogru kestirimi gerceklestiren yontemin MLP oldugu tespit edilmistir (Sibai vd., 2024).
Yunus Emre GUR (2024) Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (GRU), LSTM, Rastgele Orman, Sinir
Aglar1 ve k-En Yakin Komsular modellerinin TUFE kestirim performanslarint RMSE, MSE,
MAPE ve R? ¢lgiitlerine gore karsilagtirmis ve GRU yonteminin en gergege yakin kestirimi

gercgeklestirdigi sonucuna varmistir (Giir, 2024).

Cogunlukla iilke bazinda yiiriitiilen bu tahmin calismalari, bir iilkeden digerine fiyat
endekslerindeki degisen egilimler nedeniyle, farkl iilkeler i¢in farkli modellerin daha dogru

tahminler saglamasina yol agabilir.

Son yillarda, fiyat artiglarinin 6ngoriilebilirligi cesitli sektorlerde tartisma konusu olmustur.
Ozellikle Covid-19'dan kaynaklanan yapisal kirilmalar nedeniyle, proje bedellerinin artan
maliyetleri karsilamadigi ve yiiklenici firmalarin zarar ettigi iddialariyla, kamu
kurumlarindan sozlesme tutarlarmin giincellenmesi talepleri gelmektedir. Bu noktada,
yiiklenicilerin 6ngoriilemeyen maliyet artislarini "basiretli tiiccar" olarak tahmin edebilmesi
gerektigi one slriilmektedir. Alternatif yontemlerle fiyat artislarinin 6ngoriilebilirliginin

incelenmesi, literatiire ve ilgili kurumlara yol gosterici olabilir.

Zaman serisi kestirim yontemleri genel olarak iki kategoride ele alinabilmektedir (Yu,

2024):

e Istatistiksel Yontemler

e Makine Ogrenmesi Yontemleri

Zaman serisi tahmini i¢in kullanilan istatistiksel yontemler, en erken sistematik ve formalize
edilmis yontemlerdendir. Bu ¢alismada kullanilan istatistiksel yontemler ve kisaca ayirt

edici yaklagimlari asagida listelenmistir:



ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar): Dogrusal iliskileri tespit etmekte
etkili bir otoregresif zaman serisi tahmin yontemidir (Data Aspirant, 2024).

Prophet: Prophet, zaman serisi tahmini i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir.
Facebook sirketi tarafindan gelistirilmis olup, mevsimsellik, trendler ve tatil etkilerini
iceren ek bir regresyon modeline dayanir. Prophet, modelinde gradyan artirma ve L1
diizenlilestirmesi gibi makine 6grenmesi teknikleri kullanirken, altta yatan veri liretim
siirecine dair agik varsayimlara dayanan istatistiksel bir modele dayandigi igin
istatistiksel bir yontem olarak siniflandirilmasi daha uygun olacaktir (Krieger, 2024).

Mevsimsellik ve tatil etkisi olan zaman serilerinde etkin bir tahmin yontemidir.

Makine 6grenmesi yontemleri, zaman serisi verilerinde tahmin yapmak igin veri setini bir
kesme tarihi itibariyla egitim ve test verileri olarak ayirarak egitim verilerini modeli egitmek
ve modeli test verilerinde test etmek, tahminin gercek veriden sapmasini gozlemlemek igin

kullanilabilir. Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri asagida listelenmistir:

XGBoost: XGBoost, dagitilmis gradyan artirma i¢in ¢ok yonlii ve taginabilir optimize
edilmis bir kiitiiphanedir (Uma vd., 2023) (XGBoost Documentation — Xgboost 1.7.5
Documentation, n.d.). ARIMAya kiyasla, dogrusal olmayan veri setlerinde daha etkin
olabilir. ARIMA’ya gore ¢ok daha fazla farkli parametre kombinasyonlart deneme
imkan1 saglar.

LSTM: Ileri-beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, LSTM geri besleme yetenegine
sahip yapay zeka ve derin 6grenme yontemidir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).
Uzun ve karmasik zaman dizilerinde kestirim dogrulugu 6n plana ¢ikmaktadir. XGBoost
gibi ¢ok sayida parametre kombinasyonlarin1 deneme ve en iyisini se¢gme imkani saglar.
Ancak, XGBoost’a gore daha karmagik olan algoritmasi (hem uzun hem kisa donem
analiz yaptig1 icin) XGBoost’a gore ¢cok daha fazla bilgisayar zamani ve kaynagi

kullanmasina neden olur.

Zaman serisi analizinin tarihsel gelisimi incelendiginde, literatiirde gesitli yontemler 6ne

¢ikmaktadir. ilk olarak otokorelasyon (AR) modelleri, bir zaman serisinin gelecekteki

degerlerinin ge¢mis degerlerine bagl oldugunu varsayar ve serinin kendi i¢indeki onceki

degerleri kullanarak gelecekteki degerleri tahmin eder (Yule, 1927). Bunu takiben, hareketli

ortalama (MA) modelleri, ge¢gmiste yapilan tahminlerin hatalarini dikkate alarak gelecekteki

degerleri tahmin etmeye calisir ve rastgele soklari modellemek i¢in kullanilir (Slutzky,



1937). AR ve MA modellerinin birlesimi olan ARMA modeli ise serinin kendi ig
dinamiklerini ve rastgele sok etkilerini dikkate alir (G. E. P. Box & Jenkins, 1970).

Zamanla, ARIMA (Otokorelasyon Entegre Hareketli Ortalama) modeli, zaman serilerinin
duragan olmayan dogasini ele almak icin gelistirilmistir. Bu model, serinin fark alinmis
degerleri lizerinden calisarak duragan olmayan serileri analiz edebilir hale getirir (G. E. P.
Box & Jenkins, 1970). Mevsimsel etkileri dikkate alan SARIMA (Mevsimsel ARIMA)
modeli ise mevsimsel dalgalanmalar1 gbéz oOniinde bulundurarak daha dogru tahminler

yapmay1 saglar (Brownlee, 2018).

ARIMA ve diger istatistiksel yontemlerin kisitlamalarina cevap olarak son yillarda, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yaklasimlari zaman serisi analizinde 6nemli bir yer tutmaya
baslamistir. Karar agaclari, destek vektdr makineleri ve rastgele ormanlar gibi makine
O0grenmesi algoritmalari, dogrusal olmayan ve karmasik seyirlere sahip serilerde etkili
olabilmektedir (Kontopoulou vd., 2023). Derin 6grenme yaklasimlarindan tekrarlayan sinir
aglart (RNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve evrisimli sinir aglart (CNN), zaman
serilerindeki bagimliliklar1 ve uzun siireli egilimleri yakalamada etkilidir (Hochreiter &

Schmidhuber, 1997; Lecun vd., 1998).

Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin disinda, ozellikle finansal zaman
serilerinin analizinde kullanilan daha geleneksel istatistiksel yontemler de bulunmaktadir.
Bu yontemler arasinda yer alan esik otoregresyon (TAR) modelleri, zaman serilerindeki
seyir degisikliklerini yakalamada kullanilir (Tong, 1983). Genellestirilmis otoregresif
kosullu degisen varyans (GARCH) modelleri ise 0zellikle finansal zaman serilerinde
gozlemlenen dalgalanmalart modellemek igin gelistirilmistir. GARCH modelleri, serinin
gecmis dalgalanmalarini dikkate alarak gelecekteki dalgalanmalari tahmin eder (Bollerslev,
1986). Durum uzayr modelleri ve Kalman filtresi ise zaman serisi verilerinin dinamik
yapisini analiz etmek i¢in kullanilir ve zamanla degisen sistemleri ve gdzlem hatalarini etkili

bir sekilde ele alabilir (Kalman, 1960).

Tekil modellerin gii¢lii yonlerinin beraber kullanilarak, daha dogru tahminler yapilmasini
saglayabilecegi diisiiniilen, Fransizca’da “birlikte” anlamima gelen ve bu baglamda
“birliktelik yontemleri” olarak da diisiiniilebilecek Ansambl (ensemble) yontemleri, birden

fazla tahmin modelinin sonuglarin1 birlestirerek genel tahmin bagarisini artirir. Bu



yontemler, farkli modellerin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek daha saglam tahminler

yapmayi saglar (Rokach, 2010).

ARIMA modeli, George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan 1970’lerde gelistirilmis olup,
duragan olmayan verileri analiz etmek igin tasarlanmistir (G. Box ve Jenkins, 1976).
Ekonomik veri setlerindeki duragan olmayan seriler i¢in yaygin olarak kullanilir ve ge¢mis
verileri kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etme kapasitesine sahiptir (Brockwell ve
Davis, 2002).

Facebook Prophet, 2017 yilinda Facebook tarafindan gelistirilen ve kullanimi kolay bir
zaman serisi tahmin aracidir. Ozellikle mevsimsellik ve tatiller gibi 6zel zaman etkilerini
dikkate alarak tahminler yapar ve perakende satis tahminleri ve stok yonetimi gibi alanlarda

kullanilir (Taylor ve Letham, 2018).

XGBoost, Chen ve Guestrin tarafindan 2016’da tanitilan gelismis bir karar agaci tabanl
ogrenme algoritmasidir. Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilir ve
zaman serisi verilerindeki karmasik yapilart ve iliskileri etkili bir sekilde modelleyebilir

(Chen ve Guestrin, 2016).

