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Giris

Zaman serilerinde siklikla karsimiza ¢ikan “Nowcasting”, “Simdi/ An”
ve “Tahmin”in birlesiminden olusan bir kavramdir ve tiirk¢eye anlik / simdiki
tahmin olarak c¢evrilmektedir. Anlik tahminde amag, mevcut olan bilgileri
kullanarak bir hedef degiskenin mevcut veya ona yakin zamanda ileri veya
geri durumunun daha zamanl bir sekilde tahminidir. Keith Browning, bu
terimi ilk defa, 1981'de (WMO, 2017) ¢ok yakin gelecekteki hava durumunu,
mevcut durumuna dayanarak tahmin etmeyi tanimlamak icin kullanmugtir.
Makroekonomik duruma iligkin “ger¢ek zamanli tahminler” kavrami ise
Mariano ve Murasawa (2003) tarafindan ilk defa ele alinmustir.

Gayrisafi Yurt I¢i Hasilamn (GSYH) ekonominin biiyiikliigiinii ve
performansini 6lgmedeki dnemi hafife alinamaz. Hiikiimet yetkilileri, politika
yapicilar ve hatta genel halk i¢in ekonomik saglik ve dolayisiyla sosyal refah
gibi sayisiz ilgili dlgiit hakkinda fikir edinmek igin bagvurulan bir 6lgiittir
(Dynan vd., 2018; IMF, 2020; Kapoor ve Debroy, 2019). Ancak bu rakama
ne kadar bagimli olunsa da, ¢ogu zaman oOnemli bir gecikmeyle
yaymlanmaktadir. Bu nedenle 2010’Iu yillarda GSYH, ticaret, ekonomik
faaliyetlere iligkin degiskenlerin “anlik / simdiki tahmin”i iizerine birgok
calisma yapilmistir. Bu c¢aligmalarda klasik zaman serisi yontemlerinden
yararlanilmaktadir. Bu yontemler genellikle tek degiskenli tahminler saglar ve
mevsimsellik ile diger parametreleri modellemek igin elle ayarlanmis
ozellikler gerektirir. Ancak ulusal istatistik ofislerinin mevcut veri
kaynaklarinin alternatif veri kaynaklar ile gliclendirmesi ile ekonomik veriler
daha ayrintili ve daha kisa zaman diliminde incelenebilmektedir. Ele alinan
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ekonometrik modeldeki degisken sayist1 arttik¢ca ve zaman frekanslar farklilik
gosterdikce, model kurulumuna iligkin ¢oklu dogrusallik, eksik gézlemler,
karma frekansli verilerin varligi (bagimli ve bagimsiz degiskenlerin farkl
periyotlarda olmasi) ve degisen yayin tarihleri gibi sorunlar ortaya
cikmaktadir. Bu sorunlarin ¢6ziimiine iligkin ¢aligmalarin artmasiyla
ekonomik verilerin anlik tahmininde Yapay Sinir Ag (YSA) modellerinin
kullaniminda son on yilda metodolojik ilerlemeler kaydedilmistir.

Geleneksel ileri beslemeli YSA'larin zaman serisi tahmininde uzun bir
kullanim ge¢misi vardir (Kohzadi, vd., 1996). Literatiirde bir ¢ok ¢alismada
YSA model tahminleri ile klasik zaman serileri model sonuglar
karsilastirilmaktadir. Bu ¢alismalarda en ¢ok dikkat ¢eken ekonomik verilerin
yorumlanmasinda YSA modellerinin elverigli olmamasidir. Ayrica bu
modellerin agik bir zamansal yonii yoktur. Zaman boyutunun mevcut YSA
modellerine dahil edilmesi ile tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ortaya ¢ikmistir
(Amidi vd. 2019). ileri beslemeli aglarda girdiler ve ciktilar arasindaki tek
yonlii iliskinin aksine, RNN'ler, katman ¢iktilarinin aga geri beslenebildigi bir
geri besleme dongiisii sunar (Stratos, 2020), (Dematos vd., 1996). Bu mimari,
RNN'leri dogal dil isleme veya konugma isleme gibi zamansal yonii veya akisi
olan uygulamalara ¢ok uygun hale getirir. Bununla birlikte, kaybolan
gradyanlar nedeniyle, RNN'ler cok "kisa" bir bellege sahip olma egilimindedir
ve bu da onlarin simdi tahmin uygulamasindaki kullanisliligini
sinirlamaktadir (Grosse, 2017; Hoop, 2021). Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) gibi RNN’ye dayali zaman serisi
modelleri, uctan uca egitimleri, digsal yardimci degiskenleri dahil etme
kolaylig1 ve derin 6grenmenin ayirt edici 0zellikleri olan otomatik 6zellik
cikarma yetenekleri nedeniyle popiiler yontemler haline gelmistir (Rasul vd.,
2020).

Bu ¢alisma zaman serilerinin anlik tahmininde siklikla kullanilan LSTM
modelleri ile O©rnek olarak secilen klasik ekonometrik yontemleri
kargilagtirirken, LSTM modellerine iligkin detayli bilgi saglamay1
amaglamaktadir. Bu kapsamda ikinci boliimde konu ile ilgili yapilmis ulusal
ve uluslararas1 caligmalara yer verilmistir. Uglincii boliimde Yapay Sinir
Aglarinin, Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) aglarinin yapist teorik olarak ele alinmigtir. Uygulama boliimiinde ise
farklh frekanslarda yaymlanan iki seri ile 6ngorii modelleri i¢cin deneysel bir
caligma yapilmistir. Tiirkiye Elektrik Tiiketimi i¢in saatlik frekansta, GSYH
bliylimesi icin aylik frekansta TRAMO /SEATS, ARIMA ve LSTM modeli
tahminleri elde edilmig, sonuglar yorumlanmistir. Bu bdliimde bilimsel
katkilardan dolay1 ayrica Cukurova Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
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Anabilim Dali Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Sarigiil’e ve Yiiksek Frekansli Zaman
Serileri iizerine ¢alismalari olan ilayda Tosun’a tesekkiir ederim. Calismanin
RNN&LSTM modellerinin teorik yapisini incelemesi ve ekonomik serilerde
kullannrmima o6rnek temsil etmesi nedeniyle alan ¢alismalarina katkida
bulunacagi diigiiniilmektedir.

Literatiir Taramasi

Politika yapicilar ve piyasa katilimcilari, politika kararlarii ve yatirim
stratejilerini belirlemek, ekonominin mevcut durumunu degerlendirmek igin
gergek makro ekonomik gostergeleri takip ederler. Gergekte ekonominin
mevcut durumuyla ilgili temel istatistikler onemli bir gecikmeyle elde
edilmektedir ve bu gecikmelerden dolay1 anlik tahmin ekonomide oldukga
onemlidir. Ozellikle {i¢ aylik bazda toplanan Gayri Safi Yurt igi Hasila
(GSYH) bunun o6nemli bir 6rnegidir. Ornegin, Amerika Birlesik
Devletleri'nde (ABD) veya Birlesik Krallik'ta GSYH'nin ilk resmi tahmini
referans ceyreginin bitiminden yaklasik bir ay sonra yayinlanir. Avro
bolgesinde buna karsilik gelen yayin gecikmesi 2-3 hafta daha uzundur.
Ulkemizde de GSYH referans geyregine gore bir gecikmeyle yayinlanir. Bu
gecikmelerden dolay1 “Anlik tahminin” temel ilkesi de resmi rakam mevcut
olmadan oOnce bir 'erken tahmin' elde etmek icin, ilgi duyulan hedef
degiskenden daha erken ve muhtemelen daha yiiksek frekanslarda
yayinlanan bilgilerin kullanilmasi olarak belirtilmektedir (Banbura vd., 2013).
Nowcasting kavramimin 2000’li yillarda ekonomi literatiiriine girmesiyle
birlikte zaman serisi analizi ve simdi tahmin konularinda yapilan ¢alismalar
giderek artmistir. Bu donemde yapilan ¢aligmalara bakildiginda, iilkelerin
ekonomik konjonktiirel hareketlerine iliskin GSYH, ticaret, isglicii piyasast
vb. anlik gergek zamanli tahminlere ihtiya¢ duyulmus ve ¢esitli ekonometrik
analiz yontemleri gelistirilmistir. Ornegin, Stock ve Watson (2002)
caligmasinda konjonktiirel dalgalarin tespiti igin simdiki zaman tahmininde
dinamik faktér modellerinden (DFM) yararlanmis ve mevcut veri sorunlarini
degerlendirmistir. Daha sonra Mariano ve Murasawa (2003), Aruoba vd.
(2009) g¢alismalarinda gercek ekonomik faaliyet verilerini 6l¢mek i¢in, yiiksek
ve karigik frekansta gdzlemlenen cesitli stok ve akim verilerine yonelik
filtrelemeye izin veren dinamik faktér modellerini gelistirmislerdir.

