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OZET

Biiyiime ve fiyat istikrari, iizerinde sik¢ca arastirmalarin yapildigr en onemli konular arasinda
ver almaktadir. Bu calisma, 2005 yuwun birinci ceyreginden 2024 yilimin iigiincii ¢ceyregine kadar
Tiirkiye'de Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) degisim oranlari ile Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH)
biiyiime oranlart arasindaki iliskiyi incelemektedir. Gecikmeli TUFE ve GSYIH degerleri kullamlarak,
dort farkli makine ogrenmesi algoritmasiyla (SVR, GPR, NNR ve CNNR) GSYIH biiyiime oranlarinin
ongoriilmesi amaclanmistir. Ongorii basarist dort farkli senaryo altinda, HKOK ve OMYH lgiitleriyle
degerlendirilmigtir. Bulgular, CNNR algoritmasinin ¢cogu senaryoda en diigiik hata ile en dogru ongoriileri
sagladigimi gostermistir. NNR da ozellikle dogrusal olmayan desenleri yakalama konusunda bagarili
performans sergilemisti. CNNR modelinin iistiin ongorii dogrulugu, dogrusal ve dogrusal olmayan
iligkileri birlikte modelleyebilme yeteneginden kaynaklanmaktadir. Genel olarak, makine ogrenmesi
algoritmalari—ozellikle CNNR ve NNR—enflasyon gostergeleri iizerinden GSYIH biiyiimesini giivenilir bir
sekilde ongorebilecek araglar sunmaktadir. Bu sonuglar, ozellikle dalgali enflasyon kosullarinda, politika
yapicilar ve analiz uzmanlart i¢in daha saglam ekonomik stratejiler gelistirmede yol gosterici olabilir.
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MODELING THE RELATIONSHIP BETWEEN GDP GROWTH RATE AND
CONSUMER PRICE INDEX CHANGE RATES USING TUNED MACHINE
LEARNING REGRESSORS

ABSTRACT

Growth and price stability are among the most widely researched topics. This study explores the
relationship between Consumer Price Index (CPI) change rates and Gross Domestic Product (GDP)
growth rates in Turkey from the first quarter of 2005 to the third quarter of 2024. It aims to forecast GDP
growth rates using lagged CPI and GDP values as predictors through four machine learning algorithms:
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Support Vector Regression (SVR), Gaussian Process Regression (GPR), Neural Network Regression
(NNR), and Cascade Neural Network Regression (CNNR). Forecasting performance was assessed
across four scenarios using RMSE and MAPE metrics. Results revealed that CNNR provided the most
accurate forecasts, with the lowest errors in most scenarios. NNR also demonstrated strong performance,
particularly in capturing nonlinear patterns. The CNNR model’s superior predictive accuracy is attributed
to its hybrid architecture, which enables modeling of both linear and nonlinear relationships. Overall,
machine learning algorithms, especially CNNR and NNR, offer reliable tools for forecasting GDP growth
based on inflation indicators. These findings can support policymakers and analysts in forming more
robust economic strategies, especially under volatile inflation conditions.

Keywords: GDP Growth, Inflation, Forecasting, Machine Learning, Neural Networks

JEL Classification Codes: O11, E20, 047, C49,C45

EXTENDED SUMMARY

Research Questions & Purpose

This study aims to examine the relationship between the Consumer Price Index (CPI)
change rates and Gross Domestic Product (GDP) growth rates in Turkey from the first quarter
of 2005 to the third quarter of 2024. This relationship is examined from an analytical perspec-
tive. The study also provides future forecasts for GDP growth rates using explanatory variables
consisting of lagged values of GDP growth rates and lagged values of certain derivatives of
inflation rates.

Literature Review

In the economic literature, there are many different domestic and foreign studies aiming
to predict inflation and GDP growth rates with the idea that inflation and GDP growth rates are
related, and it is seen that there is no general consensus among economists on the subject. In
most of the studies, it is determined that there is a relationship between inflation and economic
growth, but there is no clear consensus on the direction of this relationship.

The fact that the GDP growth rate is one of the basic economic indicators and its impor-
tant position in determining policies and strategies makes its predictions for the future equally
important. In this direction, many different scientific studies have been put forward for this
purpose, especially in recent years. In the studies, different prediction models have been devel-
oped and GDP predictions have been made. In many of the studies, it has been revealed that the
models exhibit superior prediction performances.

Methodology

Machine learning algorithms have shown remarkable success in time series forecasting
problems, which are aimed at predicting continuous values from input data and can also be seen
as a regression problem, due to their ability to detect complex patterns, process large data sets,
and improve forecast accuracy. Machine learning allows systems to automatically identify pat-
terns, make decisions, and adapt to new information by mirroring the human learning process.

Machine learning models can identify recurring patterns in historical data and extract
hidden causal relationships, making them a valuable tool for predicting trends in time series
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data. In this study, GDP growth rates are predicted using lagged CPI and GDP values with four
different machine learning algorithms (SVR, GPR, NNR and CNNR). Forecast success is eval-
uated under four different scenarios with HKOK and OMYH metrics.

Results and Conclusion

In the study, the average performances as well as the forecasting performances on the
test set in each scenario of four ML algorithms, in which the lagged values of the Consumer
Price Index “change compared to the previous month” rates in three-month (one-quarter) peri-
ods and the lagged values of the GDP growth rates were used as explanatory variables, were ex-
amined in detail. It is observed that each ML algorithm produces predictions that are consistent
with the observation values in the models where lagged time series of Consumer Price Index
Change Rates and Gross Domestic Product are used as explanatory variables for the purpose of
GDP forecasting. It is clearly observed that NNR and CNNR algorithms produce predictions
that are more consistent with the observation values than GPR and SVR. It is noteworthy that
CNNR gives predictions that are more compatible with the observation values than NNR, indi-
cating the superior prediction performance.

Considering both the two error metrics HKOK and OMYH and the visual presentation
of the compatibility of the predictions produced by the algorithms with the realized observation
values (see Figure 5), it was observed that CNNR showed the superior performance in GDP
prediction for the eight periods constituting the whole of 4 different scenarios. It can be said
that CNNR, which exhibits the superior forecasting performances on average, especially in
three out of four scenarios and when all four scenarios are considered together, exhibits a very
superior and impressive performance for GDP growth rate forecasting with OMYH value fore-
casts around 1% and 3% and slightly above. NNR, on the other hand, exhibited the second best
forecasting performance by producing forecasts with OMYH values around and slightly above
2% and 3% on average in all three scenarios and when all four scenarios were considered to-
gether, except for the third scenario. Moreover, GPR and SVR still demonstrated an undeniable
success in predicting GDP growth rates with proportional errors of around 7% on average when
the four scenarios were considered together.

When all the results are evaluated together, it has been shown that NNR and CNNR
algorithms, which produce predictions with proportional errors around 3% and below, can be
used as modeling and forecasting tools that can be used with confidence in estimating GDP
growth rates by both researchers working in the relevant field and public and private sector
decision makers.
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1. Giris

Gayri Safi Yurtigi Hasila (GSYIH), bir iilkenin ekonomik performansinin en kritik gos-
tergelerinden biridir. Genellikle li¢ aylik veya yillik olarak dSl¢iilen, belirli bir siire boyunca
bir iilkenin siirlart iginde tiretilen tiim mal ve hizmetlerin toplam degerini temsil etmektedir.
GSYIH, ekonomik saglik igin &nemli bir 6lgiit gorevi iistlenmekte ve hiikiimet politikalarii,
yatirim kararlarini ve sosyal gelisimi sekillendirmede hayati bir rol oynamaktadir. GSYIH, bir
iilkenin ekonomik faaliyetinin nicel bir 6l¢iisiinii saglamakta ve ekonominin biiytidtigiinii, dur-
gunlastigini veya daraldigini degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Pozitif bir GSYIH biiyiime
oran1 ekonomik geniglemeyi gosterirken, negatif bir biiyiime oran1 durgunluk veya ekonomik
gerilemeyi isaret etmektedir. Kisi bagina GSYIH ise, toplam GSYIH’yi niifusa bolerek va-
tandaglarin yasam standardi ve ekonomik refahi hakkinda fikir vermektedir. Daha yiiksek bir
GSYIH, daha iyi altyapi, saglk hizmeti ve egitim, daha yiiksek istihdam firsatlar1 ve yasam
kalitesi anlamini tagimaktadir.

GSYIH tek bagina gelir esitsizligini veya servet dagilimini hesaba katmamaktadir. Po-
litika yapicilar ve karar vericiler, faiz oranlarini belirleme ve para arzi diizenlemeleri gibi para
politikalari tasarlamak ve uygulamak ve ayrica istihdam ile ekonomik biiyiimeyi yonetmek i¢in
vergi oranlari ve kamu harcamalari organizasyonu gibi maliye politikalarinda GSYIH verile-
rini baz almaktadir. Uzun vadede hiikiimetler ve resmi kurumlar yol yapimi, enerji sebekeleri
ve akilli sehirler gibi altyapi gelistirme stratejilerini ve refah planlarini, saglik hizmetleriyle
egitim fonlar1 gibi sosyal programlart GSYIH ve GSYIH degisim tahminlerine dayal olarak
belirlemektedir. Dolayisiyla GSYTH, bir iilkenin ekonomisinin temel gostergesi olup, o iilkenin
politika kararlarini, yatirim stratejilerini, istihdamini ve uluslararasi konumunu belirlemektedir.