LSTM aglar1, Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan 1997°de gelistirilmistir ve
RNN’lerin uzun siireli bagimliliklart modelleme zorlugunu ¢6zmeyi amaglar (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). Bu modeller 6zellikle dogal dil isleme ve konusma tanima gibi
alanlarda kullanilir ve zaman serisi tahmininde uzun stireli gegmis bilgileri koruma yetenegi

ile 6ne ¢ikar (Gers vd., 2000).

Sonu¢ olarak; ARIMA’nin duraganlastirilabilir zaman serileri i¢in, LSTM’in uzun siireli
bagimliliklar i¢in, XGBoost’un karmasik veri yapilari i¢in ve Prophet’in mevsimsel etkilere

duyarl seriler i¢in etkili ¢oziimler sundugu 6ne siirtilebilir.

Literatiirde metodoloji olarak dogrudan bu calismaya benzer ¢alismalar incelendiginde;
Ozdemir (2020) makine &grenimi ydntemleri ile geleneksel ydntemlerin performansini
Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata (MAPE) ve Simetrik Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata
(SMAPE) metriklerini kullanarak karsilastirmis ve genellikle makine Ogrenmesi

yontemlerinin geleneksel yontemlerden daha iistiin oldugunu géstermistir (Ozdemir, 2020).



Karatekin ve Bagaran (2022) Tiirkiye giin dncesi elektrik piyasasinda, elektrik enerjisi fiyat
tahmini i¢in lineer regresyon, polinomiyal regresyon, yapay sinir aglart ve XGBoost
yontemlerini RMSE o6lgiitiine gore kiyaslamis ve XGBoost modelinin en dogru tahmini
yaptigini ortaya koymustur (Karatekin & Basaran, 2022). Yelge¢ (2022) duragan olmayan
riizgar giicii verisi tahmini icin MAE, RMSE ve R? 6lgiitleriyle yalnizca XGBoost modelini
uygulayarak ayrik dalgacik doniisiimii-Xgboost modelinin daha basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir (Yelgeg ve Bingol, 2022). Oukhouya ve El-Himdi (2023) Fas borsasinin
tahmini i¢in LSTM, SVR, XGBoost ve MLP makine 6grenmesi yontemlerini Ortalama Hata
(ME), MAE, MSE, Ortalama Yiizdesel Hata (MPE), MAPE, RMSE ve R? &lgiitlerini
kullanarak karsilagtirmis ve SVR’nin en dogru sonuglari verdigini bulmuslardir (Oukhouya
& El Himdi, 2023). Agbar ve Supono (2023) ise ekonomik zaman serisi kestirim
caligmalarinda LSTM ve XGBoost yontemlerinin performanslarm1 RMSE ve MAPE
skorlarina gore karsilastirmis ve LSTM’in daha yiiksek kestirim dogrulugu sagladigini
belirlemislerdir (Agbar ve Supomo, 2023). Aliyev (2024) istatistiksel yontemlerden
ARIMA, SARIMA; makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman, XGBoost, LSTM
ve GRU modellerini R?, MAPE, MAE ve RMSE &l¢iitlerine gore karsilastirmis, en uygun
olgtitlerin GRU modeliyle elde edildigini ortaya koymustur (Aliyev, 2024).

Calismada yer alan iki veri seti birbirinden farkli para birimleri ile fiyat endeksi verilerini
gostermektedir. Tiirk liras1 enflasyonu ile dolar bazinda enflasyonun farklilik arz etmesi,
elbette ki, metotlarin etkinligini veri seti bazinda farkli yonde etkileyebilecektir. Yine, Dolar
bazinda enflasyon verisi, Tiirk Lirasi bazinda enflasyon verisine gore ¢ok daha fazla gegcmis
veri icermekte ve bu da daha fazla yapisal kirilmaya maruz kalmis olma ihtimalini
yiikseltmektedir. Biitiin bunlar g6z oniine alindiginda, her veri seti tiirii farkli olarak ele
alinmig ve her iki veri Setine de birbirinden farkli giliglii yonleri bulunan ARIMA, Prophet,
XGBoost ve LSTM metodlar1 ayr1 ayr1 uygulanmis ve kestirim performanslart ayr1 ayri

sunulmustur.

Bu arastirma, zaman serisi verilerinde yapisal kirilmalar baglaminda farkli tahmin
modellerinin kapsamli bir karsilastirmasini saglayarak mevcut bilgi birikimine katkida
bulunmay1 amacglamaktadir. Birbirinden olduk¢a farkli algoritmalara sahip olmalarindan
dolayi, ARIMA, Prophet, XGBoost ve LSTM yontemlerinin performanslarini
degerlendirerek ve karsilagtirarak, bu calisma yapisal diizensizliklere sahip cesitli gergek

diinya senaryolarinda tahmin yapmak i¢in en uygun modellerin secilmesi konusunda
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uygulayicilara ve arastirmacilara degerli kavrayislar sunmayir hedeflemektedir. Bu
dogrultuda, Covid-19 sonrasi siklikla yasanan fiyat endekslerinde ani artigin ongoriilebilir
olup olmadigi konusunda yasanan ihtilaflarin ¢6ziimlenmesinde de yardimci olabilecek bir

kaynak olmasi da hedeflenmektedir.

Ikinci boliim olan Materyaller ve Metotlar béliimiinde, baslangigta veri seti tanitilarak temel
bir baglam olusturulmustur. Ardindan, kodlama ortami agiklanarak, hesaplama g¢ercevesine
dair bilgi verilmistir. Kodlama adimlari 6zetlenmis ve segilen yapisal kirilma tespit ve zaman
serisi tahmin yontemleri i¢in teorik agiklamalar saglanmistir. Son olarak, her yonteme 6zgii

ince ayar prosediirleri detaylandirilmigtir.

Ucgiincii béliim olan Uygulama béliimiinde, uygulanan modellerden elde edilen tahmin

dogruluklari gosterilmis ve karsilastirilmistir.

Daha sonra dordiincii boliim olan Tartisma boliimiinde, sonuglar yorumlanmastir.

Son olarak, besinci ve son bdliim olan Sonug ve Oneriler boliimiinde ¢ikan sonuglardan yola
cikarak yapisal kirilmalarin Ongoriilebilir olup olmadigr konusunda bazi yorumlarda
bulunulmus ve bu konuda arastirma yapanlara gelistirme asamasinda olan yeni yontemlerle

tahmin performanslarini gelistirme imkanlar1 oldugu konusunda yol gosterilmistir.
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2. MATERYALLER VE METOTLAR

Calismada kullanilan yapisal kirilma tespit, zaman serisi tahmin yontemleri ve parametre

ayarlanmasi asamalar1 bu boliimde incelenecektir.

2.1. Yapisal Kirilma Tespit Testleri

Yapisal kirilmali zaman serileri, ekonomik, finansal veya ¢evresel verilerde belirli bir
doneme ait ani ve beklenmedik degisiklikleri ifade eder. Bu tiir kirilmalar tespit etmek ve
analiz etmek i¢in Chow Testi, Bai-Perron, Zivot-Andrews ve CUSUM (Birikimli Toplam
Kontrol Grafigi) testi gibi yontemler kullanilir. Birbirinden oldukga farkli yapisal kirilma
tespit yontemleri oldugundan dolay1 Chow ve CUSUM testleri bu ¢alismada kullanilacak,
bu kisimda Chow ve CUSUM testleri agiklanacaktir.

2.1.1. Chow testi

Chow testi, zaman serisi veya panel verilerinde yapisal kirilmalarin varligini test etmek icin
kullanilir. Gregory Chow tarafindan 1960 yilinda gelistirilen bu test, 6zellikle ekonomik
modellerde politika degisiklikleri veya dissal soklar sonucu olusabilecek kirilmalar
belirlemek i¢in uygundur. Testin temel prensibi, veri setinin iki alt doneme ayrilmasi ve her
iki donem i¢in ayr1 ayri regresyon modellerinin tahmin edilmesidir. Daha sonra, bu iki model

arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig1 degerlendirilir.

Chow testinin formiilii Es. 2.1.”deki gibidir:

_ (RSS.—RSS; +RSS,)/k
"~ (RSS1+RSS;)/(N-2k)

(2.1)

Burada:

» RSS.: Tim veri seti igin tek bir regresyon modeli kullanilarak hesaplanan Artik Kareler
Toplam1

» RSS;: Kirilma noktasindan 6nceki veri i¢in hesaplanan Artik Kareler Toplami.

» RSS,: Kirilma noktasindan sonraki veri i¢in hesaplanan Artik Kareler Toplamu.

» k: Modeldeki bagimsiz degisken sayisi.
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» N : Gozlem sayisi.

Eger F istatistigi belirli bir giiven araligindaki kritik degerden biiyiikse, yapisal bir kirilma
oldugu sonucuna varilir (Chow, 1960). F istatistiginin, F dagilimindan elde edilen kritik

degerden nispeten en biiyiik oldugu tarih, yapisal kirilmanin en biiyiik oldugu tarihtir.

2.1.2. CUSUM testi (birikimli toplam kontrol grafigi)

CUSUM testi, zaman serilerindeki birikimli toplam degisiklikler iizerinden yapisal
kirilmalar tespit etmeye yarayan bir yontemdir. Bu test, dzellikle parametrelerin zaman
icinde degisip degismedigini kontrol etmek i¢in kullanilir. Brown, Durbin ve Evans (1975)
tarafindan gelistirilen CUSUM testi, parametre tahminlerinin birikimli toplamlarinin grafik

izerinde gosterilmesiyle yapisal degisiklikleri gozlemlemeyi amaglar.

