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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Farkl Frekansh Google Trends Verileri ile
Issizlik Ongoriisii
Dilan KAYA

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Veri Yonetimi ve Analizi Program

Ekonominin saghgi acisindan kritik bir gosterge olan issizlik, Tiirkiye gibi
gelismekte olan iilkelerde sosyal dengeleri biiyiik ol¢iide etkileyebilecek 6neme
sahiptir. Bu nedenle, is arayan ancak is bulamayan bireylerin yiizdesini ifade
eden issizlik oraninin ongoriillmesi, ekonomik planlamalarin etkin bir bicimde
gerceklestirilmesi icin degerlidir. Boylece, issizlik problemini ortadan kaldirmak
adina cesitli politikalar yiiriitiilebilir. Ancak issizlik oram oOngoriisii
gerceklestirmek icin bircok degisken dikkate ahmmahdir. Ciinkii issizlik sorunu
enflasyon oranlari, istihdam ve niifus gibi makroekonomik ve demografik
toplumsal gostergelerle iliskilidir. Ayrica, teknolojinin gelisimiyle issizlik oram
ongoriisiinde cesitli cevrimici kaynaklarin kullanimi da 6n plana ¢ikmaktadar.
Google Trends gibi cevrimici kaynaklar, is arayan bireylerin internet arama
trendlerini, toplumdaki ilgi ve egilimlerini yansitarak issizlik orani 6ngoriisiinde
alternatif bir bakis acis1 sunabilir. Bu nedenle bu internet tabanh kaynaklarin,
ilgilenilen degiskene ait 6ngorii performasim ne derece iyilestirebilecegini tespit
etme ilgi konusu olmustur.

Bu calismada, Google Trends iizerinden erisilen farkh frekanstaki veri
kaynaklar1 bir araya getirilmis ve issizlik oram1 tahminine etkileri incelenmistir.
Makroekonomik degiskenler ve Google Trends iizerinden erisilen arama frekans
verilerinin cesitli kombinasyonlar1 dokuz farkhh makine 6grenmesi teknigiyle
analiz edilmistir. Ayrica belirlenen degisken kombinasyonlar iizerinde, degisken

secim teknigi uygulanarak tiim modeller yeniden olusturulmustur. Boylece model

v



performanslar1 daha genis bir pencerede karsilastirilmis ve issizlik oram
tahmininde en iyi sonucu veren degisken grubunun belirlenmesi amac¢lanmistir.
Sonu¢ olarak, en iyi performans 3 farkh frekans tiiriinden elde edilen tiim
degiskenlerin modele dahil edildigi durumda elde edilmistir. LASSO modeli ile
gerceklestirilen degisken secimi ile model performanslarinin arttig:
gozlemlenmistir. Bu dogrultuda Google Trends ’den farkh frekanslarda
toplanmis arama terimlerinin olusturdugu degisken grubunu bir arada
kullanmak ve degisken secimi tekniginden faydalanmak, issizlik oraninin daha
etkin 6ngoriimlenmesini ve elde edilen bu tahmin sonuclarinin ekonomik karar

siireclerinde daha iyi rehberlik etmesini saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serisi, Issizlik Orani, Google Trends, Makine

(")grenme Teknikleri, Degisken Secimi.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Unemployment Forecast Using Google Trends Data
at Different Frequencies
Dilan KAYA

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Data Management and Analysis Program

Unemployment, a critical indicator for the health of an economy, holds
significant importance, particularly in developing countries like Turkey, where it
can heavily influence social balances. Hence, forecasting the unemployment rate,
which represents the percentage of individuals seeking jobs but unable to secure
one, holds value for effective economic planning. In this way, various policies can
be implemented to eliminate the unemployment problem. However, forecasting
the unemployment rate requires considering multiple variables as the problem is
associated with several societal indicators. Macroeconomic and demographic
factors like inflation rates, employment, and population figures are examples of
these indicators. Moreover, with technological advancements, the use of various
online sources has gained prominence in predicting unemployment rates. Online
resources like Google Trends, reflecting the internet search trends of job-seeking
individuals, can offer an alternative perspective in forecasting the unemployment
rate. Therefore, it has been a matter of interest to determine to what extent these
internet-based resources can improve the prediction performance of the variable
of interest.

In this study, different frequency data sources obtained through Google
Trends were brought together and their effects on unemployment rate estimation
were examined. Different combinations of macroeconomic variables and search
frequency data obtained from Google Trends were analyzed using nine different

machine learning techniques. Moreover, variable combinations were reassessed

vi



by applying variable selection techniques, resulting in the reconstruction of all
models. Thus, it was aimed to determine the variable group that would provide
the best prediction for the unemployment rate by comparing the performances of
the models on a larger scale. As a result, the best performance in the study was
obtained when all variables obtained from 3 different frequency types were
included in the model. It has been observed that model performances increase
with the variable selection made with the LASSO model. In this regard, using a
variable group consisting of search terms collected at different frequencies from
Google Trends and benefiting from the variable selection technique will enable
the unemployment rate to be predicted more effectively and these prediction

results will provide better guidance in economic decision processes.

Keywords: Time Series, Unemployment Rate, Google Trends, Machine Learning

Techniques, Variable Selection.
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GIRIS

Gelismekte olan tilkelerde ekonomik gostergeler, toplum dinamikleri {izerinde
onemli etkilere sahiptir. Dolayisiyla issizlik orani, bir iilkenin ekonomik ac¢idan
giiclinli yansitan ana unsurlardan biridir. Tiirkiye gibi ekonomik agidan hareketli
kosullara sahip olan bir iilkede issizlik kavrami sosyal, politik ve ekonomik
boyutlartyla ele alinmahdir. Issizlik oranmmn 6ngériilmesi, ekonomik anlamda
gerceklestirilen iyilestirme ¢aligmalari i¢in 6nemli bir arag haline gelmistir. Bu durum,
igsizlik sorununu ¢dzmek adina gelistirilecek ¢Ozliim stratejileri i¢in Onemli bir
adimdir. Ote yandan, ¢ok sayida degisken ile iliski icerisinde olan issizlik oraninin
ongoriilmesi siireci oldukga karmasik bir yapiya sahiptir. Ozellikle, klasik istatistiksel
ve ekonometrik modellerin performansinin yetersiz kaldigi durumlarda, makine
ogrenmesi yiiksek boyutlu veri kiimeleri iizerinde etkin tahminlerde bulunma
potansiyeli sunarak son yillarda 6ne ¢ikmaistir.

Bu ¢alisma, Tiirkiye ’deki igsizlik oran1 6ngoriisii yapmak amaciyla giinliik,
haftalik ve aylik 6l¢ekteki Google Trends verileri ile makroekonomik gostergelerin
birlestirilerek analiz edilmesini ele almaktadir. Boylece farkli frekanslarda toplanan
Google Trends verilerinin issizlik 6ngoriisii izerinde saglayabilecegi faydalarin tespit
edilmesi ve karsilagtirmasinin yapilmasi istenmistir. Degisen frekanslarda kullanilan
bu verilerin analize katkisin1 degerlendirmek amaciyla, makroekonomik digsal
degiskenler ile ¢esitli Google Trends arama terimleri, bes farkli modelde bir araya
getirilerek modellerin kurulmasi hedeflenmistir. Bu asamada farkli frekansh
degiskenleri ayni modele sokabilmek i¢in UMIDAS model mantigindan
faydalanilmistir. Degisken se¢im tekniginin sonuglari iyilestirip iyilestirmeyecegini
tespit etmek amactyla LASSO modelinden faydalanilmistir. Bu amag i¢in, LASSO
modeli ile secilen degiskenlerle tiim makine O&grenme modelleri tekrar
olusturulmustur. Bdylece Tiirkiye ’de issizlerin is ararken internette hangi arama
terimlerini siklikla tercih ettiklerinin analizi gergeklestirilmistir. Calismanin
sonucunda ise, uygulama modelleri igerisinde en iyi Ongorii performansmin elde
edildigi model belirlenmis ve issizlik orani analizinde uygulanabilecek ¢oziim

onerileri sunulmustur. Bu entegrasyonun ekonomik analizlerdeki rolii, 6nemi ve



ekonomik karar siireglerine katki saglamasimin yaninda, arastirmacilara farkli ve
kapsamli bir bakis a¢is1 sunmasi hedeflenmistir.