Anlik tahminde 6zellikle GSYH’nin bilylime oraninin tahmininde
ARMA modellerinden siklikla yararlanilmaktadir. Bu modelde ARMA
modeli yalnmizca GSYH biiylime oraninin kendi ge¢misini girdi degiskeni
olarak icermektedir. Ornek olarak Cimadomo vd. (2020)’nin ¢alismalari ile



Zaman Serilerinde Anlik Tahmin (Nowcasting): Klasik Ekonometrik Yontemler ile
108  LSTM Modelinin Karsilastirmali Analizi

Yeni Zelanda Hilkiimeti Ulagtirma Bakanliginin uygulamalar1 verilebilir
(Hoop, 2022). Baffigi, Golinelli ve Parigi (2004) de calismalarinda ¢eyreklik
GSYH biiyiimesinin tahmini i¢in “bridge regression” olarak adlandirdiklari
regresyon modelini kullanmiglardir. Bu modelde bagimli degisken i¢in
belirlenen kisith ¢eyreklik veri oldugundan aylik ekonomik veriler (6rnegin
sanayi lretim verileri) ARIMA gibi yardimci modellerle tahmin edilmistir.
Giannone, Reichlin ve Small (2008) ve Evans (2005) ise caligmalarinda
simdiki zaman tahmin siirecinde istatistiksel bir ¢ergeve olusturmaya ¢alismis
ve durum uzay (state space) modellerinden yararlanmiglardir.

2010’Ih yillara gelindiginde ise anlik tahmin konusunda birden fazla
bagimli degiskenin ele alindigi ve dolayisiyla metodolojinin ve
modellemelerin farklilastigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalarda en ¢ok ele alinan
bagimli degiskenler GSYH ve ticaret verileri olup en c¢ok ele alinan
metodolojiler ise Dinamik Faktor Modelleri (DFM) (Guichard ve Rusticelli,
2011), (Antolin-Diaz vd, 2020), Karma Frekansli Vektor Otoregresif Model
(MF-VAR) (Kuzin vd, 2009), (Marcellino and Schumacher, 2010), Bayesyen
Karma Frekansli Vektor Otoregresif Model (Bayesyen VAR) ve karma veri
toplama (MIDAS-mixed data sampling) yontemleridir (Hoop, 2021). Bu
modellerden MF-VAR’da genel yaklasim, daha yiiksek frekansli gostergeleri
en disik frekansli gostergenin frekansma toplamaktir. Ornegin, aylhk
degiskenler kullanilarak {i¢ aylik bir biiylime orani tahmininde, aylik
degiskenler {ic ayin biliyime oranlarinin  ortalamasi  alinarak
doniistiiriillmektedir. Bayesyen VAR modelinde ise model parametrelerinin
tahmin edildigi ve sabit degerler olarak alindig: standart VAR'larin aksine,
degiskenler parametreleri atanmis bir 6n olasiliga sahip rastgele degiskenler
olarak ele almir. Bayesyen VAR'in karmasik dinamik sistemleri modelleme,
parametrelendirme ve dogrusalligi ele almadaki giicii, onlar1 simdiki zaman
tahmini alaninda popiiler bir se¢im haline getirmistir (Banbura vd., 2010),
(Cimadomo vd., 2020), (Hoop, 2022). MIDAS modelinde ise karma frekansli
VAR yontemine benzemekle birlikte daha yiiksek frekansli degiskenlerin
gecikmeleri de modele dahil edilmektedir.

Klasik ekonometrik yontemlerin yani sira son yillarda makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontemleri de zaman serileri analizi ve simdiki tahminde
tercih edilen yontemler haline gelmistir. Kitabin bu boliimiinde ele alinacak
olan derin 6grenme yontemleri ve 6zellikle RNN&LSTM iizerine yapilan ilk
calismalardan biri Hochreiter vd. (1997)ne aittir.
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Derin 6grenme tabanli tahmin yontemleri ekonomik ve finans verileri
haricinde ayrica biiyiik 6lgekli endiistriyel tahmin uygulamalarinda, satis
hacmi, elektrik tiiketimi, trafik yogunlugu, giines enerjisi, meteorolojik
verilerin tahmini gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu pratik
basari, derin tahmin yontemlerini anlama ve iyilestirme konusundaki
akademik ilgiyi daha da artirmistir. Benidis vd. (2022), bu bakis acgisiyla
makalelerinde tahmin modelleri igin derin 6grenme yontemlerini incelemis ve
yapilan tim caligmalara iliskin bir literatiir kaynagi olusturmuslardir.
Makalelerinde derin tahmin yontemlerinden RNN, CNN, MLP, SVM, LSTM,
State Space gibi ¢esitli yontemlerin kullanildigi makaleleri, kullanilan
metrikler, veri tipleri ve kayip fonksiyonlar1 bakimindan 6zetlemislerdir.
Salinas vd. (2019) da ¢alismalarinda ¢ok sayida iliskili zaman serisinde
otoregresif tekrarlayan sinir agi modelini egitmeye, dogru olasiliksal
tahminler iiretmeye dayali DeepAR algoritmasini 6nermektedir. Makalede
derin 6grenme tekniklerinin zaman serisi tahminine yonelik kullanimi ile
klasik yaklasimlarda karsilasilan zorluklarin iistesinden gelinebilecegi
vurgulanmaigtir.

Son yillarda LSTM ile ilgili en ¢ok atif alan akademik caligmalardan biri
de Houdt vd. (2020) tarafindan ele alinmigtir. Degerlendirme makalesinde
LSTM ile ilgili yapilan calismalara, modelin nasil egitilmesi gerektigine,
zaman serisi tahmini ve dogal dil isleme modellerine yer verilmektedir.

Yiksek varyansli serilerde (6rnegin tatiller) dogru zaman serisi tahmini,
anormallik tespiti, optimum kaynak tahsisi, biitce planlamasi ve diger ilgili
gorevler icin kritik dneme sahiptir. Laptev vd. (2017), ulagim sektdrii 6rnegi
olan Uber'de 6zel etkinlikler sirasinda tamamlanan yolculuklar i¢in dogru
tahmin modellemesi tizerine ¢alismiglardir. Caligmanin amaci daha verimli bir
siiriici tahsisi elde edilirken, yolcular i¢in daha az bekleme siiresinin
saglanmasidir. Bu amag igin genellikle tek degiskenli tahmin modelleri
(6rnegin Holt-Winters) ve makine 6grenimi yontemlerinin (6rnegin rastgele
orman) bir kombinasyonu ele alinmaktadir. Ancak boyle bir sistemin
ayarlanmasi, 6l¢eklenmesi ve digsal degiskenler eklenmesi zordur. Bu nedenle
calismalarinda Uber verilerinde mevcut en son olay tahmin yontemlerinden
daha iyi performans gdsteren ve zaman serisi tahmin yarigmalart igin
kullanilan LSTM yapisina ek olarak yeni bir ugtan uca yinelemeli sinir agi
mimarisi onermislerdir.