Ekonomik istikrarin ve alim giicliniin temel gostergesi olan enflasyon, Tiirkiye ekono-
misinin kronik hale gelmis sorunlarindan en 6nemlisidir. Tiirkiye 6zellikle son yillarda diinya
genelinde en yiiksek oranli enflasyona sahip olan iilkeler arasinda yer almaktadir. Ithalata olan
bagimlilik, diisiik katma degerli dis ticaret yapisinin beraberinde getirdigi arz talep dengesizligi
ve kamu finansman sorunu enflasyonun siireklilik kazanmasinda belirleyici olan ana unsurlar-
dir. Doviz kurlarindaki dalgalanmalar, enerji fiyatlarindaki artiglarla vergi oranlarindaki yiik-
selisler de Tiirkiye’de enflasyonu tetikleyen diger faktorlerdir. Dolayistyla Tiirkiye ekonomisi
icin enflasyonla miicadele etmek ve biiylimeyi siirdiirmek i¢in uygulanan ekonomi politikalari-
nin dogru bir sekilde yonetilmesi gerekmektedir.

GSYIH degerinin enflasyonla iligkisi olsa da, bu iligkinin oriintiisiiniin kesin bir dog-
rusal yapiy1 takip etmedigi ve bankacilik sistemleri, ekonomik politikalar ve araci maliyetler
gibi faktorlere de bagli olarak enflasyonun GSYIH’yi olumlu veya olumsuz yonde etkileyece-
gi bilinmektedir (Xiong, 2023). ). Ozellikle yiiksek enflasyona sahip iilkeler, agir1 diisiik enf-
lasyonun ekonomik genislemeyi engelleyebilecegi fikrinden hareketle, enflasyon kontroliinii
GSYIH biiyiimesiyle dengeleyen politikalar gelistirebilmektedir (Dunaev, 2025). Ayrica, bol-
gesel ve ulusal ekonomik dinamiklere dayali dzellestirilmis politikalarin enflasyon ve GSYIH
arasindaki iligkinin dikkate alinarak gelistirilmesi gerektigi bilinmektedir (Kumar vd., 2023).

Bu calismada, Tiirkiye’de 2005-2024 yillar1 arasinda gozlenmis Tiiketici Fiyat Endeksi
Degisim Oranlar1 (Enflasyon) ile ayni dénemde gozlenmis GSYIH biiyiime oranlari (ekono-
mik biiyiime) iligkisi analitik bir bakis agis1 ile incelenmistir. Calismada ayn1 zamanda GSYTH
biiytime oranlarmin gecikmeli degerleri ile enflasyon oranlarmin belirli tiirevlerinin gecikmeli
degerlerinin olusturdugu aciklayic1 degiskenler ile GSYIH biiyiime oranlarina iliskin gelecek
ongortisii gerceklestirilmistir. Bu amacla, Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regressi-
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on -SVR), Gauss Siireci Regresyonu (Gaussian Process Regression - GPR), Sinir Ag1 Regresyo-
nu (Neural Network Regression - NNR) ve Basamaklr Sinir Ag1 Regresyonu (Cascade Neural
Network Regression - CNNR) olmak iizere dort farkli Makine Ogrenmesi (MO) algoritmast
Ongorii aract olarak kullanilmigstir. Calisma sonuclart hem CNNR algoritmasinin cogu senaryo-
da en diisiik hata ile en dogru &ngoriileri sagladigini gostermis hem de enflasyon ile GSYIH nin
birbirleriyle yakindan iligkili iki temel makroekonomik gosterge oldugu ispat etmistir.

2. Literatiir incelemesi

Iktisat literatiiriinde enflasyon ile GSYIH biiyiime oranlarmin iligkili oldugu fikriyle, enf-
lasyon ile GSYIH biiyiime oranlarinin 6ngériilmesini amaglayan farkli ¢ok sayida yerli ve ya-
banci ¢aligma yer almakta olup iktisat¢ilar arasinda konuyla ilgili genel bir goriis birliginin olma-
dig1 goriilmektedir. Asagida bu calismalarm bir kismina tarihsel sirali olarak yer verilmektedir.