Calismanin birinci bdliimiinde issizlik kavramsal olarak incelenmistir. ssizlik
kavrami incelenirken istihdam ve isgiicli gibi igsizlikle dogrudan iligkili unsurlar da
ele almmistir. Tirkiye ’de istihdamin boyutlar1 detaylandirilmis ve resmi
kaynaklardan elde edilen ¢esitli tablolar sunularak istthdam kavrami
somutlastirilmistir. Ayrica, issizlik faktorleri ve issizlik ¢esitleri ele alinarak igsizligin
karmasik yapisini vurgulamak hedeflenmistir. Issizligin isgiicii arz1 veya talebi
kaynakli nedenleri agiklanarak hem Tiirkiye hem de kiiresel diizeyde evrimi
incelenmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde, makine 6grenmesi kavrami ve diger disiplinlerle
olan iliskisinden bahsedilmistir. Sonrasinda makine 6grenmesi teknikleri agiklanarak
dort ana ¢esidi detaylandirilmigtir. Ayn1 zamanda regresyon tabanli denetimli makine
Ogrenmesi algoritmalarindan ve bu algoritmalarla gelistirilen modellerin
performansini 6lgmeye yardimei olan performans istatistiklerinden bahsedilmistir.
Son olarak ¢alisma kapsaminda internet kullanicilarinin arama frekanslarinin elde
edildigi Google Trends platformunun tanimi yapilmis ve oOzellikleri gorsellerle
desteklenerek detaylandirilmigtir.

Calismanin {igiincii ve son boliimiinde ise, arastirmanin ve uygulamanin
amaclarindan ve kapsamindan s6z edilmistir. Bunun yanisira uygulama igin
gelistirilen deney tasarimi adim adim agiklanmistir. Uygulanan bu adimlarin sézel ve
gorsel agiklamalarina yer verilmistir. Ek olarak makroekonomik gostergeler ve Google
Trends degiskenlerine istinaden elde edilen ve calismada kullanilan verilerin elde
edilmesi ile c¢aligmaya uygun hale getirilmesi siirecleri detayli bir bicimde
aktarilmistir. Elde edilen bu veri setlerine iliskin analizi hedeflenen modeller
belirtilmis ve bu modeller degisken se¢im teknigiyle tekrarlanmistir. Son olarak, analiz
sonucunda elde edilen modellere ait performans istatistikleri, igsizlik oran1 serisinin
gecikmeleri ile olusturulan kiyaslama modelinin (benchmark) performans: ile
karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar iizerinden tahmin sonuglar1 yorumlanmistir.
Sonuglara istinaden cesitli frekanslara sahip degiskenlerin analiz performansini

artirdigit ve Google Trends gibi ¢evrimi¢i kaynaklardan elde edilen kullanici



davraniglarinin, issizlik oranini Ongdriimlemede fayda saglamis oldugu tespit

edilmisgtir.



BiRINCi BOLUM
ISGUCU, iISTIHDAM VE iSSIiZLiK: KAVRAMSAL iINCELEME

Bu bolimde isgiicli, isgiiciine katilma orani, istihdam, issizlik, issizlik
faktorleri, issizlik nedenleri, igsizligin diinyada ve Tiirkiye ’deki evrimi ele alinarak

detaylandirilacaktir.

1.1. ISGUCU VE iSGUCUNE KATILMA ORANI

Ekonomik {tiretimde yer alan 6nemli faktorlerden biri olan isgiicii kavrama,
genel itibariyle aktif olarak calisan bireyler ve is arayanlar (igsizler) toplami olarak
aciklanir (Barro, 1997: 351).

Tiirkiye 'nin ekonomik, sosyal ve demografik verilerinin anlagilmasina olanak
taniyan Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ise isgiici kavramimi belirli bir zaman
dilimindeki niifusu ii¢ temel gruba ayirarak aciklar. S6z konusu olan bu {i¢ temel grup;
istihdam edilenler, issizler ve iggliciine dahil olmayanlar olarak ifade edilmektedir.
Istihdam edilenler, belirli bir dénemde diizenli bir iste ¢alisan kisileri temsil ederken,
igsizlikle karsi karstya olanlar, belirli bir zaman diliminde ise alinmayip, son dort hafta
icinde is arama kanallarindan en az birini kullanmis ve 2 hafta iginde ise
baslayabilecek durumda olan ve kurumsal olmayan calisma cagindaki tim kisiler
olarak ifade edilmektedir. Bu ifadelere gore igsizlikle karsi karsiya olanlar ve istihdam
edilenlerin toplamu, bir iilkenin iiretkenlik seviyesini degerlendirmeye olanak taniyan
ve ekonomik dinamikleri anlamak agisindan 6nemli rolii olan toplam isgiiciinii
olusturmaktadir (Bagci, 2020: 4). Bu kavramlar bir tilkedeki isgliciiniin biiyiikligiini
Ol¢timlemek icin kullanilan isgiicline katilma oraninin hesaplanmasina yardime olur.
Ekonomik literatiirde isgiiciine katilma orani, isgiiciine dahil olan kisilerin sayisi
anlamina gelmektedir.

Isgiiciine katilma orani hesaplanirken istihdam edilenler ve issizlikle karsi
karstya olanlarin toplamu, ilgili zaman dilimindeki aktif niifusa oranlanir. Bir iilkenin
isgiicli piyasasinin sagligini ve ekonomik faaliyet diizeyini degerlendirmek i¢in 6nemli
bir gosterge olan bu oran sayesinde isgiiciiniin aktif niifusa gore ne derece biiyiik

oldugunu gdzlemleyebiliriz. Isgiiciine katilma oram (IKO) ekonomik kaynaklarda



calisanlar ve issizler toplaminin aktif niifusa oranlanarak 100 ile ¢arpilmasi sonucunda
elde edilir (Glindogan ve digerleri, 2019: 12).

Tablo 1, 2021 Ocak-2023 Temmuz dénemini kapsayan, TUIK tarafindan 15
yas ve lizeri niifus i¢in hesaplanan ve mevsim etkisinden arindirilmis olan temel isgiicii
gostergelerini icermektedir. Bu gostergelerden en 6nemlisi iggliciine katilma oranidir.
Isgiiciine katilma oranindaki degisimler istihdam, issizlik ve aktif niifus arasindaki
iligskileri dogrudan yansitmaktadir. Tiirkiye ’de isgiliciine katilma oranit 2021 yili
basinda %50,0 iken, 2022 yilina %52,6 ile girig yapilmistir ve ardindan 2023 yilinin
Ocak ayinda ise bu oran %53,9 ’a yiikselmistir. Bu artis, isgiicli piyasasinda ig bulma
olasiliginin zamanla artabilecegini ve issizlik seviyesinin giderek azalabilecegini
gosterir. Ancak, bu verilerin anlamini tam olarak kavrayabilmek icin ekonomik
faktorlerin, egitim diizeyinin ve sektorel degisikliklerin de analize dahil edilmesi
gerekmektedir. Bu faktorler sayesinde isgiicii piyasalarindaki degisikliklerin
kaynaklarini ve bu degisikliklerin iilkede yarattig1 ekonomik sonuglar1 daha kapsaml

bir a¢idan inceleme firsati bulunabilir.



Tablo 1: Mevsim Etkisinden Arindirilmis Temel Isgiicii Gostergeleri (2021 Ocak-2023
Temmuz) [15+ Yas]

15+ yas L. L Isgliciine
Yillar Niifus I;t.lhie.m.l I}is.lzk. . katilma
(bin kisi) (bin kisi) (bin kisi) orani(%)
2021 Ocak 63.236 27.647 3.955 50
Subat 63.323 27.672 4.241 50,4
Mart 63.401 28.400 4.179 51,4
Nisan 63.488 28.293 4.345 51,4
Mayrs 63.572 28.012 4.284 50,8
Haziran 63.659 28.632 3.561 50,6
Temmuz 63.744 28.807 3.780 51,1
Agustos 63.831 28.988 3.927 51,6
Eyliil 63.918 29.560 3.755 52,1
Ekim 64.002 29.605 3.666 52
Kasim 64.089 29.608 3.710 52
Aralik 64.173 30.036 3.704 52,6
2022 Ocak 64.256 29.987 3.794 52,6
Subat 64.334 30.003 3.634 52,3
Mart 64.405 30.078 3.748 52,5
Nisan 64.484 30.515 3.699 53,1
Mayrs 64.560 30.856 3.746 53,6
Haziran 64.639 30.762 3.568 53,1
Temmuz 64.714 30.466 3.477 52,5
Agustos 64.793 31.036 3.372 53,1
Eyliil 64.871 30.977 3.463 53,1
Ekim 64.947 31.034 3.499 53,2
Kasim 65.026 31.498 3.542 53,9
Aralik 65.102 31.361 3.578 53,7
2023 Ocak 65.166 31.686 3.417 53,9
Subat 65.214 31.333 3.526 53,5
Mart 65.257 31.162 3.465 53,1
Nisan 65.305 31.633 3.523 53,8
Mayrs 65.352 31.706 3.328 53,6
Haziran 65.400 31.353 3.329 53
Temmuz 65.446 31.671 3.291 53,4

Kaynak: TUIK, 2023.