CUSUM testi, regresyon artiklarinin birikimli toplamini kullanarak yapisal kirtlmalari tespit
eder. Formiil Es. 2.2°deki gibidir.

Se=Xi1€ (2.2)

Burada e; = Y; — ¥;, i zamanindaki regresyon artiklaridir. S, ise t zamanindaki birikimli
toplamdir. S, serisinin belirgin bir sekilde ylikselmesi veya diigmesi, yapisal bir degisiklik

olduguna isaret eder (Brown et al., 1975).

Bu testler, yapisal kirilmalar tespit etmek i¢in kullanildiginda, verilerin zaman serisine
uygun sekilde modellenmesi gerektigini unutmamak onemlidir. Chow testi daha kesin bir
kirilma noktast 6nerirken, CUSUM testi genel egilimlerdeki degisiklikleri yakalar (Brown
etal., 1975).

CUSUM testinde iist ve alt smirlar, genellikle standart normal dagilim kullanilarak

belirlenir. Kritik sinirlar asagidaki formiillerle hesaplanir:

e UstSmir=a+ bt
e Alt Stnir=—a — bt
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Burada,

» a : Sabit bir deger olup genellikle %95 giliven seviyesi i¢in yaklasik 0.948 olarak
kullanilir.

» b: Birikimli toplamin egilimini belirleyen bir katsayidir ve genellikle gézlem sayisinin
karekokii ile belirli bir katsaymin carpimi olarak b = kv/N seklinde hesaplanir. Burada,

» N: Toplam gozlem sayist

» k: Belirli bir giiven seviyesine bagh olarak belirlenen sabit bir katsayidir (Brown vd.,
1975). %95 giiven seviyesi i¢in genellikle 0.948’dir.

2.2. Zaman Serisi Tahmin Yontemlerinin incelenmesi

Bu kisimda, birbirinden farkli ARIMA, Prophet, XGBoost ve LSTM yontemleri

incelenecektir.

2.2.1. ARIMA yontemi

ARIMA modeli genellikle ARIMA (p, d, q) fonksiyonuyla temsil edilir. Burada,

» p: Otoregresyon (AR) bileseninin derecesi, mevcut degeri tahmin etmek i¢in kag gegmis
degerin dikkate alindigin1 belirtir.

» d: Zaman serisini duragan hale getirmek i¢in gereken fark derecesi. Bu, Entegre (I)
bilesenidir.

» q: Hareketli Ortalama (MA) bileseninin derecesi, mevcut degeri tahmin etmek i¢in kag

gecmis tahmin hatasinin dikkate alindigini belirtir (Drebee et al., 2023).
ARIMA modeli kelimelerle asagidaki gibi ifade edilebilir.

Ongoriilen deger = Sabit deger + Y’nin gecikmelerinin p gecikmesine kadar dogrusal

kombinasyonu + tahmin hatalarinin q gecikmesine dogrusal kombinasyonu

ARIMA, Es. 2.3.’te gosterilen duragan ARMA modelindeki trendi | (integrated) harfiyle
ifade edilen d bileseniyle fark alarak yataylastirarak duraganlastirir:
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Ve = Q1Vi-1+ Q2Yt—2 + Q3Ye3+ -+ OpYi—p € — 0161 — Or6; (2.3)
Burada:

» y;:: Tahmin edilen deger
» : Otoregresif terimlerin katsayilari

» e;. Hata terimidir.
ARIMA modelinin formiili ise Es. 2.4’te verilmistir.
@(BY(1— BYY, = §(B)e, (2.4)

Burada: B geri kaydirma operatorii olup, B4Y, =Y., , d ise zaman serisini
duraganlastirmak i¢in gereken d’inci farktir. e, sifir ortalama ve sabit varyansli, bagimsiz
ve ayni dagilima sahip beyaz giiriiltii terimidir. ¢ (B) ve 6(B) ise, sirasiyla otoregresif ve

hareketli ortalama polinom terimleridir (Ozdemir, 2020).

ARIMA modeli, bu ii¢ bileseni zaman serisi verilerini modellemek icin birlestirir. Ornegin,
bir ARIMA(2, 1, 3) modeli, 2. dereceden otoregresyon, 1. dereceden fark ve 3. dereceden

hareketli ortalama terimlerini iceren bir formiile sahip olacaktir.

2.2.2. Prophet yontemi

Prophet modeli, Facebook tarafindan gelistirilen ve mevsimsel verilerle basa g¢ikma
konusunda esneklik saglayan saglam tahminler sunan bir zaman serisi tahmin metodudur.

Prophet modeli Es. 2.5’de verilmektedir.
y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + €(t) (2.5)
Burada,

g(t): Trend bilesenini temsil eder ve uzun vadeli degisiklikleri yakalar.
s(t): Mevsimsellik bilesenini modelleyerek periyodik desenleri yakalar.

h(t): Tatilleri ve 6zel olaylar1 hesaba katar.

Y V VYV V

g(t): Hata terimini temsil eder.
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Prophet, kullanim kolayli§1, otomatik tatil modellemesi ve eksik veriler ile aykir1 degerlerle
etkili bir sekilde basa g¢ikabilme yetenegi ile bilinir. Cesitli uygulamalarda zaman serisi
verilerini tahmin etmede gosterdigi performans ile popiilerlik kazanmistir (Facebook Core

Data Science Team, 2017; Krieger, 2024; Yibin, 2019; Almazrouee et al., 2020).

2.2.3. XGBoost yontemi

XGBoost, Karar Agaglarindan baslayarak torbalama, ardindan Rastgele Orman, sonra
Giiclendirme, ardindan Gradyan Giiglendirme ve en sonunda XGBoost (optimize edilmis
gradyan giiglendirme) olmak tizere bu alanda en gelismis modeldir (Bhattiprolu, 2021).
Gliglendirme, yanlis tahminlerde bulunan 6rneklerin 6nemini artirarak ge¢cmis hatalardan
Ogrenirken, gradyan giiclendirme kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in gradyan inisini
kullanir (Nanthini vd., 2023). Son olarak, XGBoost, gradyan yoniinii belirlemek igin ikinci
dereceden gradyanlar1 hesaplar, asir1 uyumu 6nlemek igin diizenleme yontemleri kullanir ve

giiclendirme iglemini hizlandirir.

XGBoost genellikle dolandiricilik tespiti gibi durumlarda siniflandirma yapabilmek igin
veya ev fiyatlarin1 tahmin etmek gibi regresyon analizleri i¢in kullanilir. Ayrica,, XGBoost,
zaman serisi verilerinde tahmin yapmak amacina yonelik olarak uyarlanabilir (Wijaya,
2023).

XGBoost'un baglangic makalesine (Chen & Guestrin, 2016) dayanarak Ozetlenmis ve
basitlestirilmis formiiller Es. 2.6, Es. 2.7 ve Es. 2.8’le gosterilmistir.

» F(x): Son gii¢lendirilmis model
» h;: Zayif 6grenici

» i: Yineleme sayisi olmak iizere,

F(x) = Xiz1 hi(x) (2.6)

dir. Amag, belirli bir kayip fonksiyonu L(y, F(x))'yi en aza indirgeyerek ardisik olarak zayif
ogreniciler ekleyerek F(x)'i bulmaktir. Kayip fonksiyonu, modelin tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar uzak oldugunu olger. XGBoost gibi gradyan giiclendirme

algoritmalarinda, modelin performansini optimize etmek icin kayip fonksiyonu minimize
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edilir. Kayip fonksiyonunun dogru tanimlanmasi ve optimize edilmesi, modelin

dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirir.

Bu calismada kullanilan kayip fonksiyonu regresyon problemlerinde kullanilan MSE olup,
Es. 2.7°de gosterilmistir:

1

Ly, F(0) =23 (i — (F(x)’ 2.7)

n

> y;:i'inci gerceklesen deger
» F(x;):i'inci tahmin degeri

» mn:Verinoktalarinin sayist

Her iterasyonda, yeni bir zayif 6grenici, kayip fonksiyonunu en aza indirerek topluluga

eklenir:

Fi(x) = F_q(x) + v - he(x) (2.8)

» F,_;(x): Iterasyon t — 1’e kadar giiclendirilmis model
> h.(x): Iterasyon t’deki zayif 6grenici

» y: Giincelleme adim boyutunu kontrol eden 6grenme hiz1 (Kawakita vd., 2005)

XGBoost'un diger agac gili¢lendirme algoritmalarina gore ayirt edici ozelligi, zayif
ogrenicilerdeki karmasikligi giderene kadar yeniden iterasyon yaparak asirt uyumu 6nlemek

icin diizenleme islevidir:
Obj = ¥y L(yi, F(xy)) + XL, 2(hy) (2.9)
0(h;): Dlizenleme terimi

Optimizasyon, gradyan inisi yoluyla gercgeklestirilir, zayif 6grenicilerin parametrelerini

ayarlayarak amag fonksiyonunu en aza indirir (Chen ve Guestrin, 2016).
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2.2.4. LSTM yontemi

LSTM modeli, benzersiz mimarisi sayesinde verilerdeki ardisik bagimliliklar1 yakalama

konusunda etkilidir. Bu mimari, {i¢ temel bileseni igerir. Bunlar,

Giris Kapisi (i(t)): Bellek hiicresinde hangi yeni bilgilerin saklanacagin belirler,

Unutma Kapisi (f(t)): Bellek hiicresinden hangi bilgilerin atilacagini diizenler,

Cikis Kapist (o(t)): Bellek hiicresinin hangi kisminin ¢ikis olarak kullanilacagini kontrol
eder (Baraldi et al., 2017).