Thirlwall & Barton (1971), calismalarinda 1958-1967 doneminde ekonomik biiylime
ile enflasyon arasindaki iligkiyi arastirmiglardir. Caligma sonucunda ekonomik biiylimeyle
enflasyon arasindaki iligkinin gelismis iilkelerde pozitif yonlii, gelismekte olan iilkelerde ise
negatif yonlii oldugu sonucuna varmislardir. Lucas (1973), caligmasinda 1951-1967 donemin-
de 18 farkl iilke i¢in enflasyonla ekonomik biiylime arasindaki iligkiyi incelemigtir. Caligma
sonucunda fiyat istikrarinin oldugu {ilkelerde enflasyonla ekonomik biiyiime arasindaki ilig-
kinin pozitif yonlii oldugu ifade edilmistir. Fischer (1993), calismasinda enflasyon ve biitce
ac181 gibi gostergelerin ekonomik biiylime lizerindeki etkilerini incelemistir. Caligmadan elde
edilen bulgulara gore enflasyon ile ekonomik biiyiime arasinda negatif yonlii bir iligki var-
dir. Barro (1995), ¢alismasinda 100 iilke ekonomisi i¢in 1960-1990 déneminde enflasyonla
ekonomik biiylime arasindaki iligskiyi panel veri setinden yararlanarak arastirmistir. Calisma
sonucunda ortalama enflasyon oranindaki %10°1uk bir yiikselisin ekonomik biiylimeyi %0.2
ile %0.3 oraninda azaltti§1 tespit edilmigtir. Paul vd. (1997), calismalarinda 70 iilke ekono-
misi i¢in 1960-1989 doneminde enflasyonla ekonomik biiyiime arasindaki iliskiyi arastirmis-
lardir. Calismada Granger nedensellik analizinden yararlanilmigtir. Calisma sonuglarina gore
iilkelerin %40’ mnda nedensellik mevcut degildir. Ulkelerin iigte birinde tek yonlii nedensellik
s0z konusuyken, iilkelerin beste birinde c¢ift yonlii nedensellik mevcuttur. Motley (1998), ca-
lismasinda 1960-1990 doneminde farkl: iilkeler icin ekonomik biiylime ve enflasyon arasin-
daki iligkiyi arastirmistir. Calisma sonucunda enflasyonla ekonomik biiyiime arasinda negatif
yonlii iliski oldugu ifade edilmistir. Burdekin vd. (2000), calismalarinda 21 gelismis iilke ile
51 gelismekte olan iilke ekonomisi i¢in 1961-1992 déneminde enflasyonla ekonomik biiyiime
arasindaki iligkiyi zaman serisi analizinden yararlanarak incelemiglerdir. Enflasyonun artis egi-
limine girdigi donemde ekonomik biiyiimenin yavagladigi sonucuna varmiglardir. Aral (2015),
115 iilke ekonomisi i¢in 1960-1995 doneminde enflasyonla ekonomik biiytime iligkisini pa-
nel veri analizinden yararlanarak incelemislerdir. Calismadan elde edilen sonuglar enflasyonla
ekonomik biiylime arasinda negatif yonlii iligkinin oldugunu gostermistir. Chowdhury (2002),
1950-1997 doneminde Endonezya’da enflasyonla ekonomik biiytime iligkisini onar yillik orta-
lamalar ve serpilme diyagramlarindan yararlanarak incelemistir. Calismada elde edilen sonug-
lar enflasyonla ekonomik biiyiime arasinda pozitif yonlii bir iligkinin oldugunu gostermistir.
Karaca (2003), calismasinda enflasyon ile ekonomik biiytime arasindaki iligkiyi incelemis ve
calisma sonucunda enflasyondan ekonomik biiyiimeye dogru negatif bir nedensellik oldugunu
belirtmistir. Enflasyon oranindaki 1 puanlik yiikselmenin ekonomik biiylimeyi %0.37 oraninda
azaltacagini ifade etmistir. Terzi & Oltulular (2006), ¢alismalarinda GSY1H ile enflasyon orani
arasindaki iligkiyi 1983-2001 doneminde Tiirkiye’deki yedi farkli bolge i¢in incelemiglerdir.
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Calismadan elde edilen bulgulara gére Marmara Bolgesi hari¢ olmak iizere diger bolgelerde
enflasyon ile ekonomik biiyiime arasindaki iligki negatiftir. Berentsen & Shi (2008), ¢calisma-
larinda enflasyonla ekonomik biiyiime arasindaki iligskiyi genel denge analizinden yararlana-
rak incelemislerdir. Caligma sonucunda enflasyonla ekonomik biiylime arasinda pozitif yon-
lii iligkinin oldugunu ifade etmiglerdir. Hussain & Malik (2011), caligmalarinda Pakistan i¢in
1960-2006 doneminde enflasyonla ekonomik biiyiime arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Calis-
mada es biitiinlesme testi ve hata diizeltme modelinden yararlanmiglardir. Caligma sonuglarina
gore enflasyon oran1 %9 un iizerinde seyrettiginde ekonomik biiylimeyi negatif yonlii olarak
etkilemektedir. Karacor vd. (2011), calismalarinda Tiirkiye’de enflasyon ve ekonomik biiyiime
iligkisini sinir testi yonteminden yararlanarak 1988-2007 donemi i¢in incelemislerdir. Caligma
sonucunda TUFE’ye gore hesaplanan enflasyon oranlariyla ekonomik biiyiime arasinda kisa ve
uzun donemde negatif yonlii bir iligkinin oldugu tespit edilmigtir. Emsen vd. (2012), ¢caligmala-
rinda Tiirkiye’de 1968-2008 déneminde enflasyonla GSYIH iligkisini ARDL Modeli Es Biitiin-
lesme Yaklagimi’ndan yararlanarak analiz etmislerdir. Enflasyonla GSYIH orani arasinda ne-
gatif yonlii bir iligkinin oldugu sonucuna ulagmiglardir. Akan & Kanca (2015), ¢aligmalarinda
Tiirkiye’de 1980-2013 doneminde biiyiime ve enflasyon iligkisini VAR yaklagimindan yarar-
lanarak incelemislerdir. Calisma sonucunda ekonomik biiyiimeden enflasyona dogru tek yonlii
bir nedensellik iliskisinin oldugunu ifade etmislerdir. Korkulu & Yilmaz (2017), Tiirkiye’de
1939-2013 doneminde enflasyonla ekonomik biiyiime iligkisini Granger nedensellik anali-
zinden faydalanarak incelemislerdir. Caligma sonuclarina gore enflasyonla ekonomik biiyiime
iligkisi negatiftir. Topcu (2017), calismasinda Tiirkiye’de 2006-2017 doneminde ekonomik bii-
ylimeyle enflasyon iligkisini Johansen Koentegrasyon testi ve Granger Nedensellik analizi yon-
temlerinden yararlanarak incelemistir. Uzun donemde enflasyonla ekonomik biiyiime arasinda
bir nedensellik iligkisinin bulunmadig1 sonucuna varmistir. Granger nedensellik testi sonucuna
gore ise ekonomik biiylimeden enflasyona dogru tek yonlii bir nedensellik s6z konusudur. Ka-
rabulut (2019), calismasinda Tiirkiye ekonomisinde 2003-2018 déneminde enflasyon ve eko-
nomik biiylime iligkisini Granger nedensellik analizinden yararlanarak aragtirmigtir. Calismada
elde edilen bulgulara gore ekonomik biiyiimeden enflasyona dogru bir nedensellik s6z konusu
degildir. Canakg1 (2021), enflasyonun 1990°dan 2019’a kadar Tiirkiye ve ABD’de GSYIH bii-
ylimesini kisa vadede etkiledigini gostermis ve bu dogrultiuda bir tahmin modeli 6nermistir.
Kankpeyeng vd. (2021), 1986’dan 2018’e kadar Gana’da enflasyonun, kamu harcamalarinin ve
para arzimin GSYTH biiyiimesi iizerindeki etkilerini vektor otoregresif (VAR) modeller kullani-
larak analiz etmisler ve diisiik enflasyon oranlarmin GSYIH biiyiimesine pozitif katkida bulun-
dugunu, yiiksek enflasyon oranlarinin ise GSYIH’yi negatif yonde etkiledigini ifade etmisler-
dir. Tjandrasa (2022), calismasinda ASEAN-4 iilkelerinde (Endonezya, Malezya, Filipinler ve
Tayland) enflasyonun GSYIH biiyiimesi iizerinde &nemli bir olumsuz etkiye sahip oldugunu ve
enflasyon kontrol politikalarina olan ihtiyac1 vurguladigin tespit etmistir. Atabey & Karakusg
(2022), Tiirkiye’de 2003-2021 doneminde enflasyon ve biiyiime arasindaki iliskiyi Toda-Ya-
mamoto testini kullanarak arastirmistir. Calisma sonucunda enflasyondan biiytiimeye dogru bir
nedensellik iligkisinin mevcut oldugu tespit edilmistir. Malec vd. (2024), calismalarinda Eti-
yopya ekonomisi i¢in 1991-2020 déneminde enflasyon ve ekonomik biiyiime arasindaki iligki-
yi Granger nedensellik analizinden yararlanarak aragtirmiglardir. Calisma sonuglarina gore enf-
lasyondan biiylimeye dogru bir nedensellik iligkisi mevcuttur. Kumar vd. (2024), oklu dogrusal
regresyon analizi, kovaryans testleri ve korelasyon testlerini kullanarak Hindistan’da 2013’ten
2023’e kadar GSYIH biiyiimesi ile enflasyon arasindaki iligkiyi ele almiglardir. Calisma sonu-
cunda GSYIH biiyiimesiyle enflasyon arasinda iliskinin mevcut oldugunu tespit etmislerdir.
Pediz & Yenilmez (2025), calismalarinda Tiirkiye’de enflasyon ve ekonomik biiyiime iligkisini
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1990-2022 donemi i¢in VAR modelinden yararlanarak arastirmiglardir. Caligmadan elde edilen
sonuglara gore fiyat istikrar siirdiirtilebilir biiylimenin olugsmasin1 pozitif yonde etkilemektedir.
Martyniak vd. (2025), ¢alismalarinda 1999- 2022 donemi igin AB-27 iilkeleri ve Ukrayna’da
enflasyonun GSYIH biiyiimesi iizerindeki etkisini incelemislerdir ve AB’de pozitif dogrusal bir
iliskinin Ukrayna’da ise negatif dogrusal bir iligkinin varligini ortaya koymuslardir.

GSYIH biiyiime oraninin, temel ekonomik gostergelerden biri olmas ile politika ve
strateji belirlemedeki 6nemli konumu, onun gelecege yonelik tahminini de bir o kadar 6nemli
kilmaktadir. Bu dogrultuda bu amagla 6zellikle son yillarda farkl: bir¢ok bilimsel ¢aligma or-
taya konmustur. Soyler & Kizilkaya (2015), calismalarinda Tiirkiye nin GSYIH tahmini i¢in
yapay sinir aglart model performanslarini karsilagtirmiglardir. Calisma sonuglar1 yapay sinir
aglarmin ekonomik biiylime tahmininde bagarili bir yontem oldugunu gostermistir. Erdogan
vd. (2018), caligmalarinda Tiirkiye’de 1965-2015 doneminde ekonomik biiyiimenin belirle-
yicilerini ARDL ve CCR yo6ntemleriyle tahmin etmislerdir. Elde edilen bulgular Tiirkiye’de
uzun donemde ekonomik biiyiimenin tahmininde ARDL ve CCR yontemlerinin giivenilirligi-
nin oldukga yiiksek oldugunu gostermistir. Geggil & Akgiil (2020), caligmalarinda Tiirkiye nin
GSYIH degerlerinin dngériisiinde yapay sinir aglar1 yonteminden yararlanmiglardir. Calisma
sonucunda GSYIH’nin gercek degerleriyle tahmini degerleri birbirine ¢ok yakin cikmustir. Bu-
radan yapay sinir ag1 modelinin tahmin giiciiniin oldukg¢a yiiksek oldugu tespit edilmistir. Wu
& He (2021), calismalarinda geri yayilim 6grenme algoritmasina dayali bir yapay sinir ag1
(YSA) modeli ile Cin ekonomisini 1980-2020 donemi i¢in gozlemlemiglerdir. Caligmalarinda
aym zamanda GSYIH verilerini analiz ederek bir 6ngérii modeli gelistirmislerdir. Sencan &
Sahin (2022), caligmalarinda 2003-2020 déneminde Tiirkiye’nin ekonomik biiylimesini tahmin
etmek amaciyla ANFIS modelini kullanmiglardir. Calismada elde edilen bulgular ekonomik
biiytime tahmininde modelin olduk¢a bagarili oldugunu gostermistir. Kumari & Singh (2022),
farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin kullanildigi calismalarinda, Hindistan
GSYIH biiyiime oranlarini tahmin etmislerdir. BoZi¢ (2022) rastgele orman ve ¢ok katmanl
algilayic1 YSA dahil olmak iizere birden fazla makine 6grenmesi 6ngorii modeli ile Sirbistan’in
GSYIH sini tahmin etmis ve makine 6grenimi modellerinin genellikle geleneksel ekonometrik
modellerden daha iyi performans gosterdigi sonucunu ortaya koymustur. Abifarin vd. (2024),
Nijerya’da GSYIH biiyiimesinin tahmininde enflasyon ve ham petrol fiyatlarmin uzun vade-
li etkilerini iceren bir 6ngorii modelinin kullanilabilecegini ortaya koymuslardir. Almarashi
vd. (2024), ¢aligmalarinda Suudi Arabistan’in GSYIH biiyiimesini tahmin etmek igin stokastik
dogrusal, dogrusal olmayan ve hibrit modelleri karsilastirmiglardir. Calisma sonucunda otoreg-
resif YSA modelinin digerlerinden daha iyi bir performansa sahip oldugunu tespit etmiglerdir.
Ma (2024), calismasinda bir klasik zaman serisi 6ngorii modeli olarak ARIMA (0,2,0) modeli-
nin Cin GSYIH tahmininde oldukga basarili sonuglar iirettigini gostermistir. Yu (2024), Cin’in
Jilin ve Heilongjiang eyaletlerinde GSYIH’yi tahmin etmek icin ARIMA ve SVR modellerinin
bireysel kullaniminin yan1 sira ARIMA-SVR hibrit modelini de 6nermis ve hibrit modelin {is-
tiin 6ngorii performanslar sergiledigini ortaya koymustur.