Uydu goriintiileri ve meteorolojik Ol¢iim verilerinden elde edilen
parametrelerle anlik yagis tahmini i¢in ¢esitli yapay sinir ag modellerinin
kullanimi son zamanlarda literatiirde yer almaktadir. Rahimi vd. (2023) anlik
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yagis tahminlerini elde edebilmek icin LSTM modellerini kullanmislardir.
Caligmalari, dort saatlik bir 6n hazirlik siiresiyle neredeyse her otuz dakikada
bir kiiresel yagisin anlik tahmini i¢in derin 6grenme mimarisini sunar. Mimari,
bir U-Net ve bir evrisimli LSTM sinir agini birlestirir ve GPM i¢in Entegre
Coklu Uydu Almalar1 (IMERG) ve Kiiresel Tahmin Sistemi'nden (GFS) gelen
birkag dnemli yagis siiriiciistinden gelen veriler kullanilarak egitilir. Bir diger
caligma Patel vd. (2018) tarafindan ele alinmistir. Hava tahmini, biiyiik
miktarda verideki temel yapiy1 belirlemeyi i¢erdiginden, caligmalarinda derin
O0grenmeye dayali yagis tahminlerinin geleneksel dogrusal ekstrapolasyon
yontemlerinden sezgisel olarak daha iyi performans gosterdigi sonucuna
varmislardir.

Zaman serisi tahminlerindeki belirsizlikleri modelleme sorununu géze
alan Rasul vd. (2020), calismalarinda, zaman serilerinin ¢ok degiskenli
zamansal dinamiklerini, veri dagiliminin kosullu bir normallestirme akisiyla
temsil edildigi otoregresif bir derin 6grenme modeli tasarimi {izerine
caligmiglardir. Bu model Maskeli Otoregresif Akig (Papamakarios, vd., 2017)
veya Ger¢gek NVP (Dinh vd., 2017) gibi bir normallestirme akis1 ile
modelleyen, olasiliksal tahmin igin egitilebilir otoregresif derin 6grenme
mimarileri icermektedir.

Zaman serilerinde zamansal bagimliliklar1 otomatik olarak 6grenme
kapasiteleri gdz Oniine alindiginda derin 6grenme yontemlerinin etkili bir
¢oziim olduklar1 kamtlanmigtir. Ancak, en uygun derin sinir ag1 tiiriine ve
parametrelerine karar vermek, Oonemli uzmanlik gerektiren karmasik bir
stirectir. Bu nedenle, farkli tahmin gorevleri i¢in tim mevcut mimarilerin
uygunlugu hakkinda daha derin ¢calismalara ihtiyac vardir. Bu nedenle Benitez
vd. (2021), zaman serilerinin 6ngodriisii i¢in derin 6§renme yapilari iizerine bir
makale hazirlamistir. Bu ¢alismada, 6ncelikle zaman serisi tahmini i¢in derin
o0grenmeyi kullanan en son ¢aligmalar kapsamli bir sekilde incelenmis ve en
popliler mimarilerin performansint karsilagtiran deneysel bir caligma
hazirlanmigtir. Karsilastirma, dogruluk ve verimlilik agisindan yedi tiir derin
O0grenme modelinin kapsamli bir analizini igermektedir.

Farahani vd. (2025), ¢alismalarinda zaman serisi tahmin yontemlerini ele
alirken, Yapay Zeka (YZ) ve Makine Ogrenimi (ML) metodlarini
incelemislerdir. Tlgili calisma, YZ ve ML algoritmalarmin akill {iretim
ortamlarinda uygulanabilirligine odaklanarak on ¢ iiretimle ilgili veri
kiimesinde zaman serisi tahmini i¢in gelistirilen algoritmalarinin deneysel
degerlendirmesini ele aldigi i¢in dikkat ¢ekicidir.
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Literatiirde diger dikkat ¢eken bir ¢calisma Hoop (2021) tarafindan ele
almmistir. Hoop, 2020 yilindaki pandemi ile gelisen olaylar nedeniyle,
politika kararlarini bilgilendirmek i¢in makroekonomik serilerin zamaninda
ve dogru tahminlerinin degerinin 6nemini vurgulamistir. Bu amagla
LSTM'lerin daha giiglii bir sekilde degerlendirilmesi i¢in ¢alismasinda gesitli
metriklerle modellerin tahmin performanslarin1 hesaplayarak, gelecekteki
arastirmalar1 kolaylastirmak icin bir Python kiitiiphanesi de paylagmaktadir.
Caligmasinda mal ihracatina ait deger ve hacim verileri ile hizmet ihracati
verilerini anlik olarak tahmin etmeyi amaglamistir. Belirledigi ii¢ ayr1 hedef
serisinin (li¢ aylik frekansta) her birini tahmin etmek i¢in, 116 adet karisik
frekansh aylik ve ii¢ aylik bagimsiz seriden olusan genis bir veri havuzu
kullanilmigtir ve c¢alismasinda LSTM modellerinin tahmininin DFM
modellerinden daha istlin sonuglar iirettigi sonucuna varmistir.

Ozdemir ve Yozgathgil (2022) de calismalarinda yiiksek ve diisiik
frekansli zaman serilerde geleneksel yontemler ile makine &grenmesi
yontemlerinin tahmin performanslarmi karsilastirmislardir.  Geleneksel
tahmin yontemlerine (Naive ve Mevsimsel Naive Yontemler, S/ARIMA,
Ustel Diizeltme, TBATS, Trend Degisiklikleriyle Bayes Ustel Diizeltme
Modelleri ve STL Ayristirma) ek olarak, tahminler ayrica yedi farkli makine
o6grenme yontemi kullanilarak elde edilmistir, bunlar Rastgele Orman, Destek
Vektor Regresyonu, XGBoosting, BNN, RNN, LSTM ve FFNN ve hem
istatistiksel zaman serisi hem de makine Ogrenme yontemlerinin hibrid
yaklagimla ele alinmasidir. Veri seti olarak M4 Yarigmasi veri setindeki ¢esitli
zaman alanlarindan orantili olarak seriler ele alinmistir. flgili calisma hangi
yontemin farkli zaman serisi frekanslarinda daha iyi performans gosterdigini
belirtmektedir.

Metodoloji

YSA modelleri

Makine Ogrenmesi yontemlerinden Yapay sinir aglarnt (YSA/ANN),
biyolojik beyinlerin bilgi isleme yeteneklerine iligkin matematiksel olarak
olusturulan modellerdir (McCulloch ve Pitts, 1988; Rosenblatt, 1963;
Rumelhart, vd., 1986). Ilk yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda, bir nérolog
olan Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu model insan beyninin hesaplama yeteneginden
esinlenerek gelistirilen elektrik devrelerine uygulanan basit bir sinir ag1
modelidir. Ancak ndrolog olan Donald Hebb (1949) bugiiniin sinir ag:
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teorisinin Onciisii olarak adlandirilmaktadir ve beynin nasil 6grendigi ile ilgili
caligmalar yapmistir. Calismalarina beynin en temel birimi olan sinir hiicresini
ele alarak baglamistir. Bilgisayarlar da insan beyninin g¢alisma sistemini
kopyalayan makinelerdir. 1990’11 yillardan beri bilgisayarlarin 6grenmesini
saglayan yapay sinir aglar1 teknolojisinde olduk¢a hizli bir gelisme
goriilmektedir.