LSTM modelleri, ardisik verileri adim adim isler ve her zaman adiminda i¢ bellek hiicresini

giinceller. Es. 2.9’1a gosterilen formiil bu siireci 6zetler:

C)=f@O=*Ct—1D+ i(t)* gt) h(t) = o(t) * tanh(C(t)) (2.10)
Burada,

» C(t), zaman iginde bilgiyi tutan hiicre durumunu temsil eder,

» h(t), cikis1 saglayan gizli durumdur,

> (), f(t), o(t), bilgi akigini kontrol eden kap1 degerleridir,

» g(t), hiicre durumu i¢in aday bir deger hesaplar.

Bilgi akisin etkili bir sekilde yoneterek, LSTM modelleri dizi tahmini, dil modelleme ve
zaman serisi tahmini gibi gorevlerde basarili olur (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Kai
vd., 2019).

2.3. Parametre Optimizasyonu

Modellerin agir1 uyumla eksik uyum arasinda optimum bir denge kurmasini saglar. Boylece,
hem tahminlerin dogrulugunu artirirken, hem de asir1 uyumu (overfitting) engeller. Bu
calismada her model igin farkli parametreler denenmis ve en optimum parametreler

belirlenmistir.
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ARIMA ig¢in, en optimum parametreleri otomatik olarak bulmak iizere auto-arima

fonksiyonu kullanilmistir.

Prophet, her uzmanlik diizeyinden kullanicinin kolaylikla kullanabilmesi amaciyla tiretilmis
oldukc¢a otomatik bir aragtir ve varsayilan degerler genellikle en iyi sonuglar1 verir (Yusof
vd., 2021). Dolayisiyla parametre optimizasyonu i¢in ¢ok fazla segenek yoktur. Bu nedenle
Prophet tahmin yontemi i¢in, degistirilmesi miimkiin olan sayisal olmayan bir parametre
manuel olarak degistirilmistir. Yapilan degisiklik, Prophet modelini trend igeren veri
kiimelerine uyum saglamak i¢in model = Prophet(growth=‘logistic’) kodu ile

gerceklestirilmistir:

LSTM modeli i¢in baslangigta veriler 6lgeklendirilmis, daha sonra GridSearch, c¢apraz
dogrulama ve manuel parametre ayar1 yapilmistir. LSTM ydnteminde, Farkli geriye doniik
“look_back” degerleri teker teker manuel olarak denenmistir. Nitekim, ¢cok genis bir geriye
doniik look_back deger araligi ile bir grid aramasi yapmak bilgisayarin gérevi tamamlamasi
icin gereken siireyi ¢ok fazla artirabilmektedir. Ek yogun katman manuel olarak eklenerek
denenmistir. LSTM katmanlarinin sayisi, donem sayisi, 6grenme oranlari gibi farkli
kombinasyonlar GridSearch yontemi ile test edilmis ve en optimum kombinasyon tespit

edilmistir.

XGBoost modeli i¢in grid aramasi ve ¢apraz dogrulama uygulanmistir. En iyi parametreler

elde edilmis ve ardindan model en iyi parametrelerle uygulanmistir.
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3. UYGULAMA

Sirastyla; veri toplama, yapisal kirilma testleri, tahmin modellerinin uygulanmasi ve

karsilastirilmast asamalar1 gergeklestirilmistir.

3.1. Veri Toplama

Bu calismada, iki farkli veri seti kullanilmustir. ilki, Tiirkiye’de 01.2005-10.2022 aras1 aylik
bazda yillik TUFE % degisim oran, ikincisi de ABD’de 01.1913-01-2014 aras1 aylik TUFE
zaman serisidir. Tiirkiye TUFE verisinde her ay i¢in “Tufe_yillik” olarak ifade edilen ve
yillik fiyat endeksini belirten degerler, bir y1l énceki TUFE degeriyle o ayki TUFE degeri
arasindaki yiizdesel farki ifade etmektedir. ABD TUFE veri setinde ise Index ad1 altinda

dogrudan endeks degerleri verilmektedir.

Tiirkiye TUFE verileri Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 internet sitesindeki Tuketici
Fiyatlari béliimiinden elde edilmistir (TCMB, 2022). ABD TUFE verisi ise ABD Isgiicii

Istatistikleri Biirosu internet sitesinden elde edilmistir (US Bureau of Labor Statistics, 2023).

Tiirkiye TUFE ve ABD TUFE ham verileri Python programlama dili ile Anaconda Jupyter
Notebook’ta okutuldugunda ilk 5 ve son 5 veri sirasiyla Sekil 3.1 ve Sekil 3.2.°de

gosterilmistir.

Date Tufe_yillik Year

e 2022-19 85.51 2022
1 2022-22 82,45 2022
2 2022-98 80.21 2022
3 2022-97 79,60 2022
= 2022-06 78.62 2022
209 20e5-25 8.70 2005
212 20e5-84 §.18 2ees
211 2@e5-e3 7.94 20e5
212 2905-22 8.69 2@e5
213 20e5-21 9.28 205

[214 rows x 3 columns]

Sekil 3.1. Tiirkiye TUFE yillik degisim ilk ve son 5 ay


https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Istatistikler/Enflasyon+Verileri/Tuketici+Fiyatlari
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Istatistikler/Enflasyon+Verileri/Tuketici+Fiyatlari

20

Date Index Inflation
0 1943-01-01 0.800 Mah
1 1913-02-01 0.800 0.00
2 1913-03-01 0.800 0.00
3 1013-04-01 0.800 0.00
4 1913-05-01 8.700 -1.02
1208 2013-00-01 234149 0.1z
1208 2013-10-01 233546 -0.06
1210 2013-11-01 233069 -0.20
1241 2013-12-01 233049 -0.01
1212 2014-01-01 233916 0.37
1213 rows = 3 columns

Sekil 3.2. ABD TUFE yillik degisim ilk ve son 5 ay

Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te ise iki zaman serisinin grafiksel seyri gorsellestirilmistir.

Turkiye TUFE Yilhk % Degisim

—— TUFE illik
80

70 1

60 1

50 1

40 1

30

Yilllk Tufe Degisim (%)

207

10 7

T T T T T
2014 2016 2018 2020 2022

Tarih

T T T T
2006 2008 2010 2012

Sekil 3.3. Tiirkiye TUFE zaman serisi gerceklesme grafigi
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ABD TUFEnin yillar icindeki degisimi

—— Endeks

200 1
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Sekil 3.4. ABD TUFE zaman serisi gergeklesme grafigi
3.2. Yapisal Kirilma Testleri
3.2.1. Tiirkiye ve ABD TUFE zaman serisine Chow testinin uygulanmasi

Bu kisimda, Tiirkiye ve ABD TUFE zaman serisi verilerine iliskin kirilma noktalar olup

olmadigini tespit etmek i¢in Chow testi kullanilacaktir.

3.2.2. Kodlama ortaminin se¢cimi ve hazirlanmasi

Bu agamada, Anaconda Jupyter Notebook iizerinde Python programlama dili kullanilmistir.
Oncelikle, gereken kiitiiphaneler olan; karmasik matematiksel islemler icin numpy, veri
manipiilasyonu i¢in pandas, veri gorsellestirme igin matplotlib, istatistiksel islemler igin
statsmodels, bilimsel ve teknik hesaplamalar i¢in scipy kiitiiphaneleri yiiklenmistir. Daha

sonra, gereken kodlarla veri okutulmustur.

3.2.3. Tiirkiye TUFE zaman serisine Chow testinin uygulanmasi

Bu asamada, Tiirkiye TUFE zaman serisine Chow testi uygulanarak yapisal kirilma olup

olmadigi tespit edilmistir.
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Oncelikle, veri 6n islemesi Python ile gerceklestirilmistir. Pythyon’da CSV dosyasinda

stitunlarin Avrupa iilkelerinde virgiil noktalik ayiraci olarak kullanildigindan, siitunlarin

[T L)
’

yaygin oldugu sekilde noktali virgiille ayrilmis olmasindan dolayi, oncelikle ayiracin
oldugu belirtilmistir. Daha sonra, ondalik ayiraci olan virgiil, Python ve pandas paketinde
uyumlu bir sekilde calisabilmesi icin noktaya déniistiiriilmiis ve TUFE verileri ondalikli say1
format1 olan “float”a déniistiiriilmiistiir. Ardindan, Tiirkiye TUFE verisindeki ‘Date’
siitunundaki degerler pandas kiitiiphanesindeki ‘to datetime’ fonksiyonu ile Python'un
‘datetime’ nesnelerine doniistliriilmiis, tarih formati da yil-ay-giin olarak belirlenmistir. Bu
stitundaki yalnizca yil bilgileri ¢ekilerek ‘Year’ adiyla olusturulan yeni ve ayri bir siitunda

sadece yillarin gosterilmesi saglanmistir.

Daha sonra, Chow testi Python ortaminda uygulanmistir. En biiylik kirilmanin ne zaman
oldugu Chow testi sonug¢larinin maksimum oldugu diizeyin “for” dongiisiiyle bulunmasiyla

elde edilmistir. Buna gore elde edilen ¢ikt1 asagidaki gibidir:
(Timestamp('2021-11-01 00:00:00'), 2609.690788739996)

Cikt1 ve Sekil 3.5’te gosterilen grafikten, Kasim 2021°de en biiyiik kirilmanin gergeklestigi

goriilebilmektedir.