3. Ongorii Metodolojisi

Makine 6grenmesi algoritmalari, karmagsik desenleri yakalama, biiyiik veri kiimeleri-
ni igleme ve tahmin dogrulugunu iyilestirme yetenekleri sayesinde, girdi verilerinden stirekli
degerleri ongoriilmesi amaglanan ve bir regresyon problemi olarak da goriilebilecek zaman
serisi ongorii problemlerinde onemli dikkate deger bir bagar1 gostermistir. Makine 6grenmesi,
sistemlerin otomatik olarak kaliplar1 tanimlamasina, karar vermeyi gerceklestirmesine ve insan
O0grenme siirecini yansitarak yeni bilgilere uyum saglamasina olanak tanir. Makine 6grenme
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modelleri gecmis verilerdeki tekrarlayan yapilar: belirleyebilir ve gizli nedensel iligkileri ¢ika-
rabilir, bu da onlar1 zaman serisi verilerindeki egilimleri 6ngérme konusunda degerli bir arag
haline getirir (Ciaburro & Iannace, 2021). Bu ¢alismada GSYIH biiyiime oranlari SVR, GPR,
NNR ve CNNR gibi dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile ongoriilmiistiir.

3.1. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Regresyonu (SVR) adindan da anlasilacagi gibi, regresyon gorevleri igin
o0zel olarak tasarlanmig bir destek vektor makinesi cesididir. Hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan regresyon problemlerindeki zorluklari ele almaya yarar. Hatalar1 en aza indirmeye
odaklanan geleneksel regresyon yontemlerinden farkli olarak, SVR hatalar1 odnceden tanimlan-
mus bir esik icinde kisitlayarak ¢alisir. Bu, E-tiipii olarak adlandirilan belirli bir marj i¢inde op-
timum degere yaklagsmay1 gerektirir. Dogrusal regresyon problemi i¢in tahmin edilecek modeli
temsil eden denklem asagidaki gibidir:

foy=x'B+b (1)

Bu model, f{x)’in 4 nin minimal norm degeri ile tahmin edilmesini gerektirir. Ayrica, tiim
artiklarin €’den daha diisiik bir degere sahip olmas1 kisitlamast altinda, Denklem (2)’de ifade
edildigi gibi, sonraki fonksiyonu en aza indirmeyi amaclayan bir digbiikey optimizasyon
problemi olusturur.

JB=12 B'B 2
Vi: yi-x'f—b<e (3)

Bu kisitlamalari tiim veri noktalari i¢in tatmin edecek boyle bir f{x) fonksiyonu mevcut
olmayabilir. Bu durumda, uygulanabilir olmayan veya tatmin edilmeyen kisitlamalarla baga
cikmak igin, her veri noktasi i¢in gevsek degiskenler &; ve &;* tanimlanir. Bu gevsek degisken-
ler, regresyon hatalarmnin &; ve &;* degerine kadar var olmasina izin verir, ancak yine de gerekli
kosullar1 tatmin eder. Gevsek degiskenleri dahil ederek, amag fonksiyonu, Denklem (5)’te ve-
rilen kisitlamalara tabi olarak Denklem (4)’te verildigi gibi verilebilir.

1 n
](5)253’5+CZ(‘5£+ ) )

Vi:yi—x'B—-b=e+;

Vi:x'f+b—y;ise+{]
>
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Bu baglamda kutu kisitlamasi olarak bilinen parametre C, epsilon marjinin (€) 6tesinde
bulunan 6rneklere uygulanan cezay1 kontrol eden pozitif bir sayisal degerdir. Denklem (4) ve
(5)’te ozetlenen optimizasyon problemi, Denklem (6)’dabelirtildigi gibi, Lagrange-Carpanlarini
iceren bir formulasyon kullanilarak ¢oziiliir.

1 n
L= IBIR + cZ(a &)

n

_Zai(f +& =y +(B,x) +b) _Za;(e + &y —(B.x)—b)
i=1 i=1 (6)

—i(ﬁifi +1;6)
i=1

burada Vi : a; a;,n;,n] = 0. Ayrica, optimal kosullar altinda, L’nin bu degiskenlere gore kismi

tiirevleri (Kvi 2 a af,m;,n;) sifira esittir. Dolayisiyla, Denklem (7)’de, f{x) formiilasyonu daha
genellestirilmis bir bicimde agagidaki gibi yeniden ifade edilebilir:

f) = Z(al— — ) k(x,x) +b A

Burada, ¢ekirdek fonksiyonu k(x;,x) secimi modelin dogrusal ya da dogrusal olmayan
yapida olmasini belirleyen unsurdur. Asagida yaygin olarak kullanilan ti¢ ¢cekirdek fonksiyonu
verilmistir.

Kernel
isim Fonksiyon Yapisi Tipi
Lineer (Linear) k(x;, x) = xixy, Dogrusal
Gauss (Gaussian) k(x;, x) = exp(-lx; - x;12) Dogrusal Olmayan

k(xi, x) = (1 +xi%)9, g € {23, ...}

Polinom (Polynomial) polinom derecesi

Dogrusal Olmayan

3.2. Gauss Siireci Regresyonu

Gauss Siireci Regresyonu, genellikle regresyon problemlerinde kullanilan saglam bir
makine 6grenme algoritmasidir. GPR, parametrik olmayan bir Bayes yaklagimina dayali olma-
s1 ozelligi ile girdi degiskenleri ve ¢ikti hedefleri arasindaki onceden tanimlanmig parametreli
iligkilere dayanan geleneksel regresyon yontemlerinden ayrisir. GPR, girdiler ve ¢iktilar ara-
sindaki iligkiyi agiklayabilecek potansiyel fonksiyonlarin tiim dagilimlarinin modellenmesini
icerir. Bir fonksiyon icindeki her parametre icin kesin degerler arayan MO algoritmalarinin ak-
sine, GPR, bayes yaklasimina dayali olarak, tiim olas1 degerler iizerinden bir olasilik dagilimi
tiiretir (Rasmussen & Williams, 2005).
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X; € RY ve v; € R bilinmeyen bir dagilimdan ¢ekilmis olmak iizere, bagimsiz ve
bagimli degiskenlerin veri kiimesi {(x;, y;) ;i = L_n} ile gosterilsin. Bir GPR modeli, gir-
di vektd x’e dayali olarak bir yanit degiskeni y’nin de8erini tahmin etmek i¢in tasarlanmigtir.
Geleneksel bir dogrusal regresyon modeli asagidaki gibi verilir:

y=aThe ®)

Burada é~Normal(0,02). Ayrica, 62 hata varyansini ve 8 model katsayilarinin vekto-
riinii temsil eder ve her ikisi de verilerden tahmin edilir. Bir GPR modeli, Gauss Siireci (GP)

ve acik baz fonksiyonlar (basis functions) h kullanarak, f(x;),i = 1,n olarak gosterilen gizli
degiskenler olusturur ve yaniti degiskenini agiklar (tahminler). Baz fonksiyonlari, girdiler olan
Xx’1 p-boyutlu bir 6zellik uzayma esler. Ek olarak, gizli degiskenler (latent variable) igin olus-

turulan kovaryans fonksiyonu, yanitin desenlerini yakalamak i¢in kullanilir. Bir Gauss Siireci,
ortak bir Gauss dagilimina sahip sonlu sayida rastgele degisken kiimesinden olusur. Bu bag-
lamda, eger {f (x) ; x € R4} bir Gauss Siireci’ni temsil ediyorsa, o halde n gézlem x;, x5, ..., x,,
verildiginde, rastgele degiskenler f(x;), f(x)),..., f(x;) nin ortak dagilimi bir Gauss Dagilin
olacaktir. Bir Gauss Siireci iki parametre ile karakterize edilir: m(x), ortalama fonksiyon ve
m(x), kovaryans fonksiyonu. Bagka bir deyisle, eger {{f (x) ; x € R*} bir Gauss Siireci ise;

E(f(x)) = m(x) )

Cov[f(x).f(x"] = E[{/(x) - m(x)}H{f(x") - m(x")}] =k(xx") (10)
Bir GPR modelinin gosterimi Denklem (11)’deki gibi verilebilir.

y =hQDp +fix) + ¢ an

Burada f(x)~GP(0,k(x,x")). Basitce, f(x), sifir ortalama ve kovaryans fonksiyonu k(x,x")
olan bir Gauss Siireci’den bir 6rneklemi temsil eder. Ayrica, h(x) orijinal d-boyutlu bagimsiz
degiskenler vektorii x’i p-boyutlu yeni bir bagimsiz degiskenler vektoriine doniistiiren bir dizi
temel fonksiyonu temsil eder. Dahasi, /3, temel fonksiyonlar i¢in px 1-boyutlu katsay1 vektorii-
nii temsil eder. Bu senaryoda, yanit degiskeni y’nin her 6rnegi, Denklem (12)’de agiklandig1
gibi modellenir.