1.2. iISTIHDAM

Isgiicii piyasasindaki boyutu ve niteligi toplumlarin ekonomik etkinligi ve
direnci acisindan son derece dnemli olan istthdam kavrami, bir¢ok ¢alismaya konu
olmustur. Bu nedenle ekonomik literatiirde dar ve genis acidan ¢esitli tanimlara
sahiptir. Dar anlamda, belirli bir zaman diliminde isgiicii, toprak ve sermaye gibi
iretim faktorlerinin mevcut teknolojik kapasiteye gore ne miktarda kullanildigini

belirtirken genis anlamda, bireylerin ekonomik faaliyetlerde bulunarak gelir elde etme



siireclerini tanimlamaktadir (Egilmez, 2023: 185). TUIK ise istihdam iki ana kategori
altinda degerlendirir: Isbasinda olanlar ve isbasinda olmayanlar. Buna gore bu iki
gruba dahil olan kurumsal olmayan ¢alisma ¢agindaki tiim bireyler istihdami olusturur.

Isbasinda olanlar kategorisi, gelir elde eden dolayisiyla ekonomik faaliyette
bulunan bireyleri kapsamaktadir. Yevmiyeli, licretli, maagl, kendi hesabina calisan,
isveren ya da lcretsiz aile iscisi olarak tanimlanan bu bireyler, referans donemi
icerisinde en az bir saat galisarak ekonomiye katkida bulunmuslardir. isbasinda
olmayanlar kategorisi ise, ¢esitli sebeplerle caligsma hayatina devam etmeyen ancak isi
ile baglantis1 devam eden bireyleri kapsamaktadir. Bu bireyler, kendi hesabina
calisanlar ya da isverenler olarak istihdam edilir. Ote yandan ekonomik faaliyette
bulunmadiklar1 belirli bir donem vardir.

Bu tanimlamalara gore ekonominin genel sagligini ve bireylerin ekonomik
faaliyetlere katilimimi degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahip olan istihdam oraninin
onemi ortaya ¢ikmaktadir. istihdam orani literatiirde istihdamin aktif niifusa oram
olarak tanimlanmaktadir (Giindogan ve digerleri, 2019: 9).

Tablo 1 *de ifade edilen 2023 Temmuz ay1 verilerine gore ilgili tarihte istthdam
%48,4 oranindadir. Bu durumda, ilgili tarihte iilkemizde her 100 kisinden 48,4 kisi
ekonomik faaliyetlere katilmig ve bu faaliyetlerden gelir elde etmis, yani istihdam
edilmistir. Bu say1 igsizlik hakkinda bir fikir verse de issizlik oranini etkileyen pek ¢ok
unsur oldugu g6z onilinde bulundurulmalidir. Bu sebepten yalnizca isttihdam oranini
dikkate alarak igsizlik oran1 hakkinda yorum yapmak pek saglikli olmayacaktir ancak
istihdam ve igsizligin birbirini tamamlayan kavramlar oldugu g6z ardi edilmemelidir.
Bu iki kavram her zaman birbiriyle iliskisi degerlendirilerek incelenmelidir (Ay, 2012:

322).

1.2.1. Tiirkiye *de Istihdamin Cesitli Boyutlar

Tiirkiye ’nin cesitlilik gosteren sosyoekonomik kosullara sahip olmasi
istihdamu farkli ac¢ilardan incelemenin gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu nedenle,
istihdami degerlendirirken egitim seviyesi, sektorel dagilim, cografi dagilim gibi farkli

perspektifleri de ele almak biiylik nem tagir.



1.2.1.1. Egitim Seviyeleri ve Istihdam

Egitim seviyesi, bir toplumun gelismislik seviyesi hakkinda bilgi verme
yoniiyle ekonomik dinamiklere katkida bulunur. Dolayisiyla bu yoniiyle bireylerin
isgiicli piyasasinda elde edebilecegi pozisyonlar1 ve gelir seviyelerini dogrudan etkiler.
Genel bir kani olarak yiiksek egitim seviyesine sahip bireylerin, uzmanlik gerektiren
veya daha yiiksek maasl islere erisim olasilig1 daha yiiksektir. Bu nedenle egitim
seviyesi arttikca istihdam edilme olasilig1 da artmaktadir. Tablo 2 de 2021 yilinin 1.
ceyreginden 2023 yilinin 2. ¢eyregine kadar olan donemde egitim seviyesine gore

temel isgiicli gostergeleri ifade edilmektedir.

Tablo 2: Egitim Durumuna Gére Temel Isgiicii Gostergeleri: Istihdam [15+ Yas] (Bin Kisi)

Mesleki

Vi Quwr el g e Yk
teknik lise

2021 L Geyrek 639 12.889 3.025 3.055 7.783
II. Ceyrek 676 13.565 3.168 3.114 7.925
Il Ceyrek 825 13.901 3.541 3.317 8.067
V. Ceyrek 798 13.848 3.587 3.396 8.186

2022 I Ceyrek 754 13.357 3.677 3.417 8.214
1I. Ceyrek 801 14.059 3.930 3.491 8.484
Il Ceyrek 832 14.024 4.239 3.536 8.529
V. Ceyrek 837 14.096 4.170 3.605 8.847

2023 I Ceyrek 689 13.509 4.125 3.643 8.890
1I. Ceyrek 769 13.759 4.302 3.619 9.058

Kaynak: TUIK, 2023.

Bu verilere gore ilgili tarihler arasinda istihdam edilen bireylerin cogunlugunun
lise alt1 egitim seviyesine sahip oldugu goriilmektedir. Bu veri, Tirkiye ’nin
gelismekte olan bir {ilke olarak egitim seviyesinin hala yetersiz olduguna isaret
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etmektedir. Ancak, “lise alt1 egitimliler” sinifin1 “lise”, “mesleki veya teknik lise”,



“yiiksek Ogretim” gibi ylikselen egitim seviyesine sahip smiflarin toplami ile
kiyasladigimizda bir miktar daha diisiik istihdam sayisina sahip oldugu sOylenebilir.
“Okur-yazar olmayanlar” sinifi ise en az istihdam edilenler grubunda yer almaktadir.
Bu baglamda, iilkemizde egitim seviyesi yiikseldik¢e istthdam edilen sayisinin
artmasi, daha yiiksek egitim seviyesine sahip bireylerin ig giicline katiliminin
ekonomik biliylimeyi destekleyebilecegi ve daha fazla beceri gerektiren islerin
olusturulmasina katki saglayabilecegi fikrini verir. Yiiksek egitim seviyesine sahip
bireyler, genellikle daha iiretken ve yaratici olabilirler. Bu da iilkeye ekonomik

kalkinma agisindan olumlu bir etki saglayabilir.

1.2.1.2. Calisanin isteki Durumu ve istihdam

Istihdamin degerlendirilmesinde isgiiciindeki bireylerin isteki statiileri de
biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Bu, bir iilkenin ekonomik gelismislik diizeyini yansitan
onemli gostergelerden biridir. Tablo 3, 2021 yilin 1. ¢eyreginden 2023 yilinin 2.
ceyregine kadar olan donemde istihdam edilen bireylerin isteki durumu yani

statlilerine gore dagilimini gostermektedir.

Tablo 3: istihdam Edilenlerin isteki Durumu [15+ Yas] (Bin Kisi)

Yillar Toplam Ucretl?' . Isveren Kendi Upretsiz
/Yevmiyeli hesabina aile
i$¢isi
2021 L Ceyrek  27.391 19.140 1.265 4.569 2416
II. Ceyrek  28.448 19.918 1.328 4.483 2.719
1. Ceyrek  29.652 20.532 1.344 4.729 3.047
V. Ceyrek  29.815 21.019 1.329 4.884 2.583
2022 L Ceyrek  29.418 20.844 1.335 4921 2.317
1I. Ceyrek  30.765 21.583 1.379 5.072 2.732
1. Ceyrek  31.160 21.855 1.374 4.995 2.937
V. Ceyrek  31.556 22.604 1.417 5.068 2.467
2023 L Ceyrek  30.856 22.194 1.426 5.017 2.219
1I. Ceyrek  31.507 22.415 1.472 5.127 2.493

Kaynak: TUIK, 2023.



