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iSSiZLiK ORANI ONGORULERINDE MAKINE OGRENiMi YAKLASIMLARI:
TURKIYE UZERINE BiR UYGULAMA

Polad ALIYEV!
Oz
Issizlik, sadece kapsamli bir ekonomik sorun degil, aym1 zamanda tiim uluslarin odak noktasi haline gelen
karmasik bir sosyal sorundur. Issizlik sorununun dogru bir sekilde ele alinmasi, iilkenin kalkinmasiyla dogrudan
iliskilidir. Bu ydnde olusturulan politikalarin basarasi, igsizlik oraninin dogru bir sekilde tahmin edilmesine
dayanir. Bu makale, issizlik orani tahmininin yapilmasinda yapay zeka, makine 6grenimi ve klasik yontemlerin
kiyaslamasini amaglamaktadir. Bu amagla, Tiirkiye Istatistik Kurumu'ndan (TUIK) Ocak 2005 verileriyle Aralik
2023 donemini kapsayan igsizlik oranmi verileri elde edilmistir. Arastirmada Ol¢it modeli olarak ARIMA,
SARIMA modelleri, makine 6grenimi modelleri olarak Rassal Orman, XGBoost, LSTM ve GRU modelleri
uygulanmigtir. Elde edilen sonuglar, SARIMA’nin tahmin grafiginin ve performans gostergelerinin ARIMA
modeli performans degerlerinden daha iyi oldugunu goéstermektedir. Makine 6grenimi modellerinde, MAPE
disindaki tim hata Slgiitleri SARIMA modelinin hata dlgiitlerinden daha yiiksektir. Ayrica, bu modellerin
belirleme katsayis1 (R%) da SARIMA modelinin belirleme katsayisindan (R?) daha biyUktir. Elde edilen sonuclar
en uygun metrik gostergeleri sergileyen makine 6grenimi yonteminin GRU modeli oldugunu ortaya koymustur.
Bu modelin MAE (Hatalarin Mutlak Degerlerinin Ortalamasi) ve RMSE (Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii)
degerleri en diisiikken, R? ise en yiiksektir. Buna en yakim gostergeleri Rassal Orman modeli sergilemektedir.
Anahtar Sozcukler yapay zeka, igsizlik orani, GRU, LSTM, tek degiskenli zaman serisi modelleri

MACHINE LEARNING APPROACHES IN UNEMPLOYMENT RATE
PREDICTION: AN APPLICATION ON TURKIYE

Abstract

Unemployment is a complex economic and social issue affecting nations' development. Accurate unemployment
rate estimation is crucial for successful policies aimed at addressing this issue. In this context, this article aims
to compare artificial intelligence, machine learning, and classical methods of unemployment rate estimation. For
this purpose, unemployment rate data covering the period between January 2005 and December 2023 were
obtained from the Turkish Statistical Institute (TUIK). ARIMA and SARIMA models were applied as benchmark
models, and Random Forest, XGBoost, LSTM, and GRU models were applied as machine learning models. The
results show that the prediction graph and performance indicators of SARIMA are better than the ARIMA model
performance values. In the machine learning models used in this study, all error measures except MAPE were
higher than the error measures of the SARIMA model. Also, the coefficient of determination (R2) of these models
was larger than that of the coefficient of determination of the SARIMA model. Furthermore, the results revealed
that the machine learning method that exhibits the most favorable metric indicators is the GRU model. This
model's MAE (Mean Absolute Value of Errors) and RMSE (Root Mean Square Error Squared) values were the
lowest, while R? was the highest. The Random Forest model exhibited the closest indicators.
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GIRIS

Issizlik, diinya genelinde bireyleri, aileleri ve toplumlar1 etkileyen yaygm bir sosyal ve
ekonomik sorundur. Ekonomik biiylimenin azalmasina, sosyal esitsizligin artmasma ve
olumsuz ruh saglig1 ve refah etkilerine neden olabilir. Issizlik sorununun olumsuz etkileri
genellikle uzun siireli ve genis kapsamlidir (Gabrikova vd., 2023, s. 2).
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Issizligin yaygim oldugu iilkelerde, issiz vatandaslarin hayatta kalmasini saglamak icin etkili
politikalar ve 6nlemler bulunmazsa, bu durum kolaylikla sosyal istikrarsizliga yol agabilir. Bu
da iilkenin kalkinmasini her agidan olumsuz etkileyebilir (Liu ve Li, 2022, s. 1).