Time Series Plot of Tufe_yillik with Structural Break
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Sekil 3.5. Chow Testi ile Tiirkiye TUFE zaman serisinin yapisal kirilma noktas1 tespiti
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Ardindan, bu tarihteki Chow testi degerleri baz alinarak, Sekil 3.6.”daki ¢ikt1 sonuglari elde

edilmistir:

09.69¢

=2
o
(]
e |
o
o

Chow Istatistidi: 2

Kritik Deger: 3.038877

Yapisal kirilma vardar.

Sekil 3.6. Tiirkiye TUFE Chow testi sonucu

Buna gore, en biiylik kirtlmanin ¢ok asikar bir yapisal kirilma oldugu tespit edilmistir. Cilinkii
kritik deger olan 3.04, Chow istatistigi degeri olan 2609,7’nin oldukga altinda kalmistir.

3.2.4. ABD TUFE Chow testi uygulanmasi

Bu asamada, ABD TUFE zaman serisine Chow testi uygulanarak, yapisal kirilma olup

olmadig tespit edilmistir.

Oncelikle Python ortaminda veri 6n islemesi gerceklestirilmistir. ABD TUFE verisindeki
‘Date’ siitunundaki degerler pandas kiitiiphanesindeki ‘to datetime’ fonksiyonu ile
Python'un ‘datetime’ nesnelerine doniistiiriilmiis, tarih formati da yil-ay-giin olarak

belirlenmistir.

Daha sonra, Python ortaminda en biiylik kirilmanin ne zaman oldugu Chow testi
sonuclarinin maksimum oldugu diizeyin “for” dongiisiiyle bulunmasiyla elde edilmistir.

Buna gore:

En blyik yapisal kirilmanin yasandigi tarih: 1970-01-01 00:00:00,
Bu tarih itibariyla Chow Testi istatistigi: 50255.54893115546
Kritik De§er: 3.0031675548845884

Yapisal kirilma vardir.

Sekil 3.7. ABD TUFE Chow testi sonucu

Sekil 3.7.’deki ¢ikt1 elde edilmistir. Bu ¢iktiya gore elde edilen grafik de asagidaki sekilde
dir:
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Time Series Plot of CPI Index with Structural Break
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Sekil 3.8. Chow Testi ile ABD TUFE zaman serisinin yapisal kirilma noktas: tespiti

Sekil 3.7.’deki ¢ikt1 ve Sekil 3.8.’deki grafikten de goriilebilecegi tizere; Chow testi istatisigi
F kritik deger ise 3 civarindadir. Buradan da biiyiik bir yapisal kirilma oldugu agikca

gortilebilmektedir.

3.2.5. Tiirkiye ve ABD TUFE zaman serisine CUSUM testinin uygulanmasi

Bu asamada, Tiirkiye ve ABD TUFE zaman serilerine CUSUM testi uygulanarak, yapisal

kirilma olup olmadig: tespit edilmistir.

3.2.6. Kodlama ortaminin secimi ve hazirlanmasi

Bu agamada, Anaconda Jupyter Notebook iizerinde Python programlama dili kullanilmigtir.
Oncelikle, gereken kiitiiphaneler olan numpy, pandas, matplotlib, statsmodels kiitiiphaneleri

yiliklenmistir. Daha sonra, gereken kodlarla veri okutulmustur.

3.2.7. Tiirkiye TUFE zaman serisine CUSUM testinin uygulanmasi

Ilk etapta veri &n islemesi Python ortaminda gergeklestirilmistir. Pythyon’da CSV
dosyasinda siitunlarin Avrupa tilkelerinde virgiil noktalik ayiraci olarak kullanildigindan,
stitunlarin yaygin oldugu sekilde noktali virgiille ayrilmis olmasindan dolayi, oncelikle

€,

aytracin “;” oldugu belirtilmistir. Daha sonra, ondalik ayiraci olan virgiil, Python ve pandas
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paketinde uyumlu bir sekilde calisabilmesi igin noktaya doniistiiriilmiis ve TUFE verileri
ondalikl1 say1 format olan “float”a déniistiiriilmiistiir. Ardindan, Tiirkiye TUFE verisindeki
‘Date’ siitunundaki degerler pandas kiitiiphanesindeki ‘to datetime’ fonksiyonu ile
Python'un ‘datetime’ nesnelerine doniistiiriilmiis, tarih formati da yil-ay-giin olarak

belirlenmistir.

Gereken veri 6n igleme islemlerinden sonra CUSUM testi uygulandiginda asagidaki grafik

ve ¢ikt1 elde edilmistir:

CUSUM Test for Structural Break
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Sekil 3.9. Tiirkiye TUFE CUSUM testi grafigi

Yapisal Kirilma Tespit Edildi: True
Maksimum Sapma: 482.3741
Kritik Deger: 18.9543

Sekil 3.10. Tiirkiye TUFE CUSUM testi sonucu

Grafik ve ¢iktidan goriilebilecegi tizere CUSUM testi maksimum sapmanin kritik degerin
oldukca iistiinde oldugunu tespit etmistir. Bu da yapisal kirilma oldugu anlamina

gelmektedir.
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3.2.8. ABD TUFE zaman serisine CUSUM testinin uygulanmasi
[lk olarak veri on islemesi gerceklestirilmistir. ABD TUFE verisindeki ‘Date’ siitunundaki

degerler pandas Kkiitiiphanesindeki ‘to datetime’ fonksiyonu ile Python'un ‘datetime’

nesnelerine donustiiriilmiis, tarih format1 da yil-ay-giin olarak belirlenmistir.

Veriler islendikten sonra ve teste hazir hale getirildikten sonra uygulanan CUSUM testi

uygulanmis olup, sonuglar1 agsagidaki grafik ve ¢iktidan goriilebilmektedir:

CUSUM Test for Structural Break in CPI Data
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Sekil 3.11. ABD TUFE CUSUM testi grafigi

Yapisal Kirilma Tespit Edildi: True
Maksimum Sapma: 8435.627357121377
Kritik Deger: 1425.5668888525947

Sekil 3.12. ABD TUFE CUSUM testi sonucu

Buna gore, maksimum sapma degeri olan 8435,6’nin kritik deger olan 1425,6’dan oldukga

yiiksek olmasindan dolay1 yapisal kirilma oldugu sonucuna varilmistir.
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3.3. Kestirim Yontemleri

Bu boliimde, 2 farkli TUFE verisi igin zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerle zaman serisi tahmin performans analizi yapilarak sonuglar1 sunulacaktir. Bu
yontemler daha oOnce de belirtildigi gibi; ARIMA, Prophet, XGBoost ve LSTM
yontemlerdir. Bu dort yontem tahmin dogrulugu performansi agisindan karsilagtirilacak ve

en dogru tahmini saglayan yontem belirlenecektir.

3.3.1. Tiirkiye TUFE tahmin sonuclar

Daha o6nce yapilan yapisal kirilma tahmin testi sonucuna gore, kirilmanin en biiyiik oldugu
tarih 01.11.2021°dir. Bu tarihi egitim-test ayrim noktasi kabul ederek dort ayri yontemin

tahmin performanslar1 kiyaslanmistir.

ARIMA metodu ile Tiirkive TUFE tahmini

Bu béliimde, TUFE'nin tahmini en bilinen istatistiksel tahmin ydntemlerinden biri olan
ARIMA kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu uygulama i¢in Python programlama dili,
Anaconda Jupyter Notebook iizerinden kullanilmistir. Veriler okutulduktan sonra
auto_arima fonksiyonuyla en optimum ARIMA (p, d, q) degerleri sirasiyla (3, 2, 3) olarak
bulunmustur. Bu degerler ve bu degerlerle elde edilen hata degerleri Python ortaminda

asagidaki gibi elde edilmistir:

» Best ARIMA : (3, 2, 3) AIC=560.193

e MAE £ 29.956838832816203
e RMSE : 40.89269794155683
e MAPE : 57.30486917252796
e sSMAPE : 89.7401594149148

Bu hatalarin gorsel olarak nasil bir sapmaya yol a¢tigin1 gosteren grafik Sekil 3.13’te yer

almaktadir.
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Zaman Serisi Grafigi: Gergeklesen vs Tahmin Degerleri (ARIMA)
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Sekil 3.13. Tiirkiye TUFE verisi i¢in ARIMA ile tahmin ve ger¢eklesme

Sapmadan da goriilebilecegi iizere, ARIMA’nin duraganlastirma egilimi bir miktar
yiikselmis olan TUFE’nin geri diisecegini, bdylece ortalamanin sabit kalacagim

ongdrmiistiir. Tiirkiye TUFE veri setinde ARIMA artis1 dngdrememistir.

Prophet yontemi ile Tiirkive TUFE tahmini

Facebook'un Veri Bilimi ekibi tarafindan gelistirilen ve baslangicta fbprophet adi altinda
indirilebilen Python paketi “prophet”, bir tahmin aracidir. Cogunlukla bir istatistiksel
yontem olarak kabul edilir ve genellikle bir istatistiksel yontem olarak siniflandirilir, ancak
gradyan giiglendirme ve ¢apraz dogrulama gibi makine 6grenmesi yontemlerini igerdigi i¢in

hibrit bir model olarak da kabul edilebilir.

Prophet yontemi de Tiirkiye TUFE verisine Python ile uygulanmistir. Bu ydntemde
parametre degisikliklerinin ciddi bir hata, sapma azaltict etkisi genel olarak

bulunmamaktadir.