Bu tabloya gore istihdam edilen bireylerin isteki durumlart; yevmiyeli, ticretli,
maasli, kendi hesabina calisan, isveren ya da {icretsiz aile is¢isi olarak ayristirilmistir.
llgili veriler, iilkemizde “iicretli veya yevmiyeli” sinifindaki bireylerin en yiiksek
istihdam edilen grup, “igveren” smifindaki bireylerin en az istihdam edilen grup
oldugunu gosterir. Gelismis toplumlarda, genellikle en yiiksek istihdam orani ticretli
smifinda bulunur (Sahin, 2007: 559). En yiiksek istihdam sayisinin iicretli sinifinda
olmasi, ekonominin saglam bir temele dayandigimi ve is¢i haklarinin daha iyi
korunduguna isaret edebilir. Ayrica, licretli islerin genellikle daha istikrarli oldugu ve
caliganlara daha fazla sosyal giivence sagladigi sdylenebilir. Ote yandan, isveren
olmak, iste daha yiiksek bir statiiyii temsil edebilir. Ancak tablodan da goriilebilecegi
tizere bu siniftaki bireylerin sayis1 genellikle daha diisiiktiir ¢linkii bu pozisyon riskli
olarak bilinir ve daha fazla sorumluluk getirecektir. Sonug olarak, istihdamin farkl
smiflari, tilkemizin ekonomik yapisi ve is diinyasinin dinamiklerini yansitan énemli
bir gostergedir. Isgiiciindeki bu gesitlilik, ekonomik biiyiime, gelir dagilimi ve sosyal

refah gibi makroekonomik faktorler iizerinde dogrudan etkili olabilir.

1.2.1.3. Sektdr Gruplar ve istihdam

Ekonomik faaliyetlerin gergeklestigi sektorlere gore istthdamin dagilimi,
ekonominin hangi alanlarda daha aktif oldugu ve hangi sektdrlerin biiylime
potansiyeline sahip oldugu hakkinda genel anlamda bilgi verebilir. Bu agidan sektorel
dagilim bir iilkenin ekonomik yapisinin 6nemli bir yansimasidir ve iilkenin ekonomik
ve sosyal gelismislik diizeyini degerlendiren temel gostergelerden birini olusturur
(Sahin, 2007: 557). Tarim, sanayi ve hizmet sektorleri, lilkemizde de isttihdamin ana
sektorleridir ve her biri farkli beceri veya egitim seviyesi gerektirir. Tablo 4, 2021 ’in
1. ¢eyreginden 2023 ’iin 2. ¢eyregine kadar olan donemde tarim, sanayi, insaat ve

hizmet sektorlerinde istihdam edilen bireylerin sayisin1 gostermektedir.
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Tablo 4: Sektore Gore Istihdam Edilenler (%)

Yillar Toplam Tarim Sanayi Insaat Hizmetler
2021 L Ceyrek 100 16,7 21,7 59 55,6
1I. Ceyrek 100 17,8 21,4 6,2 54,6
1. Ceyrek 100 18,3 20,9 6,3 54,5
V. Ceyrek 100 15,9 21,7 6,1 56,3
2022 L Ceyrek 100 14,8 22,2 55 57,4
1I. Ceyrek 100 16,2 22 6 55,9
1. Ceyrek 100 16,9 21,3 6,1 55,7
1IV. Ceyrek 100 14,7 21,3 6,4 57,5
2023 I Ceyrek 100 13,5 22,1 5.9 58,5
1I. Ceyrek 100 14,9 21,6 6,1 57,3

Kaynak: TUIK, 2023.

Bu zaman dilimi sektdrel bazda incelendiginde, istihdam oranlarinda belirgin
bir artis veya azalis yasanmamistir. Ancak genel olarak degerlendirildiginde,
iilkemizde diger sektorlere gore en az istihdamin saglandigi sektoriin ingaat, en fazla
istihdamin saglandig1 sektoriin ise hizmet sektorii oldugu goriilmektedir. Tarim ve

sanayi sektorleri de istihdam agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir.

1.2.1.4. Kamu ve Ozel Sektor Acisindan Istihdam

Toplumdaki bireylere genellikle daha iyi g¢alisma kosullar1 sunan kamu
sektorii, daha istikrarli is imkanlariyla, daha ¢ok kariyer firsati sunan 6zel sektor ise
daha dinamik ve rekabetci yapisiyla bilinir. Is ve Isci Bulma Kurumu (ISKUR) *un
yayinladigt 2023 Ocak-Agustos donemi toplam ise yerlestirme verilerine gore kamu
sektoriinde istihdam 10.534 iken 6zel sektdrde istihdam 775.967 *dir. Toplam istihdam
ise 786.501 *dir. Bu degerlere gore ilgili donemin istihdam sayisinda kamu sektoriintin
yeri %1 ’lik bir dilimi kapsamaktadir (ISKUR, 2023). Dolayisiyla giincel verilere gére

ise yerlestirmelerde 6zel sektoriin oldukea biiylik bir paya sahip oldugu sdylenebilir.
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1.2.1.5. Tiirkiye de Geng Niifusun Istthdama Katilim

Tiim diinyada geng niifus, isgiicii piyasasina yeni dahil olan ve bu anlamda
ekonomiye bulundugu katkiyla ekonomik biiylimeyi ve toplumsal refah1 destekleyen
en dinamik grup olma 6zelligine sahiptir. Dolayisiyla geng niifusun istihdam edilenler
arasidaki paymin incelenmesi toplumlarin ekonomisi hakkinda birgok fikir sunar. Ote
yandan, geng niifusun ise alinmasi ve isglicii piyasasina katilmasi ile ilgili olan bu
stire¢ pek cok faktore baghdir. Bu faktorlere bireylerin egitim seviyeleri, becerileri ve
toplumun ekonomik kosullar1 6rnek verilebilir. Tiirkiye agisindan bu durum
incelendiginde, hizla artan geng niifus yapis1 dikkat ¢cekmektedir. Tiirkiye *de toplam
niifusun %34,8 ’1 15-24 yas aralifindadir. Buna ek olarak, 2023 yili Agustos ay1
verilerine gore Tlirkiye *de 15-24 yas araligindaki geng niifusun istihdam oran1 %33,8
olarak kayda ge¢mistir. Bu oranin bir onceki yila gore 1,2 puan arttig1 sdylenebilir
(TUIK, 2023). Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD) iilkelerinde 2023 y1l1
ortalama geng niifus isttihdam oran1 %54,7 *dir (OECD, 2023). Tiirkiye ’'nin bu oranla
OECD iilkeleri ortalamasimin altinda oldugu aciktir. Geng niifus isttihdam oraninin
artmasi i¢in egitim seviyesinde iyilestirmeler, isgiicli piyasasi politikalarindaki
saglamlastirmalar ve cinsiyet ayrimiyla miicadele ¢aligmalar1 yapilabilir. Sekil 1 *de
2023 yili Ocak-Agustos dénemi ISKUR verilerine gore, Tiirkiye *de yas gruplarina

gore ise yerlestirme verileri sunulmustur.

Sekil 1: 2023 Ocak — Agustos Dénemi Yas Gruplarina Gore Ise Yerlestirmeler (Bin Kisi)
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226198
200000

150000

100000

0

Kaynak: ISKUR, 2023.
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Bu verilere gore 20-24 ve 25-29 yas gruplarinda ise yerlestirmelerinin diger
yas gruplarma kiyasla olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektedir. Geng niifusun giincel
verilerde istthdam edilenler arasindaki paymin diger yas gruplarma gore yiiksek
olmasi ekonomiye bulundugu katkidan dolay1 iilkemiz i¢in olduk¢a kiymetlidir. Geng
niifusun istthdami, geng niifusun igsizlik oran1 ve isttihdamin zaman igindeki seyri gibi
faktorlerin bir arada degerlendirilmesi daha saglikli bir analiz yapmamiza olanak

taniyabilir.

1.3. ISSIZLIK KAVRAMI

Gelismekte olan iilkelerin en biiyiikk makroekonomik problemlerinden biri
olarak kabul edilen ve bir¢ok tanimi bulunan issizlik, ekonomik literatiirde genellikle
emegin arz ve talebi arasindaki uyumsuzluk sonucu meydana gelen bir durum olarak
nitelendirilir (Zengin, 2000: 4).

Issizlik orani ise issiz niifusun toplam is giicii igindeki orami olarak
nitelendirilir ve matematiksel gdsterimi asagidaki gibidir (Giindogan ve digerleri,

2019: 10).