Bir YSA'nin temel yapisi agirlikli baglantilarla birbirine baglanan kiigiik
islem birimlerinden ya da diigiimlerinden olugan bir agdir. insan beyninin yani
biyolojik sinir sistemine bakildiginda; 6grenme noéronlar arasindaki sinaptik
baglantilarin ayarlanmasi ve bir sinir hiicresinin isledigi bilgileri aksonlar yolu
ile diger hiicrelere gondermesi ile gerceklesmektedir. Ogrenme siireci hayat
boyunca devam etmektedir ve bu siire¢ i¢inde beyin siirekli olarak bir gelisim
gosterir. YSA modelleri icin de bu siire¢ incelenmistir ve biyolojik sinir
sistemi taklit edilmektedir. Ogrenme, girdi/gikt1 verilerinin islenmesiyle,
egitme algoritmasimmin bu verileri kullanarak baglanti agirlhiklarmi bir
yakinsama saglanana kadar ayarlamasiyla gergeklesmektedir (Gokgin, 2019).

YSA'lar1 anlamak i¢in onlarin temel tas1 olan tek ndron'un yapisi
incelenebilir. Sekil 1 (a)’da m girdisi (x1,%2,%3,..., Xm) ve tek ciktisi
(fonksiyon) olan bir ndron yapist bulunmaktadir. Literatiirde bu yapiya
perseptron (perceptron) ismi de verilmektedir. Bir yapay sinir hiicresine
digaridan ya da baska hiicrelerden gelen bilgilere “girdi” denilmektedir.
Girdiler, agin 6grenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenmektedir. Bu
yapida bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin énemini ve hiicre tizerindeki
etkisini “agirliklar” géstermektedir. Toplama fonksiyonu ise bir hiicreye gelen
net girdiyi hesaplamaktadir ve en yaygin olani agirlikli toplami bulmakla elde
edilmektedir. Agirlikli toplam her bir girdinin kendi agirlig: ile garpilarak
toplanmasindan olugmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunda ise hiicreye gelen
net girdi islenerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢ikt1 belirlenmektedir
(Oztemel, 2012).

Temel olarak bir YSA modelinde ti¢ temel katman bulunmaktadir, bunlar
girdi, gizli (ara) ve ¢ikti katmanlaridir. Giris desenleri girdi katmanina
sunulur, ardindan gizli katmana yayilir. Gizli katmanlar da desenleri ¢ikti
katmanmna aktarir. Ornek olarak Sekil 1 (b) de 1 girdi, 2 gizli ve 1 ¢ikt1
katmanl bir yapay sinir ag1 modeli bulunmaktadir. Bu modelde gizli ve ¢ikti
katmanlarindaki her bir daire bir néronu (node), néronlarin i¢indeki S sekli,
sigmoid fonksiyonunu belirtmektedir (Graves, 2012).
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Cikti Katmani

m

Gizli Katman-2

Girdiler

Gizli Katman-1

Girdi Katmani

(a) Bir néron ya da node (b) MLP

Sekil 1. (a) Bir néron ya da node. (b) Cok katmanli ileri beslemeli bir
Y SA modeli (MLP)

Biyolojik ndronlarin elektriksel aktivitesi tipik olarak bir dizi keskin
hareketi takip eder, bunlara 'ani artislar’ denilebilir ve bir YSA diigiimiiniin
aktivasyonu baslangicta, bu sivri uglarin ortalama atig hizinin modellemesini
amaglamistir. Yillar i¢inde teknoloji gelistikce ¢ok cesitli yapay sinir aglari
(YSA) modelleri ortaya ¢ikmistir. Bu modeller baglantilar1 dongiisel olanlar
ve olmayanlar olmak iizere temel olarak ikiye ayrilmaktadir. Dongiilere sahip
YSA'lar geri beslemeli, 6zyinelemeli veya yinelenen sinir aglari olarak
adlandirilir. Dongiisii olmayan YSA'lara ileri besleme sinir aglari (FNN'ler)
denilmektedir. FNN'lerin iyi bilinen Ornekleri arasinda, algilayicilar
(perception) (Rosenblatt, 1958), radyal tabanli fonksiyon aglar1 (Broomhead
ve Low, 1988), Kohonen haritalar1 (Kohonen, 1989) ve Hopfield aglari
(Hopfield, 1982) bulunur (Graves, 2012).

Ileri besleme sinir aglarinin (FNN'ler) en yaygin kullanilan bigimi ¢ok
katmanl algilayicilardir (MLP). Cok katmanli bir algilayicidaki (MLP)
birimler, baglantilarin bir katmandan digerine iletilmesiyle katmanlar halinde
diizenlenir. Sekil 1(b)’ deki gizli katmanlar desenleri ¢ikti katmanina aktarir
ve bir dongili modeli bulunmadigi igin MLP modeli olarak adlandirilmaktadir.
Bu yapida girdiler, girdi katmanini olusturan birimleri ayn1 anda besler. Bu
birimlerin agirlikli ¢iktilart (wj), ndronlara benzeyen “gizli katman” olarak
bilinen ikinci katmani es zamanli olarak besler. Gizli katmanlarin agirlikl
ciktilari, bagka bir gizli katmanin girdisi olabilir. Son gizli katmanin agirlikl
ciktilar1 (wy), ¢ikt1 katmanini olusturmada girdi olarak kullanilir. Gizli ve ¢ikt
katmanlarindaki birimler, bazen noéronlar bazen de ¢ikti birimleri olarak
adlandirilirlar (Han ve Kamber, 2001).
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Yapay sinir aglar1 karmagik, dogrusal olmayan degerleri tahmin giicii
yiiksek modeller olarak tanimlanmaktadir. Bu tahmin giiciinii dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ile gerceklestirir. Cok katmanli bir
algilayicida eger belirli bir agirlik degerleri kiimesi mevcutsa, girdiden ¢ikti
vektorlerine bir fonksiyon tanimlanir. Bu durumda agirliklar degistirilerek,
tek bir MLP ile bircok farkli fonksiyon sonucu elde edilebilmektedir. Aglar
arasindaki gecisleri belirten aktivasyon fonksiyonunun pek ¢ok farkli tiirii
olmasina ragmen yaygin olarak kullanilanlar Tanh ve Sigmoid fonksiyonudur.
Bu fonksiyonlara ait grafiksel gosterim ve esitlikler agagidaki gibidir. Bu
fonksiyonlarin en 6nemli 6zelligi dogrusal olmamalaridir.

tanh(x) ‘Iogisiic 1/(1+exp(-x))

et

(a) tanh(x) fonksiyonu (b) sigmoid fonksiyonu
Sekil 2. (a) tanh(x) fonksiyonu, (b) sigmoid fonksiyonu

Es. 1 ve 2’ de ay gizli birim h i¢in elde edilecek agirlikli toplam birimini,
On aktivasyon fonksiyonunu, by, birimin son aktivasyonunu ve wj i. birimden
j- birime olan etkiyi yani agirlig1 belirtmektedir.

I
ap = E Win T (1)
i=1

br = On(an) (2)
e2r — 1
— (3)
tanh(x) 2 T
1
O'(ﬂ,) = 1 4+ ez (4)

Bu fonksiyonlarin diger en 6nemli 6zelligi ise her iki fonksiyonun da
tiirevlenebilir olmasidir, bu da agin gradyan azaltma ile egitilmesine olanak
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tanimasidir. Diger bir aktivasyon fonksiyonu ise ReLU (Diizeltilmis Dogrusal
Birimler) ve Leakly ReLu fonksiyonudur.