Varsayilan ayarlarla Prophet yontemi uygulandiginda asagidaki ciktiyla hata miktarlar
Python’da elde edilmistir:
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Prophet Model Metrics:

e MAE : 25.098551092086637
e RMSE : 36.769929860234306
e MAPE - 40.78193959079354
e sSMAPE 1 62.26799834906871

Bu hatalara gore tahmin degerlerinin ger¢ek degerlerden sapmasi da Sekil 3.14°te

gorsellestirilmistir:

Zaman Serisi Grafigi: Gergeklesen vs Tahmin Degerleri (Prophet)
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Sekil 3.13. Tiirkiye TUFE verisi i¢in Prophet ile tahmin ve ger¢eklesme

ARIMA’dan farkli olarak, yukar1 yonlii trendi tahmin edebilmis olmakla birlikte, bu trendin

siddetini tahmin etmede oldukga yetersiz kalmistir.

XGBOOST Yontemi ile Tiirkive TUFE Tahmini

Bir makine 6grenmesi yontemi olan XGBoost’ta 6ncelikle en iyl parametrelerin tespit

edilmesi i¢in gridsearch yapilmistir. Parametre grid’i asagidaki sekilde uygulanmistir:
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param_grid = {
'n_estimators': [100, 200, 300],
'learning_rate": [0.01, 0.05, 0.1],
'max_depth": [3, 5, 7],
'subsample”: [0.8, 0.9, 1]
Bu grid’den en optimum parametre degerleri,
Fitting 3 folds for each of 81 candidates, totalling 243 fits
Best parameters: {'learning_rate": 0.1, 'max_depth': 3, 'n_estimators': 100, 'subsample’: 1.0}

seklindeki ¢iktiyla elde edilmistir.

Bu parametrelere gore hatalar hesaplandiginda asagidaki sonuglar elde edilmistir (Python

ciktis):

e MAE 1 22.474854572614035
e RMSE : 33.40545594736417
e MAPE : 36.48245277395946
e SMAPE : 52.9241856658568

XGBoost yontemi uygulandiginda ortaya c¢ikan tahmin degerleri ile gercek degerler
arasindaki sapmanin gorsellestirildigi grafik de Sekil 3.16°da yer almaktadir:
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Zaman Serisi Grafigi: Gergeklesen vs Tahmin Degerleri (XGBoost)
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Sekil 3.14. Tiirkiye TUFE verisi i¢in XGBoost ile tahmin ve gerceklesme

Bu makine 6grenmesi yonteminin tahmin dogrulugunun digerlerinden daha yiiksek oldugu
hem hata sonuglarindan hem de grafikten gozlemlenebilmektedir. Ancak, artis olacagini
dogru tahmin etmesine ragmen, bu artigin devam etmesi yerine duracagini tahmin ettigi i¢in,

beklenen sonucu verdigini sdylemek pek miimkiin degildir.

LSTM yontemi ile Tiirkive TUFE tahmini

Oncelikle, LSTM de bir makine dgrenmesi yontemi oldugundan, asagidaki parametreler
arasinda en optimum olanini tespit etmek i¢in asagidaki parametre grid’ine gridsearch

uygulanmistir.

param_grid = {
'units": [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100],
'learning_rate": [0.001, 0.005, 0.01, 0.02, 0.03],
'batch_size": [1, 5, 10, 20],
‘epochs': [50, 100, 150, 200],
'look_back": [1, 2, 3, 4, 5]
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En iyi parametreler asagidaki sekilde tespit edilmistir:

e units : 50,
e learning_rate : 0,01,
e batch_size 1,

e epochs : 100,
e ook _back 1

En iyi parametrelere gére model tanimlanmis ve uygulanmistir. Buna gore hatalar asagidaki

gibi tespit edilmistir:

e MAE : 18.51950907967307
e RMSE 1 27.76235184856819
e MAPE : 30.124912148080817
e sSMAPE : 41.020778202372746

LSTM yo6ntemine gore tahminin gergeklesme durumundan sapmasini gosteren grafik Sekil
3.17°deki gibidir:

Zaman Serisi Grafigi: Gerceklesen vs Tahmin Degerleri (LSTM)
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Sekil 3.15. Tiirkiye TUFE verisi i¢cin LSTM ile tahmin ve gerceklesme

Sonuglar ve grafikten de goriilebilecegi ilizere bu yontem, XGBoost yontemindeki gibi
yukar1 yonlii hareketi dogru tahmin etmekle beraber, bu hareketin ne kadar siirecegini dogru

tahmin etmekte yetersiz kalmistir. Esasen biitlin istatistiksel ve makine Ogrenmesi
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yontemlerinin temel olarak ge¢mis verilerden yola ¢ikarak tahmin yapmasindan dolayi,

geemiste hi¢ gerceklesmemis 6l¢iide bir yiikselisi tahmin etme olasiligi yoktur.

3.3.2. ABD TUFE Tahmin Sonuclar

Daha o6nce yapilan yapisal kirilma tahmin testi sonucuna gore, kirilmanin en biiyiik oldugu
tarih olan 01.01.1970 egitim-test ayrim noktasi kabul edilerek dort ayr1 yontemin tahmin
performanslar1 kiyaslanmustir. Veri setinde 01.01.1913’ten 01.01.2014 tarihine kadar aylik
bazda ABD TUFE ve yillik enflasyon oranlar1 verilmis olup, bu ¢alismada yalnizca TUFE

degerleri kullanilmistir.

ARIMA metodu ile ABD TUFE tahmini

Bu boliimde, TUFE'nin tahmini en bilinen istatistiksel tahmin ydntemlerinden biri olan
ARIMA kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu uygulama i¢in Python programlama dili,

Anaconda Jupyter Notebook iizerinden kullanilmistir.

Sekil 3.18'de gorsellestirilen hipotetik tahmin senaryosunda, 01.01.1990 tarihindeymisiz
gibi bir tahmin yapilir.

Zaman Serisi Grafigi: Gerceklesen vs Tahmin Degerleri (ARIMA)
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Sekil 3.16. ABD TUFE verisi icin ARIMA ile tahmin ve gerceklesme
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Gorildiigii tizere, basarili parametre ayarindan sonra, ARIMA dogru bir tahmin iiretmistir.
ARIMA i¢in temel 6n kosul duraganliktir. Bu nedenle, parametre ayarlar1 yapildiktan sonra,
zaman serisi duraganlastirilmistir. Cesitli kombinasyonlar deney olarak test edilmistir.
Sonug olarak, p, d ve q parametrelerinin optimal kombinasyonunu belirlemek igin
auto_arima fonksiyonu kullanilmistir. Bu islem sonucunda, ARIMA(0,2,3) en iyi model

olarak elde edilmistir.

Bu modele gore, bu ¢alismada diger yontemlerle karsilastirmak i¢in hesaplanan metrikler;

ARIMA Metrikleri:

e MAE : 8,941975819897154

e RMSE : 10,66409670388658

e MAPE : 4,565985025643856

e SMAPE : 4,435629662149783
seklindedir.

Prophet metodu ile ABD TUFE tahmini

Prophet, bir "eller serbest" tahmin araci olarak tasarlanmistir ve varsayilanlar1 ¢ogu zaman
serisi veri kiimesi i¢in uygun olabilir. Prophet'in basitligi, zaman serisi analizi uzmanligina
sahip olmayan kullanicilar i¢in kullanict dostu olmasini saglayan giiglii yonlerinden biridir.
Prophet'r egilim iceren bir veri kiimesine uydurmak i¢in yapilacak bir degisiklik, modelin
“growth” arglimanini “model = Prophet(growth="logistic')” olarak degistirmekti. Ancak, bu

degisiklik istenen sonuglar1 vermedi.

Parametre ayar1 yapilmadan ve yapildiktan sonra prophet modellerinin karsilastirmasi igin

hesaplanan metrikler sirastyla asagida verilmistir:

Ayarlama oncesi Prophet metrikleri:

e MAE : 11,125084633707274
e RMSE : 12,488387093086484
e MAPE : 5,819991892307139
e sSMAPE : 5,625485176238832
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Ayarlama sonrasi Prophet Metrikleri:

e MAE : 11,314882510742137
e RMSE - 12,670457753771267
e MAPE : 5,924970616349123
e sSMAPE : 5,724601186164466

Goriildugi gibi, olgiitler ¢ok hafif degismis olup, degisiklikler g6z ardi edilebilir
derecededir. Hatta, hata Olgiitlerinde hafif bir artis gozlemlenmektedir. Bu nedenle,
parametre ayarlamanin bu veri kiimesi i¢in Prophet yontemi iizerinde istenen etkiye sahip

olmadig varsayilabilir.

Gergek degerlerle tahmin edilen degerleri karsilastirmak i¢in olusturulan grafik Sekil

3.19°da verilmistir:

Zaman Serisi Grafigi: Gergeklesen vs Tahmin Degerleri (Prophet)
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Sekil 3.17. ABD TUFE verisi i¢in Prophet ile tahmin ve ger¢eklesme

XGBoost ile ABD TUFE tahmini

Yarigmalarda en iyi performans gdsteren tahmin yontemlerinden biri olan XGBoost, ABD

TUFE degerlerini tahmin etmek ve gercek degerlerle karsilastirmak icin kullanilda.