Literatiirde Issizligin en dnemli nedeni olarak niifus artis1 gdsterilse de igsizlige katkida bulunan
bir diger ana faktor de beseri kaynaklarin kayb1 gosterilmektedir (Sen vd., 2022, s. 348).

Son yillarda igsizlik tiim diinyada, 6zellikle de gengler arasinda biiylik bir endise kaynagi
olmustur. Diinya ekonomisi, hammadde fiyatlariin yilikselmesi ve enflasyonist baskilarin
artmas1 gibi faktorlerle kars1 karsiyadir. Bu durum, ihracatin ve ekonomik biiylimenin
diismesine yol agan karmasik bir uluslararasi ekonomik ortam olusturmustur. Dolayisiyla,
issizligin dikkat ¢ekici diizeye ulasmasina neden olmustur (Liu ve Li, 2022, s. 1; Sen vd., 2022,
S. 348).

Tahmin ve Ongorii, tim alanlarda oldugu gibi emek piyasas1 verileri i¢cin de Onem arz
etmektedir. Politika yapicilar, bu verileri kullanarak c¢esitli ekonomik gostergeler igin
gelecekteki egilimleri karar alma siireglerinde dikkate alirlar (Chen, 2008, s. 278).

Issizlik ve ozellikle uzun siireli igsizlik riskinin tahmini, issizlik sigortasi kurumlar1 ve
miisterileri i¢cin de onemlidir. Uzun stireli igsizlik, toplumsal agidan son derece onemli bir
sorundur ve bireyin kariyer beklentileri ve genel yasam kalitesi lizerinde kalic1 etkiler
birakabilir. Ayrica, issizlikle baglantili kamu kurumlarmin biitgeleri igsizlik miktarina bagh
oldugundan, faaliyetlerinin kapsamini uzun doénemli issizlik oranlarma bagh olarak
sekillendirirler (Van den Berg vd., 2023, s. 2).

Bu nedenle, issizlik sorununu en aza indirecek ¢éziimlere yol acacak analiz ve ¢aligmalara
yardimc1 olacagi icin bu tiir aragtirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Son arastirmalarda Yapay
Zeka ve Makine Ogrenimi metotlarmnin, issizlik durumu hakkinda daha iyi bir vizyon saglamak
icin igsizlik oranlariin tahmin edilmesine biiyiik ihtiya¢ duyuldugu gézlemlenmistir (Sen vd.,
2022, s. 348)

LITERATUR INCELEMESI

Yapay Zek& ve makine 6grenme yontemlerini kullanarak emek piyasasiyla bagl tahminleri
yapma konusunda ¢ok sayida ampirik ¢aligma bulunmamakla birlikte bu konuda yapilmis bazi
ornek caligmalar su sekildedir:

Chen (2008) galismasinda, segilmis 10 tilkenin 2000-2005 yillar1 arasindaki aylik verilerini
kullanarak 2006 yil1 i¢in issizlik oranlarini dogrusal olmayan Gri Bernoulli modeli (NGBM)
vasitasiyla tahmin etmeyi amag¢lamistir. Bulgular, 2006 y1l1 i¢in Avrupa Toplulugu tlkelerinin
yiiksek igsizlik oranlarindan mustarip olmaya devam edecegini gdstermistir. Ayrica, bulgular
Asya'da igsizlik durumunun giiclii ekonomik toparlanma ile iyilesecegini, Amerika Birlesik
Devletleri ve Kanada'da ise igsizlik seviyelerinin sabit kalacagina dair kanitlar sunmugtur.

Olmedo (2014) ¢alismasinda Ispanya'da issizligin tahmin edilmesi i¢in Yakin Komsu ve Sinir
Ag1 Teknikleri kullanilmigtir. Arastirmanin temel amaci, yeniden yapilandirma ve dgrenme
yaklagimlari arasindaki farka vurgu yaparak alternatif parametrik olmayan tahmin tekniklerinin
karsilagtirilmasidir. Birinci yontemde tek adimli tahmin, ikincisinde ise daha uzun bir zaman
ufku kullanilarak tahmin yapilmistir. Yontemlerin saglamligini ve genelligini degerlendirmek
icin daha sonra bu yontemler farkli Avrupa {ilkelerinin issizlik zaman serilerine de
uygulanmistir. Sonug olarak, daha uzun vadeli tahminlerle ¢alisildiginda sonuclar agik¢a daha
1yi olacagi ortaya ¢ikmistir.