ReLu Fonksiyonunda; bir girdi degeri sifirdan biiylik veya sifira esitse
degismeden ayni kalir ve girdi degeri sifirdan kiiglikse sifir giktist alinir.

f(x) = max (0, x) ®)

Dongiiler olusturmayan ileri beslemeli sinir aglarinda, dongiisel
baglantilara da izin verilirse yinelemeli sinir aglar1 (RNN'ler) elde
edilmektedir. Yinelemeli sinir aglarina 6rnek olarak Elman aglari (Elman,
1990), Jordan aglar1 (Jordan, 1990), zaman gecikmeli sinir aglar1 (Lang, vd.,
1990) ve yanki durumu aglart (Jaeger, 2001) verilebilir. Sekil 3'de 6rnek
olarak kendi kendine bagl tek bir gizli katman igeren basit bir RNN modeli
bulunmaktadir (Graves, 2012).

Ciktr Katmani

Gizli Katmani

Girdi Katmani

Sekil 3. RNN modeli (Graves, 2012)

Cok katmanli bir algilayici ile bir RNN arasindaki temel fark, dizi
O0grenimi i¢in elde edilen ¢ikarimlardadir. Bir MLP yalnizca girdiden ¢ikti
vektorlerine esleme yapabilirken, bir RNN 6nceki girdilerin tiim gegmisinden
her ¢iktiya esleme yapabilir. RNN modelindeki en 6nemli nokta, tekrarlayan
baglantilarin 6nceki girdilerin bir 'hafizasinin' agin i¢ durumunda kalmasina
izin vermesi ve bdylece ag ciktisini etkilemesidir.

Bir RNN'nin ileri gecisi, tek gizli katmana sahip c¢ok katmanli bir
algilayicininkiyle aynidir, ancak aktivasyonlar gizli katmana, hem mevcut
harici girdiden hem de 6nceki zaman adimindan (t-1) gelen gizli katman
aktivasyonlarindan gelir. Bu durum Es. (6-7) ile gosterilmektedir. Burada, 1
Girdi, H gizli, K ¢ikt1 birim sayisini, x{ t zamanindaki i girdisinin degerini, b}
t zamaninda j birimine ag girisini ve j biriminin t zamanindaki aktivasyonunu
gostermektedir.
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I H
ap = winth+ Y wynbl! )
i=1 ht=1
by, = On(ay,) )
RNN & LSTM

Tekrarlayan sinir aglarinin énemli bir faydasi, girdi ve ¢ikti katmanlar
arasinda esleme yaparken baglamsal bilgileri kullanma yetenekleridir ancak
standart RNN yapilan i¢in, pratikte erisilebilen baglam araligi oldukca
sinirhidir. Sorun, belirli bir girdinin gizli olan iizerindeki etkisinin sinirh
olmasidir. Agm yinelenen baglantilarinda duyarlilik giderek azalir ve yeni
girigler gizli katmanin ve agin aktivasyonlarinin iizerine yazildigindan zaman
ilk girisler unutulur, bu duruma literatiirde RNN'ler i¢in kaybolan gradyan
problemi denilmektedir (Graves, 2012). Kaybolan gradyan problemi Sekil
4’de sematik olarak gosterilmistir. A¢ilmis agdaki diigiimlerin golgelenmesi,
birinci zamandaki girdilere olan duyarliliklarini gosterir (gblge ne kadar
koyuysa duyarlilik o kadar fazladir). Duyarlilik, yeni girdiler gizli katmanin
aktivasyonlarini {izerine yazdik¢a zamanla azalir ve ag ilk girdileri 'unutur'.
1990'1 yillarda RNN'ler i¢in kaybolan gradyanlar sorununu ¢ézmek i¢in ¢ok
sayida ¢aligmalar yapilmistir ve bunlardan bir tanesi de 1997°de Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan onerilen Uzun kisa siireli bellek aglari (LSTM)
modeli’dir.

wr @ @ © O O
o @@
i @ O O O

4 5 6 7

Zaman 1

Sekil 4. RNN'ler i¢in kaybolan gradyan problemi (Graves, 2012)
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LSTM yapisi, tekrar tekrar baglanan “bellek bloklari (memory blocks)”
olarak bilinen bir dizi alt agdan olusur . Bu modeller her biri, bir veya daha
fazla tekrarlayan bagli bellek hiicreleri ve bu hiicreler i¢in siirekli yazma,
okuma ve sifirlama islemlerini saglayan girdi, ¢ikt1 ve unutma (forget) kapilari
olan ii¢ carpimsal birim igerir. Ag, hiicrelerle ancak kapilar araciligiyla
etkilesime girebilir (Rothman, 2018). Sekil 5, tek hiicreli bir LSTM bellek
blogunun bir 6rnegini gostermektedir.

Girdi Kapist

Blok

Sekil 5. Tek hiicreli bir LSTM bellek blogu (Graves, 2012)

Bir LSTM ag1, gizli katmandaki toplama birimlerinin Sekil 6’da
gosterildigi gibi bellek bloklariyla degistirilmesi diginda standart bir RNN ile
aynmidir. LSTM aglan igin standart RNN'ler i¢in oldugu gibi ayni ¢ikti
katmanlar1 kullanilabilir. Carpimsal kapilar, LSTM bellek hiicrelerinin uzun
siireler boyunca bilgileri depolamasina ve erismesine olanak tanir ve bdylece
kaybolan gradyan sorununu ¢ézmiis olur. Binlerce zaman adimmi siirebilen
RNN igin kisa siireli bir bellek saglamay1 amacladigi i¢in agin ismi “Uzun
kisa siireli bellek” aglart (LSTM)’dir. (Hochreiter, vd., 1997). LSTM
tarafindan gradyan bilgisinin zaman icinde korunmasi1 Sekil 7’de
gosterilmistir.
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Sekil 6. LSTM ag1 (Graves, 2012)

Ornek olarak verilen LSTM ag, dort girdi biriminden, bir gizli katmanh
iki tek hiicreli LSTM bellek blogundan ve bes ¢ikt1 biriminden olugmaktadir.
Sekilde her blogun dort girisi ve bir ¢ikisi oldugu goriilmektedir ancak tiim
baglantilar gosterilmemistir (Graves, 2012).

°‘“‘”????i?i

Gizli O

e @@ @@ @@

m35555é

Zaman

O

Sekil 7. LSTM ile gradyan bilgisinin korunmasi (Graves, 2012)

LSTM agina veri girisi, (gdzlem sayis1) x (zaman adimi sayisi) x (6zellik
sayis1) seklindedir. Zaman adimlar1 boyutunun eklenmesi, modelin yalnizca
eszamanli gdzlemler yerine her degiskenin birden fazla gecikmesine gore
egitilmesine olanak tanir (Hoop, 2021). Ayrica LSTM modellerinde bir
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diziden bir gézlem aga girdiginde, bu gozlemin daha 6nce ag yapisinda
gordiigili hangi gézlemlerle alakali oldugunu, bunlarin bir tahmin ile iligkisini
hatirlayabilir. Tiim bu nedenlerle LSTM modelleri, verilerden zamansal
bagimlilig1 6grenebilir ve kullanabilir. Son yillarda zaman serileri analizinde
ozellikle 6ngorii modellerinde LSTM modellerinin tercih edilmesinin sebebi
bu bagimlilig1 kolaylikla 6grenebilmesidir.

Zaman serilerinde ‘“nowcasting” yani “anlik” tahmin i¢in LSTM
modellerinin tercih edilmesinin sebebi ekonomik verilerin yaymlanma
frekanslarmin farklilik géstermesidir. LSTM modelleri yapis1 geregi, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari ile ¢ok farkli frekanslara (dakikalik-saatlik-
giinliik- haftalik-aylik-iic aylik) sahip degiskenlerin karmasik, dogrusal
olmayan iliskilerini kolaylikla 6grenebilmektedir.