P(yilf(x;) x;)~Normal(y;1h(x)T p+f(x;),02) (12)

Her gozlem x; i¢in tanimlanan gizli degiskenlerin f(x;) varligit GPR modelini parametrik
olmayan hale getirir. Bu model, Denklem (13)’de verildigi gibi vektor formunda ifade edilir.
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POlf,X)~Normal(y|Hp+f,02 I) (13)
xf b1 h(x{) fxy)

X = x;r Ly = y:Z “H = h(sz) S f= f(?'fz) (14)
X h hGD) fe)

GPR modelinde gizli degiskenler f(x;),f(x,), ... ,f(x,) icin ortak dagilim Denklem (15)’de
verilmektedir.

P(AAX)~Normal(fl0+K(X,X)) (15)
Burada K(X,X);

k(g xg) k(g xp) o kQxg,xp)
KX, X) = k(x:21x1) k(ZXerz) k(xz':xn) (16)

k(xn'x1) k(xn'XZ) k(xn'xn)

3.3. Sinir Ag1 Regresyonu

Modern anlamda, ilk olarak Werbos (1974) tarafindan dogrusal olmayan problemleri ele
almak icin onerilen ve daha sonra Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilen Cok Katmanl
Algilayict Sinir Aglari, zaman serisi ongorii problemlerini de kapsayacak sekilde, regresyon
problemleri lizerine genis bir bilimsel literature sahiptir. NNR’da, girdi sinyalleri aga beslenir
ve daha sonra bu bilgiler bir ¢ikti tahmini iiretmek i¢in birden fazla sinir hiicresi katmani ara-
ciliiyla iglenir. Egitim sirasinda ag, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin agirliklarini ve yan
degerlerini ayarlayarak girdi veri seti 6zelliklerini ¢ikti hedefleriyle iligkilendirerek iligkiler
Oriintiisiinii 6grenir. Bir girdi katmanu, iki gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanina sahip bir prototip
sinir agimin mimari yapisi Sekil 1°de verilmistir.

Sekil 1: Bir Sinir Ag1 Regresyonu Mimari Yapisi Prototipi

Girdi

Tabakas: Gizli Tabaka 1 Gizli Tabaka 2 Cikt1 Tabakasi

N\

al =1 (IWLIP + bl) a2 = f2 (IW2.1a + b2) a3 = f3 (LW32a2 + b3)

y=f3(LW32 (f2 (LW21 (f1 (IWLL P + bl)) + b2)) + b3)
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Burada, P girdi vektoriinii temsil eder. Ayrica, girdi sayis1 sayis1 R’dir. IW1.1, kaynagi
1 (ikinci indeks -girdi katmanindan-) ve hedefi 1 (birinci indeks -birinci gizli katmana-) olan
Girdi Agirhik matrisidir ve b!, birinci gizli katman i¢in bir yan degerler vektoriidiir. Birinci gizli
katmandaki noron sayist S1’dir. al, birinci gizli katman icin ¢ikt1 vektoriidiir ve ayn1 zamanda
ikinci gizli katman icin girdi vektoriidiir. Birinci gizli katmandaki her sinir hiicresi i¢in yanlara
sabit bir girdi deger, 11, beslenir. LW2.1, kaynagi 1 (ikinci indeks -birinci gizli katmandan-)
ve hedefi 2 (birinci indeks -ikinci gizli katmana-) olan Gizli Katman Agirlik matrisidir ve 52,
ikinci gizli katman igin bir yan degerler vektoriidiir. Ikinci gizli katmandaki néron sayis1 S2’dir.
Ayrica, LW3.2, kaynagi 2 (ikinci indeks -ikinci gizli katmandan-) ve hedefi 3 (ilk indeks -¢ikti
katmanina-) olan Katman Agirlik matrisidir ve 53, ¢ikti katmani igin bir yan vektoridiir. Cikti
katmanindaki sinir hiicresi sayisi $3’tiir. Bu ¢alismada ¢ikti katmanindaki sinir hiicresi sayisi
olan 3, 1 olarak alinmustir.

3.4. Basamakh Sinir Ag1 Regresyonu

Basamakl1 sinir ag1, ¢cok katmanli ileri beslemeli sinir aginin bir tiiriidiir. Demuth, Fahl-
man ve Fahlman & Lebiere tarafindan onerilen basamakli korelasyon yaklagimlarina dayali
olarak basamakli sinir agini onermektedir. CNNR’nin mimarisi, diger geleneksel ileri besle-
meli ¢ok katmanli sinir aglar1 gibi, girdi, cikt: ve gizli katman(lar)dan olugsmasina ragmen, bazi
ayirt edici yonler ile geleneksel sinir aglarindan ayrilmaktadir. CNNR’nin temel ayirt edici
ozelligi, her katmandaki sinir hiicrelerinin 6nceki tiim katmanlarin sinir hiicrelerine bagli olma-
sidir. CNNR yi digerler sinir aglarindan ayiran ve iistiin kilan bir diger 6zellik ise, gizli katman-
da kullandig1 sigmoid aktivasyon fonksiyonu (dogrusal olmayan yapida) ve ¢ikti katmaninda
kullandig1 dogrusal aktivasyon fonksiyonu sayesinde, girdiler ve ¢iktilar arasindaki dogrusal ve
dogrusal olmayan iligkileri birlikte ve eg zamanl olarak modelleyebilmesidir. Iki gizli katmana
sahip varsayimsal bir CNNR mimarisi Sekil 2’de gosterilmistir.

Sekil 2: Varsayimsal Bir Basamakh Sinir Ag1 Regresyonu Mimari Yapisi
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4. Uygulama Ozellikleri

GSYIH biiyiime oranlarmin, iilke ekonomilerinin temel gostergelerinden biri olmasi
dolayisiyla, dogru 6ngoriilmesi gelecege yonelik sosyal, politik ve ekonomik projeksiyonlarin
belirlenmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu calismada, 2005 birinci ¢eyrek ile 2024 iiciin-
cii ceyrek arasinda ceyreklik (ii¢ ayda bir) gozlenmis Tiirkiye GSYIH biiyiime oranlari, ayni
donemde gozlenmis Tiiketici Fiyat Endeksi degisim oranlari kullanilarak, hiper-parametreleri
bir gecerlilik seti aracilig1 ile ayarlanan/optimize edilen 4 farkli MO algoritmas araciligryla
modellenmisgtir.

4.1. Veri Organizasyonu

Coziimlemelerde, agiklayici degisken olarak, Tiiketici Fiyat Endeksinin “bir dnceki aya
gore degisim” oranlarinin iicer aylik (birer ceyreklik) periyodlardaki gecikmeli degerlerinin
yam sira GSYIH biiyiime oranlar1 gecikmeli degerleri kullamlmistir. Boylece birinci ya da
yiiksek dereceli 6ngorii modelleri olusturulmasi amaclanmustir. ilgili doneme iligkin Tiiketici
Fiyat Endeksi Aylik Degisimi ve GSYIH ¢eyreklik biiyiime oranlari grafikleri sirasiyla Sekil 3
ve Sekil 4 ile verilmistir.

Sekil 3: Tiiketici Fiyat Endeksi Aylik Degisimi
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Sekil 4: GSYIH Biiyiime Oranlar:
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Ongorii modelleri 4 farkli senaryo iizerinden kurgulanmugtir. Ozellikle 2021 yili sonu
ile baglayan yiiksek enflasyon 6ngoriilebilirligi olduk¢a zorlagtirmaktadir. Bu nedenle kisa do-
nemli, yalnizca gelecek iki ceyreklik donemin ongdriilmesini amaclayan dort farkli senaryo
icerisinde c¢oziimlemeler gerceklestirilmistir. Bu amacla olusturulan senaryolarin 6zellikleri
Tablo 1 ile verilmigtir.

Tablo 1: Ongorii Senaryolari

Senaryo Egitim Gecerlilik Test
. Nokta . Nokta . Nokta
No Periyodu Sayist Periyodu Sayist Periyodu Sayist
| 2006 1. Ceyrek 64 2022 1. Ceyrek ) 2022 3. Ceyrek ’
2021 14. Ceyrek 2022 2. Ceyrek 2023 4. Ceyrek
2 2006 1. Ceyrek 66 2022 3. Ceyrek ) 2023 1. Ceyrek ’
2022 2. Ceyrek 2022 4. Ceyrek 2023 2. Ceyrek
3 2006 1. Ceyrek 63 2023 1. Ceyrek ) 2023 3. Ceyrek ’
2022 3. Ceyrek 2023 2. Ceyrek 2023 4. Ceyrek
3 2006 1. Ceyrek 70 2023 3. Ceyrek ) 2024 1. Ceyrek ’

2024 2. Ceyrek

2023 4. Ceyrek

2024 2. Ceyrek

4.2. Ongorii Modeli Fonksiyonel Yapilar:

Modellerin fonksiyonel yapisini olusturan GBy, g inci ¢eyrege iliskin Gayri Safi Yurtici
Hasila Biiyiime Oram, GB_y, g-1 inci ¢eyre8e iliskin Gayri Safi Yurti¢i Hasila Biiyiime Oran,
Ey g1, E g1 ve E3 4.1, q-1 inci geyrege iligkin her bir ayda gozlenmis Tiiketici Fiyat Endeksi
Aylik Degisim Oranlardir. f(.) ise 6ngorii modelinin fonksiyonel yapisini temsil etmektedir.
Kullanilan MO algoritmalar1 gercekte bilinmeyen ve girdiler ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi temsil
eden f(.), ongdrii modelinin fonksiyonel yapisini tahmin ederek bu tahmin edilmis £(.) fonksi-
yonel yapisini kullanarak ongoriiler iiretirler. Olusturulan 6ngdrii modellerinin genel 6zellikleri
Tablo 2 ile 6zetlenmistir.