Ik olarak, xgboost paketi Python'da Jupyter Notebook'ta yiiklendi ve zaman serisi tahmini
gerceklestirildi. Ancak Python'da, tahmin degerleri sabit kald1 ve model 1990-01-01'den

sonra artan egilimi yakalayamadi. Daha sonra R, RStudio iizerinden kullanildi.
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Asagidaki paketler yiiklendi:

e library(xgboost)

e library(caret) #Makine 6grenimi gorevleri

e library(lubridate) #Tarih ve zaman serilerini islemek i¢in paket
e library(ggplot2)

o library(lattice) #Grafik, grafikler

Veri kiimesi yiiklendi, egitim ve test degerlerini bolmek i¢in kesim tarihi olarak 1990-01-01
belirlendi. Model egitildi, en iyi parametreler GridSeach ile bulundu:

Eta (learning_rate)=0.01, max_depth=7, subsample=0.8, nrounds (n_estimators)=1000

Bu parametrelere gore sonuglar agagidadir:

XGBoost Metrikleri:

e MAE : 6,571802
e RMSE . 6,746269
e MAPE : 3,5691228
e SMAPE : 3,657163

Tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden sapmasini gosteren grafik Sekil 3.20” de yer

almaktadir.
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Zaman Serisi Grafigi: Gergeklesen vs Tahmin Degerleri (XGBoost)
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Sekil 3.18. ABD TUFE verisi icin XGBoost ile tahmin ve gergeklesme (R ¢iktist)

LSTM ile ABD TUFE tahmini

LSTM, uzun vadeli ve karmasik veri ve desenlerle basa ¢ikma yetenegi nedeniyle akademi
ve pratikte en yaygin kullanilan zaman serisi tahmin yontemlerinden biridir. LSTM'in hem
uzun hem de kisa vadeli verileri hesaba katma 6zelligi onu ayirt edici kilar. Baslangigta
parametre ayarlamasi yapilmamis, en yaygin parametreler kullanilmigtir. Daha sonra
modelin MAE, RMSE, MAPE ve sMAPE degerleri hesaplanmistir. Daha sonra grid arama
ve ¢apraz dogrulama uygulandi ve baz1 manuel optimizasyonlar gerg¢eklestirilmistir. Sonug
olarak 6nemli Gl¢lide daha iyi sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Ayar yapilmadan ve

yapildiktan sonra sonuclar asagidadir:

Ayar yapilmadan 6nce:

Geriye Dontik: 12 ay (Mevsimsellik nedeniyle standart)

LSTM Metrikleri:

e MAE 1 9,422465322776821
e RMSE : 12,54806989386087
e MAPE : 22,819912326387104
e SMAPE :21,187897498168038
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GridSearch ve Manuel Ayarlama Sonrast:

En iyi sonuglar1 veren parametreler soyledir:

Geriye Dontik: 240 ay (manuel olarak belirlendi)

Yogun katman sayisi: 1

LSTM birim sayisi: 50

LSTM katman i¢in aktivasyon fonksiyonu: 'relu' (Diizeltilmis Dogrusal Birim)
LSTM katman i¢in giris sekli: (X train.shape[1], 1)

Egitim i¢in kullanilan optimizer: 'adam'

Kay1p fonksiyonu: 'mse' (Ortalama Kare Hata)

Egitim i¢in donem sayisi: 50

YV V.V V V V V V VY

Egitim i¢in parti boyutu: 16

Geriye doniik deger hari¢ diger parametreler GridSearch ile elde edildi. En iyi geriye doniik
deger olan 240 ay manuel olarak belirlendi. Diger parametrelerin sonuglar iizerinde dnemli
bir etkisi olmadigi i¢in, daha iyi dogruluk sonugclari elde etmede geriye doniik deger anahtar

rol oynadi.

LSTM Metrikleri:

e MAE : 1,2456506447305475
e RMSE :1,5764535015543961
e MAPE : 3,067706945487548
e sSMAPE : 3,055359659029349
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Zaman Serisi Grafigi: Gerceklesen vs Tahmin Degerleri (LSTM)
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Sekil 3.19. ABD TUFE verisi i¢in LSTM ile tahmin ve gerceklesme

LSTM'de en kritik ve ayirt edici parametre degerinin geri doniis (look_back) parametresi
oldugu goriilmiistiir. Diger bir deyisle bu parametre degerinin, digerlerine gore kestirim
sonuglart tizerinde etkisinin daha biiyiik oldugu gézlemlenmistir. Daha uzun geri doniis
degerleri, zamansal Oriintiileri daha iyi yakalamaya yardimci olur. Ancak, yapilan ¢alismalar
gostermistir ki, ¢ok uzun bir geri doniis degeri, artik etkisi olmayan, yaniltict veya
gelecekteki degerler iizerinde bir etkisi bulunmayan, verideki alakasiz oOriintiileri
yakalayabilir. Bunun sonucunda, asir1 karmagik modeller olusabilir ve bu nedenle asir1 uyum
(over-fitting) problemi ortaya ¢ikabilir. Yaklasik 100 yillik veri ile 240 aydan fazla, 6rnegin
480 ay (40 yil) geriye donilis degeri, tiim donemin ilk 40 yili i¢in uzun vadeli bir hafiza
olugturulmasi sonucunda asir1 uyum problemini ortaya c¢ikarirken, 240 aydan azi ise,
LSTM'nin uzun vadeli bellek yeteneklerini siirlayabilir. Bunun sonucunda optimum geri

dontis siiresi 240 ay (20 yil) olarak belirlenmistir.

3.4. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Tiirkiye ve ABD TUFE verileri iizerinde uygulanan tahmin ydntemlerinin bir arada verilip,
karsilagtirilmasina imkan tanimak i¢in Cizelge 3.1. ve Cizelge 3.2. olusturulmustur.
Satirlarda kullanilan tahmin yontemlerinin isimleri, siitunlarda ise bu yontemlerin

uygulanmasi sonucu elde edilen performans kriterleri yer almaktadir.
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Cizelge 3.1. Tirkiye Tiife tahmin yontemlerinin sonuglari

Yontemler /
Performans MAE RMSE MAPE sMAPE
Olciitleri
ARIMA 29,96 40,89 57,3 89,74
Prophet 25,1 36,77 40,78 62,27
LSTM 18,52 27,76 30,12 41,02
XGBoost 22,47 33,41 36,48 52,92

Cizelge 3.2. ABD Tiife tahmin yontemlerinin sonuglari

Yontemler /
Performans MAE RMSE MAPE sMAPE
Olciitleri
ARIMA 8,942 10,664 4,566 4,436
Prophet 11,315 12,670 5,925 5,725
LSTM 1,245 1,576 3,068 3,055
XGBoost 6,572 6,746 3,591 3,657

Yukaridaki tablolar, bu calismada kullanilan dort farkli yontemin tahmin dogruluk
performanslarini, zaman serisi tahminlerini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan
dort performans kriteriyle degerlendirildigi sekilde gostermektedir. Bu metriklerdeki daha
disiik degerler, gergek verilere kiyasla degerleri tahmin etmede daha yiiksek bir dogruluk
derecesi gosterir. Tablolara gore iki zaman serisinde de LSTM yontemi digerlerine gore daha
bagarili bir tahmin performansi sergilemis olup, iki seride de makine 6grenmesi yontemleri
istatistiksel yontemlere gore daha dogru tahminler gergeklestirmislerdir. Tiirkiye TUFE
verisinde Prophet yontemi ARIMA’ya gore daha gercege yakin tahmin gerceklestirirken,
ABD TUFE verisinde ARIMA Prophet’e gore daha gergege yakin bir tahmin
gerceklestirmistir.

Sonug olarak, ele alinan iki zaman serisinde de LSTM diger yoOntemlere gore tiim
metriklerde daha iyi performans gostermistir. LSTM'deki hatalar en diisiiktiir. Bu da
LSTM’in diger yontemlere kiyasla tahminlerin ger¢ek degerlerden sapmasinin en kiigiik
oldugunu gosterir. Bu iistiin performans, LSTM'nin karmagsikligina ve hem uzun hem de kisa

vadeli verilerle basa ¢ikma yetenegine atfedilebilir.

Prophet, daha ziyade mevsimsel dalgalanmalar1 ve tatil etkisini ele almak {izere tasarlanmis

bir yontemdir. Ancak, bu ¢alismada ele alinan zaman serilerinden Tiirkiye TUFE zaman



41

serisinde yapisal kirilma ve ABD TUFE verisinde trend ve yapisal kirilma agir basmaktadir.

Mevsimsellikle agiklanabilecek seyir degisiklikleri yok denebilecek kadar azdir.

Ote yandan, ARIMA ortalama ve varyansta biiyiik degisimlerin yasanmadigi nispeten
duragan zaman serilerini tahmin etmede yeteneklidir. Ancak, ABD TUFE veri setinde
agirhikli olarak yukari yonlii bir egilim oldugu goz Oniine alindiginda, ortalama siirekli
artmaktadir. Farklar alinarak seriyi duraganlastirma cabalarina ragmen, ABD TUFE

verisindeki 1970'lerdeki yapisal bir kirilma, duraganlastirmay1 daha zor hale getirmistir.