Issizlik Oram = Issizler 100 (Issizler = isgiicii — Istihdam edilenler) (1.1)

Isgiicti

1.3.1. issizlik Faktorleri

Issizligi is arayan kisi sayisma bagli is bulma olasiliginin diismesi olarak
diisiindiigiimiizde issizlik oranlarina dogrudan etkisi olan faktorlerden birisi iilkede var
olan i firsati miktar1 ve bu is firsatlarmin niteligidir. Dolayisiyla bir iilkede is
firsatlarinin yani istthdam olanaklarinin kisith olmasi s6z konusuysa igsizlik oraninin
bu durumdan etkilenmemesi kagimilmazdir. Ayrica mevsimsel degisiklikler ve
ekonomik dalgalanmalar da igsizlik oranlarimi etkileyen 6nemli faktorler arasinda yer

almaktadir. (Giindogan, 2022).
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1.3.2. issizlik Cesitleri
Issizlik gesitleri degisen toplum dinamiklerine bagh cogalmaktadir. Ancak en
bilinen ve ekonomik kaynaklar tarafindan sik¢a deginilen issizlik tipleri Sekil 2 ’deki

gibi kisilerin ¢alisma istegine gore veya istihdam tipine gore siniflandirilabilir.

Sekil 2: Issizlik Tipleri

ISSizLIK
[
[ [
CALISMA ISTEGINE ISTIHDAM TIPINE
GORE ISSIZLIK GORE ISSIZLIK
[
[ [
. . . iZL1 iSSizLIiK iSSIiZLi
|| istEMmLI/ iRAD G SS ACIK ISSiZLIK
ISSizLIK
—— MEVSIMSEL iSSiZLIK
| | ISTEMSIZ/IRADE
DISI ISSIZLIK
—— TEKNOLOJIK iSSIZLIK
| |  KONJONKTUREL
IsSizLIK
FRIKSiYONEL /
ARIZI / GECICI ISSIZLIK

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.
1.3.2.1. Cahsma Istegine Gore Issizlik
Issizligi kisilerin calisma istegine bagli smiflandirmak miimkiindiir. Bu

nedenle kisilerin ¢alismayi isteyip istemedigi durumlara baglh gelisen issizlik tipleri

asagida detaylandirilmistir.
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1.3.2.1.1. istemli/iradi issizlik

Belirli bir ¢alisma kapasitesine sahip olmasina karsin bilingli bir sekilde igsiz
olma haline istemli veya iradi issizlik denir. Bu tip issizlikte bireyler mevcut agik
islerin kosullarin1 veya isverenlerin sundugu icretleri hos karsilamazlar. Sosyal
giivence kaygilar1 ve daha iyi is firsatlarin1 arama gibi etkenler de istemli igsizligi

sekillendiren faktorler arasinda yer almaktadir (Kanca, 2012: 3).

1.3.2.1.2. istemsiz/irade Dis1 issizlik

Istemsiz veya irade dis1 issizlik, calisma yeteneklerine sahip bireylerin, uygun
iicret ve caligma sartlarina sahip isler arayip bulamadiklar1 bir durumu ifade eder

(Kanca, 2012: 3).

1.3.2.2. istihdam Tipine Gore Issizlik

Issizlik tiirlerini istihdam tipine gore smiflandirmak miimkiindiir. Agikca
kendini gdsteren issizlik tipine agik issizlik, hali hazirda ¢alisma durumu i¢inde olan
bireylerin verimlilik seviyesindeki azalisla ortaya ¢ikan igsizlik tipine ise gizli igsizlik

denmektedir (Zengin, 2000: 5).

1.3.2.2.1. Gizli Issizlik

Gizli issizlik, disaridan bakildiginda bir iste ¢alistyor gibi goriinen ancak is
verimliligi belirli bir standardin altinda olan bireylerin durumunu ifade etmektedir. Bu
igsizlik tipinin en belirgin 6zellikleri bireylerin istihdam edilmesi, bu bireylerden bir
kisminin islerini yapmamasi ve diisiik seviyede verim gostermesidir. Fakat bu
durumun yani sira liretim seviyesinde azalma veya artis gézlenmez. Gizli igsizligin en
cok kamu sektoriinde goriilmesi genellikle iktidarin aldigi kararlarla ortaya c¢ikan
politikalarin ~ bir sonucudur. Ote yandan tarrm sektdriinde de siklikla

karsilasilabilmektedir (Zengin, 2000: 6).
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1.3.2.2.2. Acik Issizlik

Agik issizlik, is arayan, is bulamayan ve is aramaya devam eden kisilerden
olusan bir igsizlik kategorisidir. Acik issizlik sinifindaki kisiler, ¢aligmaya istekli ve
isglicii piyasasima katilmis kisilerden olugmaktadir. Ancak bu kisilerin genellikle
mevcut licret diizeylerinde uygun bir is bulamamis gruba dahil oldugu bilinmektedir

(Zaim, 1997: 170).

1.3.2.2.2.1. Mevsimsel Issizlik

Belirli donemlerde, dogal sartlar veya sosyal faktorler gibi etkenler, ekonomik
aktivitelerin yavaslamasina ve iiretimin azalmasina yol agabilir. Bu tiir durumlar,
igsizligi artirabilir ve kisiler gegici olarak igsiz kalabilirler. Bu tiir issizlik, mevsimsel
igsizlik olarak nitelendirilir (Unay, 1996: 350). Baska bir deyisle, baz1 isler belirli
mevsimlerde veya donemlerde daha az talep gorebilir ve bu nedenle o islerde ¢alisan

kisiler igsizlikle karsilasabilirler.

1.3.2.2.2.2. Teknolojik Issizlik

Uretim siireclerinde isgiicii bir diger deyisle emek yerine otomasyon ve
makinelerin kullanilmasi sonucu ortaya ¢ikan issizlik tiirine “teknolojik igsizlik™ adi
verilmektedir (Pekin, 1996: 108). Bu issizlik tiirii, is diinyasindaki teknolojik
ilerlemelerin insan giicline olan etkisini yansitmaktadir ve is piyasasindaki

degisimlerin bir sonucu olarak meydana gelir.

1.3.2.2.2.3. Konjonktiirel Issizlik

Konjonktiirel dalgalanma, ekonomide belirli bir donemde ekonominin biiytime
hizinin veya genel ekonomik aktivitelerin dalgalanmasi anlami tagimaktadir. Bu
dalgalanmalarin nedenleri ¢esitli olabilir veya cesitli faktdrlerin etkilesimi sonucunda
ortaya cikabilir. Konjonktiirel dalgalanmalarin ortaya ¢iktigt durumlarda, isgsizlik

oranlari, enflasyon, liretim diizeyleri gibi ekonomik gostergeler etkilenebilir. Bu
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baglamda konjonktiirel igsizlik meydana gelir. Bu igsizlik tipi Keynesgi igsizlik olarak
da bilinir. Bu issizligin en dnemli nedeni efektif talep yetersizligi olarak nitelendirilir

(Eyiiboglu, 2003: 15).

1.3.2.2.2.4. Friksiyonel/Arizi/Gegici Issizlik

Literatiirde ar1zi, friksiyonel veya gegici gibi isimlerle nitelendirilen bu igsizlik
tipi kisilerin hiir iradesine veya zorunlu nedenlere bagl gelisebilir. Ancak ¢ogunlukla
gecici nedenlerle ortaya ¢ikan bu tip issizligin ekonominin genelini etkileme gibi bir
durumu séz konusu degildir. Isgiicii piyasasinda etkili olmayan diizenlemeler, bilgi
seviyesinin disiikliigii, isgiicliniin yer degistirebilme yeteneginin zayifligi, iiretim
kaynaklarina rahatlikla erismedeki sorunlar, daha iyi kosullarda is bulabilmek adina
hali hazirda ¢aligilan isi birakma gibi nedenler 6rnek gosterilebilir (Kanca, 2012: 3).
Emekli olan is giicli kategorisinde yer alan bireylerin yerine yeni isgiiciiniin geg¢isinin
olduk¢a zaman alis1, egitim programlarina katilan isgiicii, isgiliciiniin artan vasif ve
yetenekleri  dogrultusunda is arayisindaki artis, Ozellestirmeler, issizlik
Odeneklerindeki pasif onlemlerin miktart ve bu onemlerin siiresindeki artiglar bu

igsizlik tipinin artis nedenleri olabilir (Aydin, 2012: 123).

1.3.3. Issizlik Sorununun Nedenleri

Issizligin kokenleri, temel olarak isgiicii arz1 ve isgiicii talebi perspektiflerinde
degerlendirilebilir. Bu nedenle isgiicli arz1 ve talebi kaynakli nedenler bu baglikta

detaylandirilmistir.