Stasinakis ve digerlerinin (2016) caligmalarinda, ABD igsizlik oraninin tahmininde radyal
tabanlt sinir aglarinin etkinligini arastirmakta ve tahmin kombinasyonlari teknikleri olarak
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Kalman filtresi ve Destek Vektdr regresyonu incelemistir. Modellerin istatistiksel
performansinin belirlenmesi i¢in 1972-2012 dénemi verileri, test verisi icin verinin son yedi
yili kullanilmistir. Sonuglar, radyal temel fonksiyon sinir aginin tiim modellerin bireysel
performanslarindan istatistiksel olarak daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Hem Kalman filtresi hem de destek vektor regresyon teknikleri istatistiksel dogrulugu artirdigi
icin tahmin kombinasyonlar1 basarili olmustur.

Yildirim ve Basegmez'in (2017) ¢alismasi, Tiirkiye Issizlik Orani'n1 tahmin etmek i¢in ¢esitli
zaman serisi tahmin tekniklerini degerlendirmistir. Bu teknikler arasinda Hareketli Ortalamalar
(MA), Tek Ustel Diizgiinlestirme (SES), Uyarlanabilir Tepki Oran1 Ustel Diizgiinlestirme
(ARRES), Holt'un Dogrusal ve Holt-Winter'in Trend ve Mevsimsellik metotlar1 bulunmaktadir.
Calismanin sonuglarina gore, Tiirkiye Issizlik Orani'n1 tahmin etmek icin en diisiik Ortalama
Kare Hatas1 (MSE) degerini elde eden yontem ARRES yontemidir.

Mulaudzi ve Ajoodha (2020) makalelerinde, Giiney Afrika issizlik oranini tahmin etmek igin
alt1 geleneksel istatistiksel model, yedi makine 6grenimi modeli ile karsilastirarak tek
degiskenli makine 6grenimi tekniklerini arastirmiglar. Cok katmanli perception en diisiik hata
oranma ulasirken, Ridge regresyon modeli en yiiksek R? degerine ulagsmistir. Bunlar1 ARIMA,
LASSO ve elastik ag yakindan takip etmektedir ve makine 6grenimi modellerinin Giliney Afrika
issizlik oranmi geleneksel istatistiksel yontemlerden daha yiiksek dogrulukla tahmin
edebildigini gostermektedir.

Live Yang'un (2021) calismalarinda, mezunlarin istihdam durumunu 6ngérmek i¢in kullanilan
LSTM tahmin modelinin performansini artirmayr hedefleyen birgok katmanli grid search
tabanli parametre optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar, mezunlarin
istihdam durumunu analiz etmede LSTM tahmin modelinin ve parametre optimizasyon
algoritmasinin uygulanabilirligini ve dogrulugunu ortaya koymaktadir

Hatipoglu ve digerleri (2021) Tiirkiye'deki issizlik oranlarini tahmin etmek i¢in kullandiklari
kNNR, ridge regresyon ve dogrusal regresyon yontemlerinin performanslarini
karsilastirmiglardir. Yapilan analiz sonuglari, KNNR yonteminin belirleme katsayismin (R?)
diger yontemlere kiyasla daha iistiin bir performans sergiledigini gostermektedir.

Ahmad ve digerlerinin (2021) arastirmalari, Avrupa'nin se¢ilmis tilkelerinden, 6zellikle Fransa,
Ispanya, Belgika, Tiirkiye, Italya ve Almanya’da issizlik oranin1 daha hassas bir sekilde tahmin
etmek icin dogrusal ve dogrusal olmayan modellerle desteklenen hibrit tahmin yaklasimlarini
incelemistir. Calismanin bulgularia gore, bu hibrit modeller arasinda, Fransa, Belgika, Tiirkiye
ve Almanya igin hibrit ARIMA-ARNN tahmin modeli iyi performans gosterirken, Ispanya ve
Italya igin hibrit ARIMA-SVM modeli (istiin performans sergilemistir. Bu modeller, gelecek
tahminleri i¢in kullanilmistir. Arastirmanmn sonuglari, COVID-19 pandemisinin bir sonucu
olarak igsizlik oraninin 6niimiizdeki yillarda artacagini ve bu iilkelerde pandeminin etkisinin en
az 5 y1l devam edecegini gOstermektedir.