Geri Yayilm Algoritmasi ve Gradyan Azaltma

Yapay sinir aglar1 insan zekasi gibi orneklerle egitilirler ve 6grenme
tirtine gore de denetimli ve denetimsiz olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenme yapisinda aga ait hem girdi degerleri, hem de ¢ikti
degerleri sunulur ve her iki iterasyonda 6rnege ait ¢ikti degerleriyle ag ¢ikti
degeri karsilagtirilarak agin hatasi bulunur. Bu hata kontrol edilebilir dereceye
indirilene kadar, yapay sinir ag1 noronlar arasindaki agirliklar1 degistirerek
iterasyona devam eder. Denetimsiz 6grenmede ise aga sadece girdi veri grubu
sunulur ve agdan bu veri grubuna uyumlu bir ¢ikis degeri {iretecek sekilde
kendisini uygun agirhiklarla diizenlemesi istenir (Ozdemir, 2013).

Yapay Sinir Aglarmin elde ettigi ¢ikti yani tahmin degerlerinin
dogrulugunu artirmak icin agin nasil daha iyi 6grenebilecegi konusunda
caligmalar yapilmgtir. Ilk agamada yani agin egitimi kisminda tiim agirliklar
rasgele baglatilir ve ilk tahminler elde edilir. Aymi veriler ile baslangig
degerleri ve baslangi¢ agirliklar farkli oldugunda, birden fazla YSA modeli
elde edilebilir ancak bu tahminlerin performanslart diisiik kalitede olacaktir
clinkii agirliklar rasgele secilmistir. Modelin 6grenmesi, yani agirliklarin
giincellemesi ve tahminlerinin kalitesini artirmasi i¢in iki adim daha
gereklidir. Bu adimlar geri yayilim ve gradyan azaltmadir (Hoop, 2022).

Geri yayilim, bir yapay sinir ag1 6grenme algoritmasidir. Yapay sinir
aglar1 aslinda girdi ve ¢ikt1 birimlerinin baglantili bir kiimesidir ve her bir
baglant: girdi ve ¢iktilarla ilgili olan bir agirliga sahiptir. Ogrenme
algoritmasinda sinir agi, girdileri dogru siniflandirmak i¢in agirliklar1 her
asamada ayarlar. Bu nedenle sinir aglari, birimler aras1 baglantiya bagli olarak
“baglantili 6grenme” olarak da adlandirilir (Han ve Kamber, 2001). Geri
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yayilim algoritmasi, ¢ok katmanli ileri-besleme sinir ag yapilarinda 6grenme
ile olusur. Ayrica bir ag, hatay1 veya kayb1 en aza indirmek i¢in egitilmeden
once, bu hatay1 belirlemek i¢in bir kayip fonksiyonu se¢ilmelidir. Secilen
kaylp fonksiyonunun tiiri uygulamaya baghdir. Ornegin, regresyon
problemleri i¢in yaygin kayip fonksiyonlar1 arasinda ortalama mutlak hata
(MAE) ve ortalama karesel hata (MSE) bulunmaktadir. Geri yayilim
algoritmas1 da, belirlenen kayip fonksiyonunun egimlerini veya kismi
tiirevlerini, agdaki her katmanin agirliklarina goére zincir kuralin1 kullanarak
hesaplayan bir algoritmadir.

Wk agurhk ik agarhiktaki kayip
Kayip ’ fonksiyonun gradyani
J(w)
Kaybi en aza indirmenin yolu
Agirlik (w)
Sekil 8. Tek bir agirlikla geri yayilim ve gradyan azalma grafiksel gosterimi,
Hoop (2022)

Sekil 8, tek bir agirliga sahip bir agdaki kayip fonksiyonunun grafigini
gostermektedir. Amag kaybi en aza indirmektir. Bu basit durumda, tiirevimizi
sifira esitleyebilir ve agirlik i¢in ¢dzebiliriz. Ancak, daha karmagsik aglarda,
kayip fonksiyonunun kapali form tiirevi yoktur, bu nedenle kaybi en aza
indirmek i¢in bunun yerine gradyan azaltma kullanilir. Baglangic
agirligimizda, gradyan geri yayilim algoritmasi araciligiyla hesaplanir, bu
bilgi daha sonra kaybi azaltmak i¢in agirligin hangi yone hareket ettirilecegini
belirlemek i¢in kullanilir, Sekil 8'deki fonksiyon minimumuna isaret eden ok
kiimesiyle gosterilir (Hoop, 2022). Islem agirliklarin yenilenmesi ile daha
sonra tekrarlanir ve agirliklar birbirine yakinsamaya baslayinca son
degerlerde sabitlenir ve ag egitilmis olarak kabul edilir. Daha sonra yeni
veriler beslenerek yeni ¢iktilar veya tahminler elde edilebilir.
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Uygulama

Bu boliimde zaman serilerinde nowcasting amaclh kullanilan klasik
ekonometrik yontemler ile makine &grenmesi yontemlerinin kullanimina
yonelik iki farkli 6rnek uygulama gergeklestirilmistir. Birinci uygulama
yiiksek frekanshi bir seri olan Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi miktarinin (kWh)
saatlik olarak tahmin edilmesine iliskindir. Bu uygulamada Box-Jenkins
ARIMA yéntemi ile LSTM modeli tercih edilmistir. ikinci uygulama ise
ceyreklik donemlerde yayinlanan mevsimsel diizeltilmis GSYH biiyiime
oraninin aylik olarak tahmin edilmesine yonelik bir ¢aligmadir. Calismada
TRAMO/ SEATS ve LSTM modelleri sonuglari karsilagtirilmistir. Uygulama
kisminda E-views 15, TSW programlari ile Pyhton matplotlib, numpy, pandas
ve torch kiitiiphanelerinden yararlanilmistir?.

Saatlik Elektrik Tiketim Tahmini

Elektrik enerjisi, glinlimiizde vazgecilmez bir enerji kaynagi olup her
gecen giin bu enerjiye duyulan ihtiya¢ artmaktadir. Siirdiiriilebilir Kalkinma
Gostergelerinden 7. Maddede herkes igin karsilanabilir, giivenilir,
siirdiiriilebilir ve modern enerjiye erisimi saglamak amaglanmistir. 2030’a
kadar uygun fiyatli, giivenilir ve modern enerji hizmetlerine evrensel erisimin
saglanmasi birinci hedeftir. Bu kapsamda iiretilen elektrigin makul fiyatlarla
tilketiciye sunulabilmesi i¢in ne kadar elektrik tiiketileceginin daha énceden
tahmin edilmesi gerekmektedir. Literatiirde elektrik tiikketim tahminine iliskin
bir¢ok yayin bulunmakla birlikte genellikle tercih edilen modeller Yapay Sinir
Aglari, Otoregresif Hareketli Ortalamalar ve Basit/Cok Degiskenli Regresyon
Modelidir.

Bu calismada ise saatlik elektrik tiiketiminin Box- Jenkins ARIMA ve
LSTM modeli ile tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Enerji piyasalarinin
seffaf, gilivenilir, adil ve Ongoriilebilir bir sekilde isletilmesi icin gerekli
verileri saglayan EPIAS Seffaflik Platformundan yararlanilmistir. 31.12.2015
04:00 - 04.03.2025 12:00 saatleri arasindaki Tiirkiye geneli elektrik tiiketimi
verisi %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde iki kisma ayrilmistir. Bu
kapsamda 31.12.2015 04:00 — 04.05.2023 04:00 aras1 64542 kayit egitim veri
setini, 04.05.2023 05:00 - 04.03.2025 12:00 aras1 16137 kayit test verisidir.
Veri 50000°e boliinerek normalizasyon islemi yapilmis, model sonuglari elde
edildikten sonra ters igslem gergeklestirilmigtir. Elektrik tiiketimi igin tek girdi

2 Degerli katkilarindan dolay1 Cukurova Universitesi Bilgisayar Miithendisligi Béliimiinden
Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Sarigiil’e tesekkiir ederim.
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olarak kendi serisi ele almmustir. ilk calisma olarak ilgili zaman serisinin 24
saat gecikmeli degerlerini hesaba alan LSTM modeli i¢in lockback katsayisi
24 secilmistir. 100 gizli, 1 girdi, 1 ¢ikt1 katmanindan olusan 2 tabakali LSTM
modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu se¢ilmistir. Kayip fonksiyonu
icin MSE degerleri hesaplanarak model en kiiciik MSE degerine erisen
asamada egitimi durdurmaktadir. Baslangi¢ olarak epoch deneme sayis1 100
olarak belirtilmistir. Egitim modeline iligkin MSE 0,000167562; test modeline
iliskin MSE 0,000395777 olarak hesaplanmustir.