1.3.3.1. Isgiicii Arz1 Kaynakli Nedenler

Issizlik, gecmisten giiniimiize bir¢ok calismaya konu olmus ve toplumlarin
gelismislik diizeyinde biiyiik rol oynayan karmasik bir problemdir. Issizligin nedenleri
arasinda isgiicii arz1 kaynakli etkenler de bulunmaktadir. Toplumlarin ekonomik
faaliyetlere katilima hazir bireylerinin toplami olarak ifade edilen isgiicii arzi

seviyesinin, isgiicli talebi seviyesi ile uyum saglayarak artmasi, ekonomik biiyiimeyi
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saglar ve istthdama olanak tanirken, ¢esitli sebeplerin bir sonucu olarak isgiicii talebi
seviyesinden daha altta kalan isgiicii arzi, issizlik oranlarinin artmasina yol agabilir
(Tansel, 2012: 50). Bu nedenle, isgiicli piyasasinin isgiicli talebi ve isgiicii arzim
dengeye getirmesi issizligi onlemek icin biiyiik énem tasimaktadir. Isgiicii arzim
etkileyen en onemli etkenler; iilkenin niifusu, bu niifusun yas bakimindan yapisi,
egitim seviyesi, isgiicli, isgiiciine katilma oran1 ve go¢ hareketleridir. Bu etkenler
asagida detaylandirilmistir.

Niifusun Biiytikliigi ve Yapisi: Tiim toplumlarda genel niifusun biiytikliik
seviyesi iggiicli arzin1 etkilemektedir. Geng niifusu genel niifusa oranla daha yiiksek
olan iilkelerin isgiicli arz1 daha yiiksek olabilir. Ancak bu gen¢ ve dinamik niifusun
isgiicli piyasasina dahil olabilmesi i¢in gen¢ niifusun yapisina baghh uygun is
firsatlarinin olmas1 gerekmektedir.

Egitim Seviyesi: Egitim seviyesi iggiicli piyasasinda dogrudan bireylerin
rekabet edebilme yeteneklerini etkilemektedir. Egitim seviyesi yiiksek bireylerin daha
nitelikli ve kapsamli islerde ¢aligma potansiyeline sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak,
egitim seviyesinin isgiicii talebiyle uyumlu olmamasi durumu nitelikli issizlik
sorununun meydana ¢ikmasina sebebiyet verebilir.

Isgiiciine Katilma Orani: Ekonomik faaliyetlere katilmaya hazir ve istekli
bireylerin toplam niifusa oran1 olarak ifade edilen isgiiciine katilma oraninin yiiksek
olmasi, iggiicii arzinin da yliksek oldugunu gostermektedir.

Gog: Ekonomik nedenlerle gerceklesen gogler ani degisiklikler yaratarak
isgiicli arzin1 dogrudan etkiler.

Sonug olarak, isgiicli arzina dayali etkenler, igsizlik oranlarini etkileyen temel
unsurlardandir. Ekonomik c¢aligmalarin isgilicii arzi gbéz oOniinde bulundurularak
gerceklestirilmesi, siirdiiriilebilir ekonomik biiylime ve toplumsal refah i¢in son derece

kritik bir 6neme sahiptir.
1.3.3.2. Isgiicii Talebi Kaynakli Nedenler
Issizlikte is giicii talebi kaynakli nedenler, isgiicii arzi kaynakli nedenler gibi

ekonomik literatiirde genis bir yere sahiptir. Isgiicii talebinin yetersiz olmasi, issizlik

oranlarmin artigia neden olabilir. Isgiicii talebini etkileyen en 6nemli faktorler; bir
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iilkenin mevcut ekonomik yapisi, kiiresel konumu, gelismislik diizeyi, teknolojik
seviyesi, igveren acisindan isgiicii maliyetleri, verimlilik seviyesi ve istihdamla
sonuglanmayan ekonomik biiyiime orani gibi maddelerden olusur (Akkaya, 2017: 13).
Artan issizlik oraninin anlasilabilmesi ve g¢ozlimlenebilmesi i¢in s6z konusu bu
maddeler asagida detaylandirilmistir.

Ulke ekonomisinin mevcut yapist: Isgiicii piyasasini etkileyen faktdrlerden en
onemlisi iilke ekonomisinin yapisidir. Ornegin sektdrler aras1 dagilimlar (tarim, sanayi
ve hizmet) isgiicii talebini oldukea etkilemektedir. Gelismekte olan toplumlarda tarim
ve hizmet sektoriinde yiiksek oranda isgiicii talebi goriilebilir.

Kiiresel konum: Kiiresel konum {ilkelerin uluslararasi iliskileri bakimindan
onem tagimaktadir. Bu iligkilerin bir sonucu olarak isgiicii talebinde artis veya azalis
gibi durumlar gézlemlenebilir.

Istihdam olmadan ekonomik biiyiime: Ekonomik biiyiimenin séz konusu
oldugu toplumlarda issizlik oraninin azalabilecegi sOylenebilir fakat bu biiylime
sayesinde ililkenin isttihdam orani artmiyorsa buna istihdam olmadan ger¢eklesen
ekonomik biiyiime denir. istihdam oraninda artis olarak sonuglanmayan bu biiyiime
isgiicii talebini etkilemektedir.

Gelismislik diizeyi: Isgiicii talebini etkileyen ka¢imilmaz unsurlardan biri
iilkelerin gelismislik diizeyidir. Gelismislik diizeyi arttik¢a vasifli ve nitelikli isgiicline
olan ihtiyag¢ artmaktadir.

Ulkenin teknolojide geldigi nokta: Teknolojik seviyenin artmasiyla beraber
nitelikli iggiicline olan ihtiya¢ ve talep artar. Dolayisiyla bu durumla orantili olarak
teknolojik seviyesi diistiikce daha az nitelikli ve daha az vasifli isgiiciine ihtiyag
artabilir.

Isveren acisindan isgiicii maliyetleri: Isveren kategorisindeki bireyler igin en
onemli unsur isgiicii maliyetidir. Bu durum isgiicii talebini olduk¢a etkilemektedir.
Isveren icin yiiksek maliyet isgiicii talebini azaltabilirken diisiik maliyet isgiicii
talebinin artmasina neden olabilir.

Verimlilik seviyesi: Yiiksek verim elde eden kuruluslar daha fazla iiretim elde
eder ve boylelikle daha fazla calisana ihtiya¢ duyar. Bu durumda isgiicii talebinin

artmasindan soz edilebilir.
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1.4. DUNYADA iSSIiZLiK VE EVRIMI

Issizlik, diinya genelinde arastirilan ve ¢dziimii bulunmaya calisilan bir
sorundur. Artan niifus, degisen teknolojik sartlar, ekonomik krizler ve savaglar gibi
faktorlerle birlikte biiyiiyen issizlik problemi, sanayi devrimine kadar uzanan bir
siirecin sonucudur. Gegmisten giinlimiize kiiresel ¢ercevede issizligi etkileyen dnemli
hareketler agagida detaylandirilmistir.

Sanayi Devrimi: Diinya tarihinde biiyiik etkiler yaratan sanayi devrimleri,
isgiicli piyasalarin1 da biiyiik oranda etkilemistir. Her bir devrim, yapist ve etkisi
bakimindan diger devrimlere gore degiskenlik gosterse de bu devrimlerin en biiyiik ve
ortak 6zelligi giderek kol giiciine olan ihtiyacin azalmasina neden olmalaridir.

Birinei Sanayi Devrimi 18. ylizyilin sonlarinda buhar giiciiniin fabrikalarda
kullanilmasiyla ortaya ¢ikti. Bu devrim makinelesmenin artigina neden oldu. Bu artisla
beraber biiylik fabrikalarda tiretim artarken kiigiik atdlyeler kapanmak durumunda
kaldi. Ardindan 19. ylizyilin ortalarina dogru elektrik {retim faaliyetlerinde
kullanilmaya bagland1 ve bodylece ikinci Sanayi Devrimi baglamis oldu. Elektrigin
kullanilmasiyla birlikte seri iiretim g¢esidi yayginlasti ve sehirler hizli bir ivmeyle
biliylimeye basladi. 20. yiizyilin ortalarinda elektrikli hesap makineleri icat edildi bu
yenilikle birlikte li¢iincii Sanayi Devrimi bagladi. Bu devrimin sonucunda ise kol giicii
giderek yerini makinelere, otomasyona birakti. Bu donemde diinya kaynaklar1 hizla
tikenmeye bagladi. Son olarak giiniimiizde yani 21. yiizyilin ortalarinda diinya
teknolojik anlamda seviye atladi. Bu donemde internet kullanimi zirveye ulasti.
Dijitallesme ve akilli makineler diinyaya hakim oldu. Bu déneme Endiistri 4.0 da
denilmektedir. Kol giicline ihtiya¢ yok denecek kadar azaldi. Bu devrimle birlikte yeni
is kollar1 ortaya ¢ikti. Ancak tipki diger sanayi devrimlerindeki gibi nitelikli isgiicline
olan ihtiyag artt1 ve bir¢ok kisi de issizlikle yiizlesti (Tas, 2018: 1820).