Mutascu (2021) makalesinde, ampirik olarak da desteklenen teorik bir model kullanarak, yapay
zekanin en ileri teknolojiye sahip ve gelismis iilkelerdeki issizlik iizerindeki etkisini
arastirmigtir. Ampirik metodoloji, Panel Esik ve GMM-sistem tahminlerini kullanarak dogrusal
olmayan bir yaklasim izlemektedir. Veri seti 1998-2016 dénemini kapsamakta ve 23 llkeyi
icermektedir. Sonuclar, yapay zekanin isgsizlik iizerinde dogrusal olmayan bir etkisi oldugunu,
yapay zeka kullaniminin hizlanmasinin issizligi azalttigini, ancak bunun sadece diisiik
enflasyon seviyelerinde gergeklestigini gostermektedir. Bu durumda, “yer degistirme etkisi” ile
“ikame etkisi” arasinda bir “gecis etkisi” kaydedilmemistir.
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Dzhunkeev (2022) ¢caligmasinda, rastgele orman, gradyan artirma, elastik ag ve sinir aglar1 gibi
cesitli makine Ogrenimi yontemlerini kullanarak Rusya'daki igsizlik dinamiklerini tahmin
etmegi amacglamistir. Bulgular, gradyan artirma modelinin tahmin siirecinde daha iyi uyum
sagladigini gostermistir.

Ho (2022) ¢aligmasinda, Pesaran ve Pick (2011) tarafindan ortaya atilan ortalama pencere
tahminlerine (AveW) hem makine 6grenimi hem de standart ARMA tabanli zaman serisi
yaklagimlar1 uygulamistir. Model belirsizliklerini hesaba katmak i¢in, AveW'lerin ortalamasi
alinarak elde edilen tahmin kombinasyonunun olduk¢a basarili oldugu gozlemlenmistir.
Ozellikle, performans karsilastirmasi ortak degiskenlerin olmadig1 durumda, makine 6grenimi
yontemlerinin standart zaman serisi modellerinden 6nemli 6l¢lide daha iyi performans
gosterdigini belirlemistir. Ayrica ortak degiskenli durum icin ise hem ARMA tabanli hem de
makine Ogrenimi yontemlerinin esit derecede iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir.
Sasirtici bir sekilde, 1yi bilinen derin 6grenme yontemi tekrarlamali (yenilemeli) sinir aglarinin
(RNN) bir ¢esidi olan Uzun ve kisa siireli bellegin (LSTM) beklenenden daha iyi bir
performansa sahip olmadig tespit edilmistir. Bu sonuglar, AveW'nin zaman serisi tahmini i¢in
makine 6grenimiyle birlikte kullanilabilecek kullanish bir ¢er¢eve oldugunu géstermektedir.

Sen ve digerleri (2022), calismalarinda, Hindistan'in istihdam olanaklarini artirmaya ciddi
ihtiyag duyan eyaletlerini tespit etmek igin Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, K-
en yakin komsu (kNN) algoritmas1 ve Karar Agacglar1 gibi farkli popiiler Denetimli Makine
Ogrenimi algoritmalarmi1 kullannugtir. Bulgular karar agaclarinin daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

Karahan ve Cetintas'in (2022), Tiirkiye'nin 2005-2018 donemine ait aylik temel ekonomik
gostergeleri kullanarak gelecek donemler i¢in issizlik orani tahmini yapmay1 amaglamaktadir.
Bu tahmin calismasi i¢in toplam alti temel ekonomik gostergenin verileri kullanilmistir.
Yapilan bu tahmin c¢aligmasi sonucunda, geleneksel yontemlerle yanlis sonuglar elde etme
riskinin yliksek oldugu, kismen hatali veya asir1 sapmali veriler igeren kaotik problemlerin
¢oziimiinde ¢agdas yontemlerden biri olan YSA (Yapay Sinir Aglar1) yonteminin tahminin
gercege oldukca yakin ve giivenilir sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Yamacli ve Yamacli'nin (2023) caligsmasi, issizlik oranini tahmin etmek i¢in geleneksel
dogrusal ARIMA ve dogrusal olmayan yapay sinir ag1 (YSA) regresyon modellerini
karsilastirmistir.  Calismada, 01.01.2008 ile 31.08.2022 tarihleri arasindaki veriler
kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore, geleneksel dogrusal ARIMA modeli, genel olarak
issizlik oranin1 tahmin etmek i¢in uygun bir model olarak belirlenmistir. Ancak, pandeminin
etkisi altinda, 6zellikle 2020-2021 doneminde, ARIMA modelinin tahmin hatalarinin yapay
sinir ag1 modelinden daha yiiksek oldugu bulunmustur. Bu durum, ekonomik belirsizlik
donemlerinde yapay sinir ag1 modellerinin daha esnek ve etkili olabilecegini gdstermektedir.