Tablo 2: Ongorii Modelleri

Model
No Derecesi Fonksiyonel Yapisi
1 1’inci GB,=f(Ey 415 E2 g1, E3 41, GByy) + &
El -1 E2,q-] > E3,q—1 > GBq—] 5
2 2’inci GBq =f( +ég
Ey g2, E242,E342, GBya,
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Tablo 2. devam
El,q-] > E2,q-1 > E3,q-l s GBq—] 5
3 3’iincii GB,=f Ey g2 Ergas B340, GBya, | 4 &,
Ey 43, E2 g3, B3 43, GBy.3,
Ey g5 E2 g5 E341- GBy1s
Ei g2 E242,E3 4.0, GByo,
3 4’{incii

GBy=f E\43:E243, E3 4.3, GBy.3,
E g4 E2 445 E3 4.4, GBy 4,

+8q

4.3. Hiper-Parametre (Ust-Parametre) Ayarlama Siireci

4 farkli MO algoritmasi icin de bazi iist-parametreler modellerin performans: iizerin-
de etkin birer rol oynarlar. Bu bakimdan, her bir MO algoritma icin sirastyla Tablo 3-6 ile
verilen, bazi iist-parametreler gegerlilik kiimesi gozlemlerindeki performansi en iist diizeye
cikaracak sekilde ayarlanmisg, bir bagka ifade ile optimize edilmistir. Her bir algoritma mevcut
iist-parametreleri ilgili kombinasyonlarinin yani sira farkli 6ngérii model fonksiyon yapilarini
da icerecek sayida coziimleme gerceklestirmektedir. Gegerlilik kiimesi {izerinde en iyi 6ngorii
performansiin elde edildigi iist-parametre ve model fonksiyonel yap1 kombinasyonlari, test
kiimesi gozlemlerinin 6ngoriilmesinde kullanilmisgtir.

Tablo 3: GPR Ust-Parametreleri ve Kombinasyonlari (toplam 4x5x4x8x2=1280 adet)

Ust-Parametre

Ayarlama Izgarasi

Temel Fonksiyon (Basis
Function), eger n gozlem sayisi
ise, modele Hf terimini ekler;
burada H temel matris ve

p temel katsayilarin

p x 1 boyutlu vektoriidiir.

‘none’ = H = Bos Matris
‘constant’ = H = I,

‘linear’ = H=[1 X]
‘pureQuadratic = H=[1 X X x X]

Uvgunluk Yontemi
(Fit Method), GPR modelinin

parametrelerini tahmin etme
yontemi

‘none’ = Tahmin yok

‘exact’ = Tam Gauss siireci regresyonu

‘sd’ = Veri noktalarinin alt kiimesi yaklagimi
‘sr’ = Regresorlerin alt kiimesi yaklagimi

‘fic’ = Tamamen bagimsiz kosullu yaklagim

Tahmin Yéntemi

(Predict Method), erilen
parametrelere gore bir Gauss siire¢
modelinden tahminler yapmak
icin kullanilan yontem

‘exact’ = Tam Gauss siireci regresyonu
‘sd’ = Veri noktalarinin alt kiimesi yaklagimi
‘sr’ = Regresorlerin alt kiimesi yaklagimi

‘fic’ = Tamamen bagimsiz kosullu yaklagim
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Tablo 3. devam

Kernel Function, Form of the

covariance function.

‘exponential’ = Ustel cekirdek (kernel)
‘squaredexponential’ = Karesel iistel ¢cekirdek
‘matern32’ = Parametre 5/2 ile ana ¢ekirdek
‘matern52’ = Parametre 5/2 ile ana ¢ekirdek

‘ardexponential’ = ‘Tahminci bagina ayr1 bir uzunluk 6lge-
gine sahip iistel ¢cekirdek

‘ardsquaredexponential’ = Tahminci bagina ayr1 bir uzun-
luk 6lgegine sahip karesel iistel ¢cekirdek

‘ardmatern32’ = Parametresi 3/2 ve tahminci bagina ayr1
bir uzunluk 6lcegi olan ana ¢ekirdek

‘ardmatern52’ = Parametresi 5/2 ve tahminci bagina ayr1
bir uzunluk 6l¢egi olan ana ¢ekirdek

Standardizasyon (Standardize), ‘true’ = T Yazilim,tahmin verilerinin her siitununu sirasiyla

Verileri standardize etmek i¢in

gosterge.

siitun ortalamasina
ve standart sapmaya gore ortalar ve olgekler,

‘false’ = Yazilim verileri standartlagtirmaz

Tablo 4: SVR Ust-Parametreleri ve Kombinasyonlari (toplam 3x41x2=246 adet)

Ust-Parametre

Ayarlama Izgarasi

Cekirdek Fonksiyonu
(Kernel Function),

Gram matrisini hesaplamak
icin kullanilir.

‘gaussian’ = Gauss veya Radyal Taban Fonksiyonu cekirdegi
(kernel)

G(xjxp) = exp(-lx; - x; 12)

‘linear’ = Dogrusal ¢ekirdek (kernel)
G(x;xp) = x;'xp

‘polynomial’ = Polinom cekirdek (kernel)
G(xjxp)=(1+x;%)4

Cekirdek Olgegi
(Kernel Scale), virgiille

ayrilmis ¢ift olarak belirtilir.

‘linspace(1,5,41)’ = {10,1.1,1.2,...,50}

Standardizasyon
(Standardize), Verileri

standardize etmek igin
gosterge.

‘true’ = Yazilim,tahmin verilerinin her siitununu sirasiyla siitun
ortalamasina ve standart sapmaya gore ortalar ve dlcekler,

‘false’ = Yazilim verileri standartlagtirmaz
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Tablo 5: NNR Ust-Parametreleri ve Kombinasyonlar (roplam 6x4x11x2=528 adet)

Ust-Parametre

Ayarlama Izgarasi

Katman Boyutlart (Layer
Sizes), Sinir ag1 modelindeki
tam bagli katmanlarin
boyutlari, pozitif tam say1
vektorii olarak belirtilir

‘LayerSizes’ = {10,25,50, 100, [10 10], [25 25]}

Aktivasyon Fonksiyonu
(Activation Function), Sinir
ag1 modelinin tam bagh
katmanlari i¢in kullanilir

‘relu’ = Diizeltmeli dogrusal tinite (Rectified linear unit- ReLU)
fonksiyonu

x;x=0
S = {0 ;x<0
‘tanh’ = Hiperbolik tanjant (Hyperbolic tangent-tanh) fonksiyonu
f(x) = tanh(x)
‘sigmoid’ = Lojistik (Sigmoid)fonksiyon

fx) =1/ 1+ex
‘none’ = Kimlik/Dogrusal (Identity) fonksiyonu
f(x)=x

Lambda, Diizenleme terimi
giicti, negatif olmayan bir
skaler olarak belirtilir. Yazilim,
hata kareler ortalamasi (MSE)
kayip fonksiyonundan ve

sirt (L2) ceza teriminden

en aza indirme i¢in hedef
fonksiyonunu olugturur.

‘linspace(0,5,11)’ = {0,0.5,1.0,1.5, ... 5.0}

Standardizasyon
(Standardize), Verileri

standardize etmek i¢in
gosterge.