70000
60000
50000
40000
30000
20000

10000

] o Q & 9 N Y v » D
’9’\ ’\9’\/ ’19'\/ ’9’\ ’\9\ q/QW ,19/\/ ’\9'\/ ,’9'\/ ,19/\/
v NG v NG NG v oV NG o NG
”» » > » kS » ”»” kS % %
e GT_norm train_norm test_norm

Sekil 9. Elektrik Tiiketimine iliskin LSTM egitim ve test sonuglari

04.03.2025 13:00 - 06.03.2025 00:00 tarihleri arasinda saatlik elektrik
tilkketimi LSTM kisa donemli simdiki / anlik tahmin sonuglart Sekil 10° da
belirtilmigtir. Beklendigi gibi saatlik elektrik tiiketim dalgalanmalarinin gece
saatlerine diigmesi ve sonrasinda artmasi ile dongiisel beklenti kargilanmastir.
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Sekil 10. Elektrik Tiiketimine iliskin LSTM kisa dénemli anlik tahmin sonuglari
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Ikinci olarak en uygun ARIMA modelinin se¢imi igin Python pmdarima
kiitiiphanesinden yararlanilmis ve veri seti LSTM modelinde oldugu gibi iki
kisma ayrilmistir. Elde edilen model denemeleri sonucunda en diisiik AIC
degeri (AIC:-319276.991) ile ARIMA(2,1,3)(0,0,0) modeli secilmistir. {lgili
modele ait tahmin sonuglar grafigi Sekil 11 ve 12°de goriilmektedir. Model
sonuglar1 incelendiginde tahmin sonuglarinin 04.05.2023 saat 16:00 dan
itibaren ayni oldugu dikkat cekicidir. ARIMA modelinin saatlik diizeyde
Olciilen biiyiik veri kapsaminda sayilan bu tip bir 6rnek uygulama i¢in tahmin
performansinin  diigiik kaldig1 grafiklere bakarak sodylenebilir. ARIMA
modelleri kisa donemli tahminleri i¢in tutarli sonug¢ verebilmektedir ancak
serinin sonraki hareketlerini tahmin etmekte geri kalmaktadir. Bu nedenle
yiiksek frekansh serilerdeki hareketi yakalamakta etkili olamamaktadir.

Auto-ARIMA Forecast vs Actual
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—— pmdarima Forecast
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Sekil 11. Elektrik Tiiketimine iliskin ARIMA model tahmin sonuglart
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Sekil 12. Elektrik Tiiketimine iligkin LSTM kisa donemli anlik tahmin sonuglari
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Ayhk GSYH biiyiime oram tahmini

GSYH biiyiimesi, GSYH rakamlar1 ekonomik aktivite hakkinda kapsamli
bilgi sagladigindan en 6nemli ekonomik gostergelerden biridir. GSYH verileri
onemli bir gecikmeyle yayinlanir, bu nedenle GSYH biiyiimesinin erken
tahminleri degerli olabilir. Bu amagla literatiirde ¢cok sayida GSYH biiyiime
oraninin tahminine iliskin bir ¢ok calisma bulunmaktadir. Merkez Bankasi
calisma notlar1 kapsaminda Akkoyun ve Giinay (2012) tarafindan hazirlanan
caligmada, Stock ve Watson es zamanli gosterge modelinin genigletilmis bir
versiyonu kullanilarak Tiirkiye icin GSYH biiylimesi tahmin edilmistir. Bu
modelin se¢ilmesinin amaci karisik frekans (¢eyreklik ve aylik degiskenler
gibi), diizensiz uglar (baz1 gostergelerin digerlerinden dnce yayinlanmast) ve
eksik verilerle (baz1 degiskenlerin veri drneklemin basinda mevcut olmamasi)
basa ¢ikabilen bir yontem olmasidir. ilgili modelde PMI endiistriyel iiretim,
ithalat ve ihracat miktar endekslerinden yararlanilarak 6rnek bir ¢aligma
yapilmustir. flgili ¢alismanin iktisadi modeli temel alinarak, iilkemize iliskin
ceyreklik donemlerde zincirleme hacim endeksi yontemi ile hesaplanan
GSYH (2009=100) biiyiime oraninin aylik olarak 6ngoriilmesi i¢in, tahmin
edici degisken olarak aylik Thracat Degeri (IHR), ithalat Degeri(ITH) ve
Sanayi Uretim Endeksi ( SUE) (2010=100) degiskenleri secilmistir. Tiim
degiskenler mevsim ve takvim etkisinden arindirilmis (sa) bir 6nceki aya gore
biiyiime oranlaridir (TUIK, 2025).

Tablo 1. Degiskenlerin baslangic-bitis tarihi, frekans tiirli ve gdzlem sayilari

Frekans Baslangi¢ Bitis Tarihi  CoAem
Tarihi sayisl
GSYH(sa)  Ceyreklik 2002:Q1 2024:Q4 92
IHR (sa) Aylik 2002:02 2024:12 263
ITH (sa) Aylik 2002:02 2024:12 263
SUE (sa) Aylik 2002:02 2025:01 264

Birinci asamada GSYH biiylimesinin anlik tahmini i¢in ekonometrik
model olarak TRAMO/SEATS yontemi se¢ilmistir. Temelleri Burman (1980)
ve Hillmer ve Tiao (1982) tarafindan atilan ARIMA modeline dayal
mevsimsel diizeltme yontemini uygulayan TRAMO?/SEATS mevsimsel
diizeltme prosediirii 1997 yilinda Ispanya Merkez Bankasindan Gomez ve
Maravall tarafindan gelistirilmistir.

3 TRAMO: Time Series Regression with ARIMA Noise, Missing Observations, and
Outliers/Signal Extraction in ARIMA Time Series
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TRAMO kisminda Reg-ARIMA modelleme teknigi kullanilarak
gdzlenen zaman serisine;

» aykir deger diizeltmesi,
» takvim etkisi diizeltmesi,

» kaylp degerlerin tahminleri uygulanarak seri “dogrusal” hale
getirilmektedir.

SEATS asamasinda ise, Trend-Cevrim, Mevsimsel, Diizensiz bilesenler
gibi gozlemlenemeyen bilesenleri tahmin etmek igin ARIMA model tabanh
metod kullanilmaktadir.

TRAMO siirecinde gozlenen bir zaman serisi deterministik ve stokastik
kisim olarak iki parcaya ayrilmaktadir. Bu asamada parametre tahmininde En
Yiiksek Olabilirlik Yontemi kullanilmaktadir. Stokastik kisim 6n diizeltmesi
yapilmig zaman serisinin SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s olarak modellenmesidir.
Reg-ARIMA kisminda ise parametre tahmininde Genellestirilmis En Kiigiik
Kareler Yontemi ile parametre spesifikasyonlar1 i¢in Kalman ( 1960) Filtresi
kullanilmaktadir (Kaiser ve Maravall, 2001: 44; Marini ve Moauro, 2006: 4;
Gomez ve Maravall, 1997: 2).