Gabrikova ve digerleri (2023) ¢alismasinda Slovakya’da is arayanlarin CART, CHAID ve
Diskriminant analizi gibi ii¢ ayr1 modelden tahminleri birlestirerek istifleme yoOntemini
kullanmigtir. Nihai meta-model lojistik regresyon kullanilarak olusturulmustur ve igsizlik
stresinin tahmininde neredeyse %78'lik bir genel dogruluk oranina ulasilmistir.

Van den Berg ve digerleri (2023), Rassal Orman makine 6grenimi yontemleri kullanarak
issizlik sigortas1 kurumlari, planlamaci ve politikacilar igin 6nemli olan 6 ay ig¢inde yeniden
istihdam edilme olasiligini tahmin etmeye ¢alismistir.

Celbis (2023) kirsal bolgelerde siirdiiriilebilirligi artirabilecek politikalar hakkinda bilgi
saglamak amaciyla agac¢ tabanli siniflandirma modellerini kullanarak igsizlikle ilgili temel
bireysel faktorleri arastirmistir. Bu amagla, simiflandirma agaci, Bagging, Rassal Orman,
Gradyan Artirma ve Stokastik Gradyan Artirma gibi cesitli makine 6grenimi teknikleri
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kullanilmistir. Ayrica, SHAP deger analizi gibi c¢ikarimsal tekniklerle model sonuglari
degerlendirilmistir.

Calismanin sonuglari, egitim programlarina erisim, egitim seviyeleri, cinsiyet, yas ve
ebeveynlerin egitim seviyeleri gibi farkliliklarin isgiici piyasasindaki esitsizlikleri
etkileyebilecegini gostermektedir.

Yurtsever (2023), Ocak 1983 ile Mayis 2022 arasindaki aylik issizlik oran1 verilerini kullanarak
Amerika Birlesik Devletleri, Birlesik Krallik, Fransa ve Italya'daki issizlik oranlarini tahmin
etmek icin LSTM ve GRU (Gegitli Yinelemeli Birim) katmanlarinin birlestirildigi bir model
uygulamistir. Elde edilen sonuglar, hibrit modelin Italya disindaki dért iilke igin daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir.

Arastirmamizda ARIMA, SARIMA, XGboost, Rassal Orman GRU, LSTM algoritmalar1
kullaniimustir.

YONTEM

Veri Seti

Bu analiz icin kullanilan igsizlik verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) sitesinden elde
edilmistir. Zaman serisinde Ocak 2005'ten Aralik 2023'a kadar Tiirkiye Cumhuriyeti’nde
mevcut olan igsizlik oranina iligskin toplam 228 aylik gozlem bulunmaktadir. Sekil 1°de bu
verilerin grafigi gosterilmektedir. Donem boyunca ortalama issizlik orant %10,46, en diisiik
issizlik oran1 2006'larda %7 ve en yiiksek igsizlik oran1 2019 yilinda raporlanan %15,1'dir. Sekil
2'de Tirkiye’de issizlik oranmnm normal bir dagilim izlemedigi agik¢a goriilmektedir. Tek
degiskenli geleneksel istatistiksel yontemlerin otoregresif yapisi genellikle verilerin sifir
ortalama ve sabit varyansa sahip normal bir dagilim izledigini varsayar. Normallik i¢in iyi
bilinen testler olan Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk testleri de yapilmistir ve her ikisi de
igsizlik oraniin normal dagilmadigini dogrulamstir.
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Sekil 1. Ocak 2005 ve Aralik 2023 Tarihleri Arasinda Tiirkiye’de Issizlik Oram
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Sekil 2. Issizlik Oran1 Verisinin Olasilik Dagilim1

Zaman serisi verileri li¢ temel boliime ayristirilabilir: trend, mevsimsellik ve artiklar. Sekil 3
(a)’den Tiirkiye issizlik orani verilerinin trend igermedigi goriilmektedir. Her yil verilerde
tekrarlanan hareketler verinin mevsimsel oldugunu gostermektedir (Sekil 3 (b)). Artiklarin
incelenmesiyle, varyasyonda 2019 ve 2021 yillar1 arasinda verilerde dnceki tiim donemlerden
daha fazla degiskenlik oldugu goriilebilir Sekil 3 (c). Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi
sonuglari verinin diizey degerlerinde duragan olmadigini géstermektedir.
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Sekil 3. Ocak 2005 -Aralik 2023 Tiirkiye’de Issizlik Oran1 Verilerinin Trend, Mevsimsellik
ve Artiklara Ayristirilmasi
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Arastirma Modelleri