ABD TUFE zaman serisinde makine 6grenmesi yontemleri olan LSTM ve XGBoost, dért
metrikte de ARIMA ve Prophet’e gore daha dogru sonuglar vermistir. LSTM ise
XGBoost’tan daha dogru bir tahmin performansi sergilemistir. XGBoost, zaman serisi
tahmininde etkili bir performans sergilemesine ragmen, orijinal tasarimi siniflandirma
problemlerinde tahmin yapmak i¢indir. XGBoost, LSTM'ye kiyasla daha az bilgisayar
kaynagt ve zaman kullanirken hesaplama verimliligi sergilese de, veri kiimesinin
karmasiklig1 arttik¢a tahmin tstiinliigii LSTM’e oranla azalir. Bu, LSTM'nin karmasik

modelleme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir.

ABD TUFE verisinde neredeyse 100 yil boyunca aylik verilerin kapsamli bir sekilde
toplanmasi ve evrimlesen desenler géz oniine alindiginda, LSTM'nin hem kisa hem de uzun
vadeli bagimliliklarla basa ¢ikma yeteneginin bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi i¢in diger
modellere gore iistlin oldugu varsayilabilir. Bu diisiince, 1970'lerdeki yapisal kirilmanin ve

egilimin baskin olmasini goz 6niinde bulundurur.

Tiirkiye TUFE verisinde de LSTM diger yontemlere gére ABD TUFE verisindeki kadar
olmasa da yine tiim metriklerde daha iyi performans gostermistir. LSTM'nin karmasikligi ve
hem uzun hem de kisa vadeli verilerle basa ¢cikma yeteneginin yaklasik bir asirhik ABD
TUFE verisinde yarattig1 fark, Tiirkiye TUFE zaman serisinin daha kisa olmasindan dolay1

kisitl kalmustir.

Tiirkiye TUFE verisinin ARIMA ile tahmin performans: degerlendirildiginde, tiim
duraganlastirmalara ragmen, 2020 yilindaki ani yapisal kirilma sonucu duraganlhk
bozulmus, ortalama ciddi miktarda artmistir. Alinan fark, yukar1 yonlii trendi tahmin etmekte

yetersiz kalmistir.
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Prophet’in karsilastirmali iistiinliigii olarak ifade edilebilen mevsimsel dalgalanmalar1 ve
tatil etkisini ele alma yetenegi, Tiirkiye TUFE verisinde mevsimsellik etkisi
bulunmadigindan Prophet’in dogru tahmin yapmasina yardimci olamamustir. Yine de

ARIMA ’nin aksine yukar1 yonlii hareketi dogru tahmin etmistir.

Bir makine 6grenmesi yontemi olarak XGBoost, dort metrikte de ARIMA ve Prophet’e gore
daha dogru, LSTM’e gore daha daha diisiik performans gostermistir.

LSTM’in hem kisa, hem uzun dénem verileri tahminde kullanabilme yetenegi, Tiirkiye
TUFE verisinde LSTM’in diger yontemlere gére daha dogru tahminler yapmasimi

saglamistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Kiiresel Covid19 salgini sonrasi fiyat endekslerinde yasanan biiyiik artiglarin ne Olgilide
ongoriilebilir olup olmadigi, hangi para birimi iizerinden ve hangi iilkede tahmin ve

ger¢eklesmenin kiyaslandigina gore biiyiik degisiklikler gostermektedir.

Calismamizda yaklasik 18 yillik Tiirkiye TUFE verisi iizerinden bu calisma yapildiginda,
ozellikle 2020’ye kadar TUFE’de zaman zaman dalgalanmalar olsa da, genel olarak duragan
bir seyir izledigi, ancak 2020°de hem Covidl9, hem de Tiirk Lirasinda devaliiasyondan
kaynakl1 asir1 bir artis oldugu goézlenebilmektedir. Bu da tahmin yontemlerinin dogruluk
gostergelerine bakildiginda, ekonomik aktorlerin 6ngdremeyecegi bir durum gibi
goriilebilmektedir. Ekonomide yasanan ani degisiklikler, fiyat endeksleri ile ilgili tahmin

yapmayi zorlastirmis, mevcut tahmin yontemlerinin etkinligini olumsuz yonde etkilemistir.

Ozellikle Covidl9 salgini ile kiiresel gapta baslayan istisnai yiiksek enflasyonist ortam
sonucunda, uzun siireli sozlesme akdeden ekonomik aktorler arasinda hukuki ihtilaflar
dogmaktadir. Bu ihtilaflarin giderilebilmesi i¢in istatistik ve benzeri alanlarda
akademisyenlerden bilirkisi destegi alinmaktadir. Dolayisiyla, fiyat endekslerindeki ani
artiglarin  Ongoriilebilir olup olmadiginin tespiti, bu ihtilaflar sonucu yapilan hukuki

basvurularin sonug¢landirilmasinda biiylik 6nem arz etmektedir.

Bu noktada, fiyat endekslerindeki 6ngoriilemez biiyiik artislarin yapisal kirtlma oldugu goz
Oniine alinarak, yapisal kirilmali fiyat endeksi zaman serilerinde gelecegin 6ngoriilebilir
olup olmadiginin istatistiksel ve makine Ogrenmesi yontemleriyle tespiti, ihtilaflarin
coziilmesinde ciddi rol oynayabilecektir. Bu amacla da, s6z konusu zaman serisindeki
yapisal kirilmay1 hesaba katarak, en iyi kestirimi yapmay1 saglayan istatistiksel ya da makine
Ogrenmesi yonteminin tespiti de Kilit bir 6neme sahiptir. Kamu - 6zel sektor - akademi

isbirligi bu asamada biiylik 6nem arz etmektedir.

Yapisal kirilmalar, kisa vadede degil, uzun vadede olmasi beklenen olaylardan
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla, bu ¢aligmada yer alan iki zaman serisinden, yaklasik 18
yillik bir zaman serisi olan Tiirkiye TUFE verisinin i¢inde ge¢miste olan bir yapisal
kirilmayi tespit edebilme ihtimali, yaklasik 100 yillilk ABD TUFE zaman serisindekine gore
cok daha azdir. Yani, drnegin eger bir proje yiiklenicisi, 2020 yilinda ya da 6nce bir proje
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icin ihale teklifi verirken Sekil.1’den goriilebilecegi lizere, fiyat seviyelerinin artmayacagini
ongorebilir, uzun siireli bir sdzlesme ise sozlesme bitimine kadar mevcut fiyat seviyelerini
gozeterek fiyat teklifi verir. Bir yapisal kirilma ve buna bagl sira dis1 bir fiyat artisi
yasandiginda da, bunun 6ngoriilemez oldugunu ileri siirerek, proje sahibi kurumdan ilave
finansman talep eder. Ancak, zaman serilerinde tahmin yaparken, eger olabildigince geriye
giderek analiz gergeklestirilirse, bu analizde, ge¢miste meydana gelmis bir yapisal
kirilmanin da tespit edilip, analize dahil edilmesi daha miimkiin olacaktir. Tiirk Ticaret
Kanununda “basiretli tacir” olarak ifade edilen sart1 saglamak isteyen bir ekonomik aktor,
yalnizca yakin ge¢misi degil, olabildigince uzak ge¢misi de ve olasi yapisal kirilmalari da

tahminlerine dahil etmelidir.

Her ne kadar bu ihtilaflarda kimi iilkelerde Covidl9 sonrasi kamu otoriteleri fiyat
artislarindan kaynakli maliyet artis1 yiikiinlin ¢ogunu karsilasa ve hatta bazi iilkelerde
arabulucu uluslararas1 kurumlar bu yiikiin tamamen proje sahibi tarafindan karsilanmasi
gerektigi yoniinde hiikiimler tesis etseler de; dolar gibi rezerv bir para biriminde dahi
yeterince gegmise gidildiginde yapisal kirilmalarin varligl, zaman igerisinde deger kaybettigi
goriilebilecektir. Dolayisiyla, basiretli bir tacirin Ongdrebilecegi risklerin maliyeti

vatandaglara yliklenmemelidir.

Bu baglamda, Covid19 sonrasi yasanan yapisal kirilma sonrasi yaganan ihtilaflardan alinan
dersle, halkin vergileriyle finanse edilen projelerde, vatandaslarin lizerine ilave mali yiik
binmemesi agisindan, Ozellikle proje sartnamelerine riskin tamamen kamu otoritesi
tarafindan istlenilmeyecegi, fiyat teklifi verirken, projenin siiresi ve olabildigince eskiye
doniik biitiin yapisal kirilmalar dikkate alinarak ihalelerde fiyat teklifi verilmesi, ileride

yasanabilecek ihtilaflarin ¢6ziimiinde faydali olacaktir.

Her ne kadar farkli tahmin yontemleriyle zaman serisi tahminleri gergeklestirilmeli ise de,
bu ¢aligmada yer verilen her iki veri setinde de en gergege yakin tahminleri gerceklestiren
LSTM yontemi uygulanmalidir. Tek dezavantaji diger yontemlere gore daha yogun
bilgisayar kaynagi ve siiresi kullanmasi olan bu yontemin hem uzun, hem kisa donem gegmis
verileri es zamanli ele alabilen karmagik algoritmasi bu yonteme ciddi bir rekabet avantaji
saglamaktadir. LSTM’e de alternatif olacak ve gelistirilmekte olan Kapali Tekrarlayan
Birim (Gated Recurrent Unit), Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Déniistiirticii Modeller

(Transformer Models), Zamansal Evrisimli Ag (Temporal Convolutional Network),
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DeepAR, Pencereleme ile Beslemeli ileri Sinir Aglar1 gibi derin grenme ydntemlerinin de
daha fazla gelistirilmesi zaman serisi tahminlerinin daha da dogru yapilabilmesine olanak

saglayabilecektir.
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