Savaglar ve Biiyiik Buhran: Diinya tarihindeki bir¢ok savag hem ulusal hem de
uluslararas1 diizeyde onemli sonuglar dogurmustur. Ancak, bu savaslar i¢cinde en
biliylik yanki uyandiran ve diinya tarihine biiyiik etkiler birakanlardan biri Birinci
Diinya Savasi ’dir. Bu savas, baslangicta Avrupa ’da baslamis, ancak hizla kiiresel
boyutta etkisini gostermistir. Milyonlarca insan hayatini kaybetmis ve bir¢ok kisi igsiz

kalmistir. Uretim ve ticaret durgunluga girmis, diinya ekonomisi ciddi bir sarsinti
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gecirmistir. Bu donemin ardindan, 1929 ’da tarihteki en biiyiik ekonomik ¢okiis olan
Biiyiik Buhran meydana gelmistir. Para birimlerinin deger kaybi ve iiretimdeki
gerileme sonucunda her dort kisiden biri issizlikle miicadele etmistir. Ikinci Diinya
Savast da buhranin hemen ardindan gelmis ve diinya capinda issizlik oranlarin1 daha
da artirmigtir.

2008 Kiiresel Finans Krizi: Kiiresel finans krizi, 2007 ’den itibaren tim
diinyay1 ekonomik agidan olumsuz anlamda etkileyen bir krizdi. 2008 yilinda Lehman
Brothers ’1n iflas etmesi ekonomik anlamda biiyiik capta bir krize neden oldu ve
finansal piyasalar1 sarsti. Hiikiimetler ve merkez bankalar1 ekonomik biiyilimeyi
desteklemek i¢in biiyiilk mali yardimlar saglasa bile mali dengelerin bozulmasi
kacinilmazdi. Ekonomik biiylime diistii, giivensizlik ve belirsizlik had safhaya ulast.
Bu siiregte issizlik oranlar1 tim diinyada tarihi seviyelerdeydi ve bu durumun
ekonomilerde yarattig1 olumsuzluklarin iyilesmeye baslamasi epey zaman ald1 (Otker-
Robe ve Podpiera, 2013: 2).

COVID-19: Kiiresel bir salgin olarak baglayan COVID-19 Salgini, 2020 ’de
baglayarak 2022 ’ye kadar devam etti. Bu siire zarfinda pandemi diinya genelinde is
piyasalarinda biiylik olumsuzluklar yaratti. Bu etki ile para, doviz kuru, maliye ve
finans politikalar1 gibi unsurlar biiyiik degisikliklere ugradi. Issizlik seviyesi ve
ekonomik belirsizlik arti gosterdi. Bircok hiikiimet, igsizligi azaltma amaciyla
tesvikler ve para politikalar1 gibi onemli araglarini devreye soktu.

Kokeni, etkileri ve yayilma yollar1 agisindan diger kiiresel krizlerle
karsilagtirildiginda tamamen farkli 6zelliklere sahip olan COVID-19 salginina yonelik
tedbirlerle birlikte kisitlamalar kademeli olarak kaldirilmaya bagland1 ve ekonomiler
toparlanma siirecine girdi. Ancak Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO), COVID-19
salgininin  yarattigi igsizlik boyutunu su sekilde acikliyor; “2022 ’nin {iigilincii
ceyreginde, kiiresel caligsma saatleri hala 2019 6ncesi doneme gore %1,5 daha diistiktii,
bu da yaklasik 40 milyon tam zamanli is kaybina isaret ediyor.” (ILO, 2023: 3).

Uluslararas1 Para Fonu (IMF) tarafindan yaynlanan Diinya Ekonomik
Gorliniimii raporuna gore (IMF, 2022: 104) biiyiik gelismis ekonomiler; Kanada,
Japonya, Fransa, Almanya, Italya, Birlesik Krallik ve Amerika Birlesik Devletleri *dir.
Bu iilkeler ve Tiirkiye i¢in OECD ’nin yayinladig1 en giincel igsizlik oranlar1 Sekil 3
"deki gibidir.
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Sekil 3: 2010-2022 Donemi Biiyiik Gelismis Ulkeler ve Tiirkiye *deki Issizlik Oranlar (%)
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Kaynak: OECD, 2023.

Sekil 3 ’e gore 2010 yilindan 2022 yilina kadar iilkelerin issizlik oranlarinda
biiylik degisimler olmustur. Ancak zaman i¢inde Tiirkiye 'nin igsizlik oranlar1 gelismis

ekonomilerin issizlik oranlara gore giderek yiikselmistir.

1.5. TURKIYE °DE iSSiZLiK VE EVRIMIi

Tiirkiye tarthinde 1960 ’11 yillardan itibaren baslayan ve 1980 ’lerden sonra
gelisen teknoloji ve kiiresellesme etkisiyle issizlikte 6nemli artiglar yasanmistir. 1990
It yillardan itibaren uluslararasi issizlik orani standartlarini asarak stirekli
biiyiimiistiir. Ozellikle 2001 *deki ulusal ekonomik kriz, isgiicii piyasalarini olumsuz
yonde etkileyerek toparlanma siirecinin yavas ilerlemesine sebep olmustur. Isgiicii arz1
ve talebiyle ilgili faktorler, igsizlik sorununu giderek karmagik hale getirmistir, bu da
Tiirkiye i¢in ¢Oziimiiniin daha da zorlastig1 bir problemi ortaya koymaktadir (Ay,
2012: 322).

OECD verileri ile olugturulan Sekil 4 ’deki grafige gore 2005 — 2022 yillar
arasinda Tiirkiye ’de igsizlik oraninin en diisiik oldugu donem %38,43 ile 2012 ’dir. En

yliksek oldugu donem ise %13,74 ile 2019 *dur. 2018 *de daha diisiik seyirde ilerleyen
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igsizlik oraninin 2019 *da sigrama yapmasi COVID-19 ile iligkili olabilirken 2020 ile

bu oran diisiise ge¢mistir.

Sekil 4: 2005 — 2022 Dénemi Tiirkiye Issizlik Oranlari (%)

TURKIYE

=
)]

iSSiZLiK ORANI ( %)
e el
o N D

O N B O

Kaynak: OECD, 2023.

1.6. iSSIZLiGIN TAHMINLENMESININ ONEMi

Hizla degisen ekonomik kosullarin yarattig1 belirsizlik, dogal afetler, kiiresel
krizler ve pandemiler igsizlik oranini etkileyen, dolayisiyla tahminini zorlastiran
unsurlardir. Ote yandan issizligin bircok faktorle meydana gelmesi, giivenilir veya
giincel veriye erisimin kisithiligi ve yaniltict istatistikler de dngoriimlemeyi biiyiik
oranda zorlastirmaktadir. Ancak bu sorunlar ortadan kaldirildiginda issizlik oraninin
tahminlenmesi hiikiimetlerin ekonomik planlamalarini dogru bir bicimde yapabilmesi
acisindan oldukc¢a Onem tasimaktadir. Gergeklestirilen tahminleme sonucu issizlik
oranlar1 yiiksek ise ekonomik karar siireglerinde ¢esitli dnlemler alinabilir veya yeni
politikalar gelistirilebilir. Ayrica igsizlik oranlarinin tahmini sayesinde isgiicii
piyasalarindaki dinamikler yakindan takip edilebilir ve gelecekteki egilimler
ongoriilebilir. Bu nedenle issizlik oranlarinin tahmini karmasik bir siirece dayali olsa

da biiylik 6nem tagimaktadir.
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IKiNCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI CESITLERi VE GOOGLE TRENDS

Bu boéliimde makine 6grenmesinin kavramsal tanimi, diger disiplinlerle olan
iliskisi ve dnemi ayrintili olarak agiklanmistir. Makine 6grenmesinin ana kategorileri
ele alinarak en sik tercih edilen regresyon tabanli yontemler detayli bir bicimde
aktarilmigtir. Ek olarak calisma kapsaminda yer alan Google Trends arayiiziiniin

sundugu imkanlara ve kullanim alanlarina deginilmistir.

2.1. MAKINE OGRENMESI

Teknolojideki ilerleme ile biiyiik veriler saklanip islenebilir bir seviyeye
gelmistir. Ancak sakli tutulan bu veriler yalnizca detayli bir bigimde analiz edildiginde
degerli bilgiler sunabilir. Bazi uygulamalarda, arastirmacilar erisebildikleri bu
kapsamli verilere ragmen dogru algoritmay1 bulmakta zorluk ¢ekebilmektedir. Ciinkii
bu veriler islendikleri modellerin ytiksek bir tahmin dogruluguna sahip olmasiyla
anlam kazanmaktadir. Yalnizca veri madenciligiyle iligkili olmayan ve yapay zekanin
cok degerli bir parcasi olarak nitelendirilen makine Ogrenmesi, bir sistemi
programlamadan G6grenme yetenegi ve ¢esitli algoritmalart ile bilgiye ulasmay1
kolaylagtirmaktadir. Makine 6grenmesi; bilgisayarlari, sakli tutulan verileri veya
geemisteki deneyimleri kullanarak performans Olgiitlerini optimize etmek igin,
ogrenerek programlayan teknikler biitiiniidiir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda
iretilen modeller, veri kiimesi ve analiz amacina bagli olarak tahminleme
gerceklestirmek veya bilgi tiretmek i¢in kullanilmakta ya da ayni anda bu iki fayday1
saglamay1 hedeflemektedir (Alpaydin, 2010: 2-3).