XGBoost

XGBoost, Friedman (2001) tarafindan gelistirilen Gradiant Boosting (GB) yontemi temelli bir
algoritmadir. XGBoost, hiz ve performans i¢in tasarlanmis, gradyan destekli karar agaglarinin
bir uygulamasidir (Ma vd., 2018). XGBoost GB’tan farkli olarak, asir1 6grenmeyi kontrol
etmek i¢in daha diizenli bir model bigimlendirir ve daha iyi performans saglar (Carmona vd.,
2019). XGBoost, son zamanlarda yapilandirilmis veya tabular verileri i¢in uygulamali makine
ogrenimi ve Kaggle yarigmalarina hakim olan bir algoritmadir (Abar, 2020, s. 434).

Depth-wise

Sekil 4. XGBoost Modelinin Mimarisi

Gradyan artirma, onceki modellerin artiklarin1 veya hatalarimi tahmin eden yeni modellerin
yaratildig1 ve daha sonra son tahmini yapmak igin bir araya getirildigi bir yaklasimdir. Yeni
modeller eklerken kaybi en aza indirmek i¢in bir gradyan inis algoritmasi kullandigindan
gradyan artirma olarak adlandirilir. Bu yaklasim hem regresyon hem de siniflandirma tahmini
modelleme problemlerini destekler.

XGBoost’ta ilk adim ilk tahmini (base score) yapmaktir. Bu tahmin, bundan sonraki adimlarda
yapilacak iglemler ile yakinsayarak dogru sonuca ulasilacagi i¢in herhangi bir say1 olabilir
(Brownlee, 2018).

Rassal Orman Regresyonu

Rassal Ormanlar (RO) yontemi, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir ve karar
agaclarina dayanmaktadir. Bu yontem genellikle siniflandirma analizleri i¢in kullanilmakla
birlikte regresyon problemleri igin de uygulanabilmektedir (Altindag, 2020).

Sekil 5. Rassal Orman Regresyonunda Agaclarin Olusumu ve Tahmini
Arastirmacilara gore, Rassal Orman (RO) modelleri destek vektor makineleri (SVM) veya
yapay sinir aglar1 (YSA) gibi diger popiiler makine 6grenme tekniklerine veya diger karar agag
algoritmalarina gore ¢ok iyi sonuglar saglamaktadir (Altindag, 2020).
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LSTM ve GRU

Yapay Sinir Aglar1t modelinin genel olarak mevcut verilerin tahmin edilmesi agisindan olduk¢a
basarili oldugu goriilmiistiir. Tahmini performanslarin karsilastirmali olarak incelenmesinin
¢ok daha verimli sonuglar verecegi diisiiniilmektedir (Celik, 2019). Yapay sinir aglari, 6zellikle
de uzun-kisa vadeli bellek (LSTM) ve kap1 odakli birimler (GRU) gibi ¢esitli Tekrarlayan sinir
ag1 (RNN) modelleri, zaman serilerinin tahmininde 6nemli bir rol oynar. Bunun temel nedeni
tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) siradan yapay sinir aglarindan (ANN) farkli olarak, siral
verileri iyi isleyebilmesidir. LSTM ve GRU gibi RNN modelleri, geleneksel sinir aglarindan
farkli olarak ge¢cmis zaman adimlarindaki bilgiyi saklayabilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik,
zaman serilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 ve karmasikliklar: ele almak igin son derece
degerlidir. Bu modeller, zaman serilerinin icerdigi karmasik iligkileri ve zaman igindeki
desenleri daha iyi yakalayabilme yetenekleri ile bilinirler. Bu nedenle, LSTM ve GRU gibi
RNN modelleri, zaman serileri tahmini gibi birgok uygulamada tercih edilen ve basarili bir
sekilde kullanilan yapay zeka yontemleridir (Coltekin ve Rama, 2018).