‘true’ = Yazilim,tahmin verilerinin her siitununu siraasiyla siitun
ortalamasina ve standart sapmaya gore ortalar ve dlcekler,

‘false’ = Yazilim verileri standartlagtirmaz a

Tablo 6: CNNR Ust-Parametreleri ve Kombinasyonlari (toplam 6x12=72 adet)

Ust-Parametre

Ayarlama Izgarasi A

Katman Boyutlari

(Layer Sizes), Sinir ag1
modelindeki tam baglh
katmanlarin boyutlar1, pozitif
tam say1 vektorii olarak
belirtilir

‘LayerSizes’ = {10, 25,50, 100, [10 10], [25 25]}
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Tablo 6. devam
Egitim Algoritmasi ‘trainlm’ = Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi
(Learning Algorithm), (Quasi-Newton tabanl) egitim algoritmas1
Sinir ag1 modelinin optimum o B . o
parametrelerinin elde trainbr’ = Bayes Diizeltmeli Levenberg-Marquardt egitim
edilmesinde kullanilir algoritmasi

‘trainbfg’ = Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno egitim algoritmasi
‘trainrp’ = Resilient Backpropagation egitim algoritmasi
“trainscg’ = Olgeklenmis konjiige gradyan egitim algoritmasi

‘traincgb’ = Powell-Beale yeniden baglatmali konjiige gradyan
egitim algoritmasi

‘traincgf’ = Fletcher-Reeves konjlige gradyan egitim algoritmasi
‘traincgp’ = Polak-Ribiére konjiige gradyan egitim algoritmasi
‘trainoss’ = One-Step (Tek Adimli) Secant egitim algoritmasi

‘traingdx’ = momentum katsay1l1 uyarlanabilir 6grenme oranina
dayal1 algoritma

‘traingdm’ = momentum katsayili gradyan inigine dayali egitim
algoritmasi

‘traingd’ = Kklasik gradyan inisine dayal1 egitim algoritmasi

4.4. Degerlendirme Metrikleri

MO algoritmalarinin iist-parametrelerinin ayarlanmasi siirecinde, Denklem (17) ile ve-
rilen, Hata Kareler Ortalamas1 Karekok (HKOK) hata 6l¢iitii kullanilirken, algoritmalarin test
kiimesi performanslarinin degerlendirilmesinde ise HKOK metriginin yani sira, Denklem (18)
ile verilen, Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata (OMYH) oransal hata metrigi kullanilmigtir.

HKOK = karekok(ortalama((Hedef, - Cikti; )?)) (17)
OMYH = ortalama Mlq

Hedef, -
S. Uygulama Sonuglari

Tiiketici Fiyat Endeksinin “bir dnceki aya gore degisim” oranlarimin iicer aylik (birer
ceyreklik) periyodlardaki gecikmeli degerlerinin yan1 sira GSYIH biiyiime oranlari gecikmeli
degerlerinin agiklayici degiskenler olarak kullamldig1 dort MO algoritmasinin her bir senaryo-
da test kiimesi tizerindeki 6ngorii performanslarinin yani sira ortalama performanslar: Tablo 7
ile dzetlenmistir.
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Tablo 7: Ongorii performanslari - HKOK

Senaryo GPR SVR NNR CNNR

No HKOK Sira HKOK Sira HKOK Sira HKOK Sira
1 1.0861 3 19119 4 0.3839 2 0.1682 1
2 0.6289 4 0.4043 3 0.2795 2 0.2521 1

3 1.7582 3 1.5496 2 1.7739 4 0.9413 1
4 2.3718 4 2.2566 3 0.2926 1 04715 2
Genel 1.6040 4 1.6817 3 0.9298 2 0.5478 1

Tablo 7 incelendiginde, Senaryo 1, 2. ve 3 icin en iyi ongorii performanslari, sirasiyla
0.1682, 0.2521 ve 0.9413 HKOK degerli ongoriiler ile CNNR tarafindan sergilenmistir. Senar-
yo 4 i¢in ise en listlin performans, 0.2926 HKOK degerli 6ngoriiler ile NNR tarafindan ortaya
konmustur. Tiim senaryolar birlikte ele alindiginda, 4 senaryodaki test kiimelerini olusturan
toplam 8 gozlemin ongoriilmesinde yine CNNR, 0.5478 HKOK degerli 6ngoriiler iireterek, en
listiin performansa sahip olmustur. Her bir senaryoda dért MO algoritmasinin performansinin
goreli hata metrigi olan OMYH bakimindan 6zeti ise Tablo 8§ ile verilmistir.

Tablo 8: Ongorii performanslar1 —- OMYH (%)

Senaryo GPR SVR NNR CNNR

No OMYH (%) Swra OMYH (%) Swra OMYH (%) Swra OMYH (%) Sira
1 7.93 3 13.15 4 2.80 2 1.26 1
2 3.87 4 248 3 1.81 2 1.60 1
3 4.58 3 402 2 6.11 4 3.20 1
4 14.89 4 9.83 3 2.11 1 3.67 2
Genel 7.82 4 7.37 3 321 2 243 1

Tablo 8, hatalarin gergek gézlem degerleri i¢indeki payint gosteren bir hata metrigi olan
OMYH degerleri ile dort farkli MO algoritmasinin 6ngérii performanslarinin bireysel deger-
lendirmesine olanak saglar.

v GPR;

e Birinci ve liclincii senaryolarda, sirastyla 7.93% ve 4.58% oransal hatalar ile en iyi
liglincii ongorii performansina sahiptir

« Ikinci ve dordiincii senaryolarda, sirastyla 3.87% ve 14.89% oransal hatalara sahip
ongoriiler ile bu 4 MO algoritmasi arasinda, en kotii ongorii performansi sergilemis-
tir.

* 4 senaryo birlikte degerlendirildiginde ise ortalamada, 7.82% OMYH degerine sahip
ongoriiler ile yine en kotii performansi sergilemistir.
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v SVR;

Dordiincii senaryoda, 4.02% oransal hatali 6ngoriiler ile en iyi ikinci performansi
sergilemistir.

Ikinci ve dordiincii senaryoda, sirasiyla 2.58% ve 9.83% OMHY degerli ngoriiler ile
ticiincii en iyi 6ngorii performansina sahiptir.

Birinci senaryoda ise, 13.15% oransal hatalara sahip ongoriiler ile bu 4 MO algorit-
masi arasinda, en kotii ongorii performansa sahiptir.

4 senaryo birlikte degerlendirildiginde ise ortalamada, 7.37% OMYH degerli en kotii
ongoriileri tiretmistir.

v NNR;

Ugiincii senaryoda, 2.11% OMHY degeri ile iirettigi 6ngoriiler ile en iistiin perfor-
mansa sahiptir.

Birinci ve ikinci senaryolarda, sirastyla 2.80% ve 1.81% oransal hatalara sahip, ikinci
en iyi ongoriileri tiretmistir.

Uciincii senaryoda ise, OMYH degeri 6.11% olan ongoriiler ile dort MO arasinda, en
kotii ongorii performansini sergilemistir.

4 senaryo birlikte degerlendirildiginde ise ortalamada, 3.21% oransal hataya sahip
ongoriiler ile ikinci en iistiin performansa sahiptir.

v CNNR;

Birinci, ikinci ve liglincii senaryolarda, sirasiyla 1.26%, 1.60% ve 3.20% OMHY
degerleri ile Urettigi ongdriiler ile en iistiin performanslarini sergilemistir.

Dordiincii senaryoda ise, 3.67% oransal hatalara sahip, ikinci en iyi ongoériileri tiret-
misgtir.

4 senaryo birlikte degerlendirildiginde ise ortalamada, 2.43% oransal hataya sahip
ongoriiler ile yine en iistiin performansa sahiptir.

Her bir MO algoritmasinin 6ngérii performanslari, gozlenmis GSYIH degerleri ile tah-

minlerini igeren birlikte sunan Sekil 5. Tarafindan gorsellestirilmistir. Sekil 5 incelendiginde,
her bir MO algoritmasinin GSYIH 6ngoriisii amaciyla, Tiiketici Fiyat Endeksi Degisim Oran-
lart ve Gayri Safi Yurtici Hasilaya iligkin gecikmeli zaman serilerinin agiklayici degiskenler
olarak kullanildig1 modellerde, gozlem degerleri ile uyumlu 6ngoériiler tirettigi soylenebilmek-
le beraber, NNR ve CNNR algoritmalarinin GPR ve SVR ye gore gozlem degerleri ile daha
yiiksek uyuma sahip ongoriiler iirettigi acik¢a gozlenmektedir. CNNR’nin ise NNR ye gore
gozlem degerleri ile daha uyumlu, yani en {iistlin 6ngorii performansini isaret eden, ongoriiler
verdigi sOylenir.
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Sekil 5: Ongoriilerin Gozlemler ile Uyumu
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¢) NNR sonuglari d) CNNR sonuglari

Hem HKOK ve OMYH gibi iki hata metrigi hem de algoritmalarin iirettigi ongorii-
lerin gerceklesen gozlem degerleri ile uyumunun gorsel sunumu dikkate alindiginda 4 farkli
senaryonun biitiiniinii olusturan sekiz donem i¢in GSYIH 6ngoriisiinde en iistiin performansin
CNNR tarafindan ortaya kondugu gozlenmisgtir. Bu dogrultuda, CNNR tarafindan iiretilen 6n-
goriilerin gozlenen degerler ile uyumu bir ileri seviyede incelenmistir. Bu inceleme kapsamin-
da CNNR tarafindan iiretilen ongériilerin aciklayict (bagimsiz) degisken ve gozlenen GSYTH
degisim oranlarinin yanit (bagimlr) degisken oldugu ve Denklem (19) ile matematiksel modeli
verilen bir basit dogrusal regresyon modeli (B-DRM) kurulmustur. Buradaki temel beklenti,
modele iligkin regresyon (/) ve belirleme (R2) katsayilarinin 1’e yakin bir degere sahip olmasi-
dir. Katsayilarin 1 degerini almasi, modelin ongoriileri ile gercek degerler arasinda miikemmel
(tam) bir uyum oldugunu gosterir. Ayrica, regresyon katsayisinin giiven araliginin 1 degeri-
ni icermesi, bu katsaymin 95% olasilikla degerini alabilecegini gosterir. CNNR algoritmasi-
nin ongortiileri ile gercek gozlemler arasinda iiretilen B-DRM parametrelerine iligkin bilgiler
Tablo 9’da 6zetlenmistir.