TRAMO modelinde oncelikle bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenlerin aymi frekans diizeyine getirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle
ceyreklik GSYH biiylime verisi ii¢ aylik ortalamalari esit olacak sekilde aylik
diizeyde tekrar diizenlenmistir. Bu asamada birgok TRAMO modeli denemesi
gerceklestirilmis ve ekonometrik & iktisadi olarak model varsayimlarini
saglayan en anlamli model nihai model olarak secilmistir. Elde edilen
TRAMO modeli ARIMA (0,1,1) (0,0,0) dagilimina sahip olup,

gsyhy = ithy_; + ith,_, + ihr,_; + ihr,_, + ihri_3 + sue;_, + sue;_,
0.4405E-01  0.3764E-01. 0.5012E-01  0.7428E-01 ~ 0.3816E-01 0.1676 0.3072
(£:256)  (£218).  (t299).  (£3.97)  (t252) (u624). (:1146)
seklinde modellenmistir (BIC: 0,782697). Tahmin edilen modele iliskin
zaman serisi grafigi Sekil 13°de belirtilmistir. Bu modele ait TRAMO
asamasinda belirlenen aykir1 degerler* ise donemleri ve katsay1 anlamliliklari
ile birlikte AO01(042020, -7.72), A0O02(092020, 6.69), TC01(042008, -4.76),
LS01(072023, -7.18) seklindedir.

4 AO: Toplamsal Aykir1 Deger, LS: Seviye Kaymasi , TC: Gegici Degisim aykir1 degerlerini
ifade etmektedir.
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Sekil 13. GSYH aylik tahminine iliskin TRAMO modeli sonuglari

Ikinci asamada GSYH biiyiime tahmini i¢in LSTM modeli uygulanmustir.
LSTM modelinde ise veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde
iki kisma ayrilmistir. Bu kapsamda her bir degiskene iliskin belirlenen egitim
ve test verisi kayit sayilar1 ve tarih araliklar1 Tablo 2’de belirtilmistir. Tlgili
zaman serilerinin 12 aylik gecikmeli degerlerini hesaba alan LSTM modeli
icin lockback katsayisi 12 se¢ilmistir. 100 gizli, 3 girdi , 1 ¢ikt1 katmanindan
olusan 3 tabakali LSTM modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu
secilmistir. Kayip fonksiyonu i¢cin MSE degerleri hesaplanarak model en
kiigik MSE degerine erisen asamada egitimi durdurmaktadir. Baslangic
olarak epoch deneme sayis1 50 olarak belirtilmistir.

Sekil 14’de 2020 Nisan / Covid donemindeki biiyiime oranindaki ani
diisiis ve sonrasinda ani yiikselisi model tahmin edebilmisken, 2021:1-2023:9
doneminde tahmin edilen ve gerceklesen biiylime oranlarinin farklilagtig
goriilmektedir. Bununla birlikte 2023:9 ve 2024:12 donemi igin biiyiime
oranlarinda gerceklesen degere yakin tahminler elde edilmistir. Egitim ve test
modeline iligkin MSE degerleri Tablo 2’°de belirtilmistir.

Actual vs Predicted GDP

—— Actual GDP - Train
15 ! Predicted GDP - Train
| — Actual GDP - Test

|| - Predicted GDP - Test

GDP

I“\ﬂu-f‘ kﬁhﬂJL\‘j\\J‘qr\d—ﬂm\Jﬂ%-Unj ™ \f \ 64 St

2004 2008 2012 2016 2020 2024
Time

Sekil 14. GSYH aylik tahminine iliskin LSTM egitim ve test modeli sonuglari
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Tablo 2. Modele ait test, egitim ve simdiki/ anlik tahmin donemleri

:{i;lll:gl Gozlem sayis1  MSE
Egitim 2003:02 - 2020:07 211 3,497682
Test 2020:08 - 2024:12 53 3,239892
Tahmin 2025:01 - 2028:12 48

2025:01- 2025:04 donemine iliskin aylik GSYH biiylime orant (%)
tahmin sonuglar1 Sekil 15’de gosterilmektedir. 2024:4. ¢eyrek igin
gerceklesen GSYH biiyiime orani 1.7 iken, 2024:12. ay i¢in LSTM modeli
2.43, TRAMO modeli 1.12 olarak tahmin edilmistir. 2025: 1. Ceyrek igin
gerceklesen GSYH biiyiime orani 1.7 iken, 2025 yili ilk ti¢ ayin ortalama
biliylime tahmini LSTM modeli i¢in 1.15, TRAMO modeli i¢in 0.7 olarak
tahmin edilmistir. 2025:01 - 2025:06 donemine iliskin aylik GSYH biiylime
orant (%) tahminlerine bakildiginda LSTM model sonug¢larimin gergeklesen
ceyreklik bilylime oranina yakin tahminler iirettigi sdylenebilir.

GSYH Aylik Bilyiime orani (%)

2024-12 2025-01 2025-02 2025-03 2025-04 2025-05 2025-06

s [STM e TRAMO

Sekil 15. GSYH biiyiimesine ilisgkin TRAMO ve LSTM aylik 6ngorii degerleri
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Sonuc¢

21. yilizyihin simdiye kadarki belirleyici bir 6zelligi, liretilen ve depolanan
verilerin hem hacimlerinde hem de ¢esitlerinde yasanan patlama olmustur
(Domo, 2017). Bu yeni veri miktarlarini analiz etmek i¢in yeni yontemlere
duyulan ihtiyacin da etkisiyle Makine 6grenimi ve Yapay Zeka yontemlerinde
hizli ilerlemeler kaydedilmistir.

Makroekonomik serilerin zamaninda ve dogru tahminleri, politika
kararlarin1 bilgilendirmede olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alisma, simdiki zaman
tahmininde Onerilen LSTM modeli ile klasik ekonometrik yontemlerin
kiyaslanmasi fikrine dayanmaktadir. Bu amagla Tiirkiye Elektrik Tiiketimi ve
GSYH biiylime orani anlik tahminleri i¢in 6rnek ekonometrik yontemler
olarak TRAMO / SEATS yontemi ile ARIMA modelleri se¢ilmigstir. Her iki
uygulamada da LSTM model tahminleri gorece daha yiiksek tahmin
performansi géstermistir. Bunun sebebi LSTM modellerinin veriler arasindaki
zamansal bagimligi kolaylikla 6grenebilmesidir. Son zamanlarda ¢aligmalarda
tercih edilme sebepleri ise eksik gozlemler, diizensiz u¢ degerler ve karigik
frekansh biiyiik verilerle ¢alisabilmesidir.

Zaman serilerinin analizi ve tahminlerine yonelik Yapay Zeka
algoritmalari ile gelecekte yapilacak arastirma ve gelistirmeler i¢in ¢ok fazla
alan bulunmaktadir. LSTM'lerin daha genis bir dizi ve frekans karigimindaki
performansint dogrulamak i¢in daha fazla veri setinden farkli testler
yapilmalidir. Model mimarisinin diger yonlerinin daha iyi sonuclarla
sonuclanip sonuglanmayacagini gérmek i¢in daha fazla model parametre ayar1
yapilabilir. Pyhton yaziliminda Keras ve PyTorch dahil olmak iizere birgok
yaygin derin 6grenme algoritmalar1 gelismeye devam etmektedir. Ayrica
Hoop tarafindan PyPi kiitiiphanesi yaymlanmistir ( Hoop, 2021). Son olarak,
LSTM'leri yorumlamak ve tahminlere olan katkisini belirlemek i¢in klasik
zaman serisi yOntemlerine ek olarak ele alimmast modellerin
yorumlanabilirligini artiracaktir.
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