LSTM ilk olarak 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jurgen Schmidhuber tarafindan tanitilmas,
bugiine kadar yaygin olarak kullanilmis ve bir¢ok varyanti gelistirilmistir. Siradan RNN ile
karsilastirildiginda LSTM, gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi sorununu ¢ozmek igin
giris kapist ve unutma kapisi ekler, boylece uzun vadeli bilgiler yakalanabilir ve uzun dizili
metinlerde daha iyi performansa sahip olabilir. GRU'nun giris ve ¢ikis yapisi siradan RNN'ye
benzer, ancak igyapisi LSTM'ye benzer (Hettiarachchi ve Ranasinghe, 2019). LSTM ve
GRU'nun igyap1 karsilastirmasi asagidaki Sekil 6 ve Sekil 7'de gosterilmistir.

=

~ -

P

Sekil 7. GRU Modelinin Mimarisi
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LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde 6grenebilirken, GRU daha basit bir
yapiya sahip olup daha hizli egitim siireleri ve daha az parametre ile daha diisiik hesaplama
maliyeti saglar (Yang vd., 2020).

Analizlerde pmdarima -2.0.4 statsmodels -0.14.0, matplotlib-3.8.0, sklearn-1.2.2, tensorflow -
2.12.0, xgboost-2.0.3 kiitiiphane versiyonlari kullanilmistir. Analizler Jason Brownlee’nin
kodlarindan uyarlanmistir (Brownlee, 2020a; Brownlee, 2020b; Brownlee, 2021).

BULGULAR

Bir zaman serisi veri kiimesi i¢in bir say1 dizisi verildiginde, denetimli bir 6grenme problemi
gibi goriinmek icin verileri yeniden yapilandirabiliriz. Bunu 6nceki zaman adimlarni girdi
degiskenleri olarak kullanarak ve bir sonraki zaman adimini ¢ikt1 degiskeni olarak kullanarak
yapabiliriz.

Bir sonraki zaman adimindaki degeri tahmin etmek icin Onceki zaman adimindaki degeri
kullanarak bu zaman serisi veri setini denetimli 6grenme problemi olarak yeniden
yapilandirabiliriz.

Tablo 1. Modellerinin Performansini Karsilagtiran Model Degerlendirmesi

MSE RMSE MAE MAPE R?
ARIMA 4.328 2.080 1.888 19.963  -4.169
SARIMA 0.2956 0.5437 0.4517 47351 0.6471
XGboost 1.037 1.018 0.744 0.070 0.660
RO 0.595 0.772 0.811 0.052 0.805
LSTM 0.904 0.951 0.747 0.067 0.704
GRU 0.557 0.746 0.567 0.049 0.818

Olgiit model olarak kullanilan ARIMA (1,1,2) ve SARIMA (3,1,0)(1,0,1)[12] modellerine g6z
attigimizda ikincinin tahmin grafiginin (Sekil 8 ve Sekil 10) ve performans gostergelerinin daha
iyl oldugunu goérmekteyiz. Genel yazilim sekli ARIMA (p,d,q) olan modelde p ve
parametreleri Otoregresif (AR) kismindaki gecikme sayis1 ve Hareketli ortalama (MA)
kismindaki gecikme sayisini temsil ederken, d duraganlhigi saglamak i¢in zaman serisinin
farklilastiritlma derecesini gostermektedir(Borkar, 2016). ARIMA modeline benzeyen fakat
daha gelismis bir versiyon olan SARIMA modeli, genellikle SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)m
olarak belirtilir. Zaman serisinin mevsimsel bilesenlerini acgiklamak i¢cin ARIMA modeline
kiyasla dort ek parametre icerir. Bu parametrelerden p, q ve d sirasiyla trend bileseninin
otoregresif diizenini, fark alma derecesini ve hareketli ortalama sirasini belirtir. P, D ve Q ise
mevsimsel bilesenin derecelerini ifade eder. m parametresi ise bir mevsimsel donemdeki zaman
adimlarmi gosterir(Ciftci ve Batur Sir, 2023). Her iki modelin tanisal testlerinin grafik
gorselleri (Sekil 9 ve Sekil 11) model tahminlerinin uygun oldugunu gdstermesine ragmen,
ARIMA (1,1,2) modelinin Belirleme Katsayisinin (R?) negatif ve birden biiyiik olmas1 dikkat
cekicidir. Asagidaki R? hesaplama formiiliinii yansitan Denklem (1) g6z oniine alindiginda, bu
durum modelin hata varyansmin (SSR) toplam varyanstan (SST) daha yiiksek oldugunu
gosterir, dolayisiyla modelin gegersiz olduguna isaret etmektedir.