Y, =pY,+e ,t=12,...T (19)
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Tablo 9: B-DRM sonuclari

P icin 95% Giiven Arahgi
Alt Siir Ust Smir
Y =0.985418Y, 81.7225 1.0814E-11 0.956905 1.013930 99.8953

Y= BY, Test istatistigi ~ p-Degeri %

Tablo 9’dan, CNNR algoritmasinin 6ngoriileri ile gercek gozlemler arasinda iiretilen
B-DRM igin regresyon (B = 0.985418 ) ve belirleme (R2 = 0.998953) katsayilarinin neredeyse
1 oldugu agikca goriilmektedir. Ek olarak, [ igin 95% giiven araligi 1’1 igerir. Bu, iiretilen tah-
minlerin gercek gozlemlenen degerlerle yakindan eslestigini gosterir. Bagka bir deyisle, CNNR
algoritmasinin miikemmele yakin bir 6ngorii performans sergiledigi diisiiniilebilir. Ongoriile-
rin gercek gozlemlenen degerlerle bu dikkate deger eslesmesi, ongoriilerin gercek degerlere
gore bir sacilim grafigini sunan Sekil 6’da goriilebilir. Uygulama sonuglar biitiinciil olarak
degerlendirildiginde, elde edilen tatmin edici tahmin performanslari, 6zellikle kamu y&netimi
ve Ozel sektor aktorleri tarafindan diizenli izleme sistemlerine entegre edilerek karar kalitesinin
artirtlmasina imkén verebilir.

Sekil 6: Ongoriilerin Gercek Degerler ile Sacilim Grafigi
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6. Sonug

Gayri Safi Yurtici Hasila bliylime orani, bir tilkenin ekonomisinin genisleme veya da-
ralma hizim gosterir ve genellikle belirli bir donemde reel GSYIH degerindeki yiizde degi-
simle ol¢iiliir. GSYIH biiyiime orani, iilkelerin ekonomik giiciinii ve seyrini yansitan temel
makroekonomik gostergelerden biridir. Bu bakimdan, hiikiimetler, yatirimcilar ve uluslarara-
st kurumlar tarafindan ekonomik performansi degerlendirmek ve stratejik kararlar almak i¢in
yaygin olarak kullanilir. Bu dogrultuda, GSYIH biiyiime oranlarinin 6ngoriisiiniin, ekonomik
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tahminleme, mali ve parasal politika ile yatirim kararlarindaki kritik rolii yadsinamaz. Ayri-
ca, enflasyon ve GSYIH, birbirleriyle yakindan iligkili iki temel makroekonomik gostergedir.
Zaman i¢inde fiyatlarin genel diizeyindeki artis1 ifade eden enflasyon; tiiketim, yatirim ve para
politikasim etkileyerek GSYIH’y1 belirleyen unsurlar iizerinde dogrudan etki yaratabilir. Bu
iliskinin dogru modellenebilmesi, istikrarli ve siirdiiriilebilir biiylime hedefleyen politika yapi-
cilar i¢in hayati onemdedir. GSYIH biiyiime oranlarmin éngoriilmesinde, yalmzca GSYIH nin
gecikmeli degerlerinin degil, ayn1 zamanda TUFE degisim oranlarmin gecikmeli degiskenle-
rinin de modele dahil edilmesi, makroekonomik dinamiklerin daha kapsamli bir sekilde temsil
edilmesini saglar. Enflasyon gostergeleri, para politikalari ve tiiketim davraniglart aracilifiyla
ekonomik biiylimeyi dolayli olarak etkilediginden, bu degiskenlerin kullanimi1 modelin 6ngorii
giiciinii ve agiklayiciliint artirir.

Bu calismada, bu noktadan hareketle, 2005 birinci ¢eyrek ile 2024 iiciincii ¢ceyrek ara-
sinda ceyreklik (ii¢ ayda bir) gozlenmistir. Tiirkiye GSYIH biiyiime oranlari, aym donemde
gozlenmis Tiiketici Fiyat Endeksi degisim oranlar1 kullanilarak, hiper-parametreleri bir gecer-
lilik seti aracilig1 ile ayarlanan/optimize edilen 4 farkli MO algoritmasi aracihigiyla, dort farkl
donemi iceren dort farkli senaryo iizerinden, modellenmistir. Ozellikle hem dort senaryonun
ticiinde hem de dort senaryo birlikte diistintildiigiinde ortalamada en {istiin 6ngorii performans-
larint sergileyen CNNR’nin, %1 ve %3civarinda ve biraz iizerinde OMYH degerli 6ngoriiler
ile GSYIH biiyiime oram 6ngoriisii icin oldukga iistiin ve etkileyici bir performans sergiledigi
sOylenebilir. NNR ise, ticiincii senaryo diginda hem {ii¢ senaryoda hem de dort senaryo birlikte
diisiintildiigiinde ortalamada %?2 ve %3 civarinda ve biraz tizerinde OMYH degerlerine sahip
ongoriiler tireterek en iyi ikinci ongorii performansini sergilemistir. Ayrica, GPR ve SVR ise
dort senaryo birlikte diisiiniildiigtinde ortalamada %7 civarinda oransal hatalara sahip 6ngo-
riiler ile GSYIH biiyiime oranlarinin éngoriilmesinde yine de yadsinamaz bir basari ortaya
koymuslardir. Bununla birlikte modellemesi gerceklestirilen her bir senaryo ayri ayri ele alin-
diginda, en {iistiin 6ngorii performanslari sergileyen CNNR birinci ve ikinci senaryolarda %1
civarinda ve biraz iizerinde oransal hatalarla olagan iistii ve olduk¢a degerli 6ngérii sonuglari
tiretmistir. Bu durum, GSY1H biiyiime oranlarmin 6ngoriilmesinde TUFE gecikmeli degisken-
leri kullanilirken, ii¢ ve alt1 aylik periyodlarda daha basarili sonuglarin tiretilebilecegi sonucunu
ortaya koyar.

Tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde, 6zellikle %3 civarinda ve altinda oransal
hatalar ile ongoriiler tireten NNR ve CNNR algoritmalarin hem ilgili alanda ¢alisan arastir-
macilar, hem de kamu ve 6zel sektor karar vericileri icin, GSYIH biiyiime oranlari tahmininde
giivenle kullanabilecekleri birer modelleme ve 6ngérii araci olarak kullanilabilecegini goster-
migtir. Daha da spesifik olarak, CNNR algoritmasinin iistiin 6ngorii performans yeteneginin,
onun hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri birlikte modelleyebilmesine olanak tani-
yan mimari ve fonksiyonel yapisindan kaynaklandig1 ve karmagik ve kaotik iligkiler barindiran
GSYIH biiyiime oram &ngoriisii gibi problemlerde giivenle kullanilabilecegi sdylenebilir.

Bu caligmada elde edilen 6ngorii performanslari dikkate alindiginda, 6zellikle CNNR ve
NNR algoritmalarinin ekonomik yonetim siireclerine katma deger saglayacak sekilde uyarlan-
mas! miimkiindiir. Bu yontemlerin periyodik olarak uygulanarak giincel verilerle beslenmesi,
politika yapicilarin orta vadeli biiylime hedeflerini ve makroekonomik dengeleri daha gercekei
tahmin etmelerine yardimci olabilir. Ornegin, Hazine ve Maliye Bakanlig1 ya da Tiirkiye Cum-
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huriyet Merkez Bankas1 gibi kurumlar, CNNR ve NNR temelli tahmin modellerini mevcut
ekonomik izleme sistemlerine dahil ederek, GSYIH biiyiimesi ve tiiketici fiyatlari egilimlerini
daha yakindan takip edebilir. Benzer sekilde, gelismis iilkelerde de makine d8renimi temelli
Ongorii yontemlerinin, para politikasi senaryolarimin geligtirilmesinde kullanimi yayginlagmak-
tadir. Bu kapsamda, calismada Onerilen algoritmalarin karar alma dongiisiine entegre edilmesi,
diizenli raporlamalarda ve yatirimci bilgilendirmelerinde tamamlayici bir ara¢ olarak degerlen-
dirilebilir.

Gelecek calismalarda, GSYIH biiyiime oran &ngoriisiinde, belirsizlige bulanik bir yak-
lagim sunacak farkli modelleme araclar1 kullanilabilir ya da bunlarin mevcut MO algoritmala-
rina entegre edilmesi ile melez bazi modelleme yaklagimlart gelistirilebilir.

Katki Oram1 Beyam
Caligmadaki katki orani, 1. yazar %50, 2.yazar %50 seklindedir.

Destek ve Tesekkiir
Degerli yorumlar ve yapici elestirileri i¢in editdr ve hakemlere tesekkiir ederim.

Cikar Catismasi1 Beyani
Bu ¢alismada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.
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