R2=1-(SSR/SST) )
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Sekil 9. ARIMA (1,1,2) Modeli Tanimsal Test Sonuglari

MAPE harig¢ diger tiim hata 6l¢iitleri, SARIMA modelinin hata Slgiitlerinden biiyiik olmasina
ragmen, tiim Makine Ogrenimi modellerinin R? degeri SARIMA modellerinin R? degerinden
blyuktdr.
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Sekil 10. SARIMA (3,1,0) (1,0,1) [12] Modelinin Tahmini
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Sekil 11. SARIMA (3,1,0) (1,0,1) [12] Modeli Tanimsal Test Sonuglar1

Gordigiimiiz lizere, en iyi metrik gostergeler sergileyen yontem GRU modelidir. Bu modelin
MAE ve MSE degerleri diger makine 6grenimi metotlariyla karsilastirildiginda en diistiktiir ve
R? degeri en yiiksektir. Buna en yakin gostergeleri Rassal Orman modeli sergilemektedir.
Asagidaki grafiklerden GRU ve Rassal Orman modellerinin test ve tahmin degerlerinin diger
modellere kiyasla daha uygun oldugunu gérmekteyiz.
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Sekil 12. LSTM Modeli Test ve Tahmin Degerleri
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Sekil 13. GRU Test ve Tahmin Degerleri
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Sekil 14. Rassal Orman Regresyonu Test ve Tahmin Degerleri
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Sekil 16. Makine Ogrenimi Modellerinin Test ve Tahmin Degerleri

Gozlenen degerler ile tim modellerin tahmini degerlerinin birlikte verildigi grafige
baktigimizda yapay siir agi modellerinin tahmin degerlerinin grafiginin seyrinin diger
modellerin grafikleri ile kiyasta gozlenen degerlerin grafiklerine daha c¢ok benzedigini
gormekteyiz. Bunun yani sira GRU ve Rassal Orman Regresyonu Modellerinin Tahmin
degerlerinin grafiginin digerleri ile kiyasta gozlenen degerlerin grafigine daha yakin oldugunu
gormekteyiz.

SONUC

Issizlik tiim iilkelerin en biiyiik sorunlarindan biridir. Son yirmi yildir belirgin bir ¢dziim
olmaksizin biiyliyen bir sorundur. Bu yonde olusturulan politikalarin basarasi, issizlik oraninin
dogru ve anlamh bir sekilde tahmin edilmesine dayanir. Halihazirda bu tahminler, diger
araclarin yani sira geleneksel istatistiksel yontemlerle gerceklestirilmektedir. Bu ¢alisma,

12
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makine 6grenimi modellerinin sadece Tiirkiye’de issizlik oraniin tek degiskenli tahminindeki
hata oranlarini azaltmakla kalmay1p, ayn1 zamanda issizlik oranlariin hareketinin altinda yatan
kaliplar1 da yakalayabildigini gostermistir.

Yaptigimiz analizler GRU ve Rassal Orman ve regresyonlarin etkisinin s6z konusu veride daha
yiiksek oldugunu gostermektedir. Zaman serileri tahmin yontemleri i¢inde bu modeller yapay
zeka modelleri ve diger makine 6grenilmesi modelleri ile kiyasta daha iy1 sonuglar vermistir.
Modeller, Tiirkiye issizlik oraninin dogrusal olmayan yapisin1 yakalamistir. Elde edilen sonug
bu iki algoritmanin sadece tek degiskenli analizlerde degil cok degiskenli zaman serilerinde de
etkin yontem ola bilecegi yoniinde bilgi vermektedir.

Makalemizde ARIMA ve SARIMA modelleri issizlik oranlarmin tahmininde ortodoks olgiitler
olarak kabul edilmistir. SARIMA modeli ile karsilagtirdigimizda, ele aldigimiz makine
ogrenimi modellerinin hepsinin RMSE ve MAE degerleri bu modelin degerlerinden daha
yiiksek tahmin hata oranlar1 elde etmistir. Diger makine 6grenimi metotlarmm R? performans
degeri SARIMA modelinden yliksek olurken, MAPE degerleri bu modelin MAPE degerinden
diisiikk olmustur. Dolayisiyla bu arastirma, makine 6grenimi tekniklerinin Tiirkiye’de issizlik
oraninin tek degiskenli tahminine uygulanabilir bir alternatif oldugunu gostermistir. Modeller,
issizlik oranlarinin dogrusal olmayan hareketlerini yakalayabilmis ve ¢ogu durumda
yontemlerde geleneksel istatistiksel yontemlerden daha diisiik hata oranlarina sahip tahminler
iiretebilmistir.
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