2.1.1. Makine Ogrenmesinin Diger Disiplinlerle liskisi
Makine Ogrenmesi, bir veri seti lizerinden mevcut dinamikleri 6grenerek
gelecekte karsilagilmast muhtemel veri setini ve yapiyr tahminleyebilme yetenegi

sayesinde oldukca genis uygulama alanlarma sahiptir. Bu ¢esitliligin getirdigi bir

durum olarak yolu bir¢ok disiplinle kesismektedir. Matematiksel kavramlarini ve
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olasilik temelini istatistik biliminden alan makine 6grenmesi, bu temeli bilgisayar
bilimi ile algoritmaya doniistiiriip ¢alistirmaktadir. Miithendislik bilimi ile otomasyon
caligmalarina katkida bulunmakta; tip ve biyoloji bilimlerinde hastaliklarla ilgili
olabilecek cesitli calismalarda giiglii tahminlerde bulunup canli viicudu hakkinda
perspektifler sunmaktadir. Ekonomi ve finans bilimlerinde toplumlarin isgiicii
piyasalarindaki problemlerini netlestirerek arastirmacilarin  ¢oziim {iretmesini
kolaylagtirmaktadir. Elbette bu oOrneklerle kisitli olmayan makine &grenmesinin
uygulama alanlarinin kapsami, devamli gelisen teknolojik kosullar ve veri

kullaniminin yayginlagmasiyla daha fazla ¢esitliligi meydana getirecektir.

2.1.2. Makine Ogrenmesinin Onemi

1990 ’larin baslarinda bilimsel ¢aligmalarda kullanimi artan makine 6grenmesi,
geemisten giiniimiize gelisen teknolojik kosullarla birlikte, donanim verimliliginin
artis1 ve bliylik verilerin ulasilabilir olmasi ile yapay zeka alaninda 6nemli bir dal
haline gelmistir. Makine §grenmesinin dnemini anlamak icin geleneksel yontemlerden
farklilagan yonlerini degerlendirmek gerekmektedir. Makine Ogrenmesinin klasik
istatistikten ayrigtigi en dnemli nokta ise karmasik milyonlarca veri ile calisabilme
yetenegidir (Chollet, 2021: 4). Bu durum, biiyiik verileri analiz edebilme ve bu
verilerden anlamli Oriintiiler ¢ikarabilme 6zelligini ortaya koymaktadir. Geleneksel
istatistiki yontemler bu tiir biiytikliikte verilerle ¢alisma noktasinda zorlanabilirken,
makine 6grenmesinde genellikle bu sorun yasanmaz. Ote yandan makine dgrenmesi
klasik yontemlere gore degisken ortamlara daha ¢ok uyum saglayarak yiiksek
performans sergileyebilme kapasitesine sahiptir (Geron, 2019: 5). Sonug olarak, bu
ozelliklere sahip olmasi sayesinde makine Ogrenme teknolojisi biiylik veri
kiimelerinden degerli bilgileri ¢ikarmak, mevcut veya gelecekte ortaya ¢ikma olasiligi

olan karmasik problemleri ¢oziime kavusturmak i¢in oldukca degerlidir.
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2.2. MAKINE OGRENMESI CESIiTLERI

Makine 6grenmesi cesitleri genellikle Sekil 5 *deki gibi denetimli, denetimsiz,
yart denetimli ve pekistirmeli 6grenme olarak dort ana kategoriye ayrilmaktadir.
Ancak bu ana kategorilerin haricinde takviyeli 0grenme ve diger 6zel makine
Ogrenmesi tiirleri de mevcuttur. Bu alt kategoriler, makine ©6grenmesinin
ozellestirilmis farkli uygulamalarina odaklanan tekniklerden meydana gelmektedir.
Bu boliimde makine 6grenmesi ¢aligmalarinda en sik tercih edilen ana kategoriler

detaylandirilarak aciklanacaktir.

Sekil 5: Makine Ogrenmesi Cesitleri

Makine Ogrenmesi
(Machine Learning)

_Yari Denetimli Pekistirmeli Ogrenme
Ogrenme (Semi- (Reinforcement
Supervised Learning) Learning)

Denetimsiz Ogrenme
(Unsupervised
Learning)

Denetimli Ogrenme
(Supervised Learning)

- Siniflandirma . - Etiketli ve Etiketsiz - Odiil/Ceza ile Karar
- UG Ee Hibrit Model Verme
= [ - Boyut Azaltma

Kaynak: Tez Yazan Tarafindan Hazirlanmstir.

2.2.1. Denetimli Ogrenme

Makine 6grenmesinin ana kategorilerinin baginda gelen denetimli 6grenmeyi
anlayabilmek i¢in Oncelikle tahminleyici modelin detaylandirilmas: gerekir.

Tahminleyici model, genel tanimiyla bir degeri tahminleyebilmek i¢in ilgili veri

kiimesinin icindeki diger verilerden yararlanarak olusturulan modellerdir. Bu

26



modellere 6grenmeleri gereken islem ve nasil 6grenmesi gerektigi konusunda birtakim
komutlar verilir. Modelin bu egitim siireci ise denetimli 6grenme olarak nitelendirilir.
Etiketli veri kiimeleri ile ¢calisan denetimli 6grenme algoritmalari, girdi olarak verilen
veri topluluklarini kullanarak hedef ¢iktiya neden olabilecek 6zellikleri bulmayi
amaglar ve olusturulan modeli optimize etmeye yani modeli daha etkin bir yapiya
getirmeye calisirlar (Lantz, 2019: 21). Denetimli 6grenme algoritmalar1 Sekil 6 ve
Sekil 7 *deki gibi ¢oziim iirettikleri problemler agisindan genellikle hedef degiskenin
tipine bagli olarak siniflandirma ve regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir. Tercih edilen
algoritmalarin bazilar1 yalnizca regresyon problemlerine ya da yalnizca siniflandirma
problemlerine ¢6ziim {iiretebilir, ancak bazi algoritmalar her iki tiir problemin
¢Oziimiinde de kullanilabilir.

Siniflandirma tabanli denetimli 6grenmede hedef degiskeni kategorik
yapidadir. Bu agidan ayrik degerler ile bir 6rnegin i¢inde bulundugu kategoriyi
tahminlemek i¢in kullanilmaktadirlar. Siniflandirma problemlerine en sik verilen “e-
posta kullaniminda gelen mesajin spam olup olmadigmnin tespiti” drnegindeki gibi
tahminlenmesi hedeflenen bir 6zellik vardir ve sinif olarak nitelendirilebilen, kendi
icinde seviyelere ayrilabilen kategorik ozellikler s6z konusudur (Lantz, 2019: 21).
Dolandiricilik tespiti ya da miisteri bagliligin1 dlgen uygulamalar da siniflandirma

problemlerine 6rnek olarak verilebilir (Khanzode, 2015: 14).

Sekil 6: Smiflandirma Problemleri I¢in Temel Gésterim

=3
e N
Py @
06" o o

&
e %
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Kaynak: Khanzode, 2015: 14.

Denetimli 6grenme kapsaminda siniflandirma problemlerinde en sik

kullanilan algoritmalar asagida listelenmistir.

27



e Lojistik Regresyon

e K-En Yakin Komsu

e Destek Vektor Makineleri

e Naive Bayes

e [Karar Agaci Smiflandirmasi (DTC)

e Rastgele Orman (RF)

e Gradyan Artirma (Gradient Boosting)
e Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Regresyon problemlerinde ise hedef degisken siirekli ve sayisal bir yapidadir.
Bagimli ve bagimsiz degiskenlerle bu degiskenler arasindaki neden sonug iligkilerine
dayali bir yap1 s6z konusudur. Bu nedenle bu yapidaki uygulamalarda regresyon
tabanli denetimli 6grenme teknikleri ile sayisal veriler tahminlenir. Bu tahminler
sayesinde degiskenler arasindaki iliskinin biiyiikliigii ve belirsizligi gézlemlenebilir
(Lantz, 2019: 21). Regresyon tabanli yontemlerin 6rnek uygulama alanlari, siireg
optimizasyonu veya daha once tespit edilmemis yeni bilgiler elde etme konularin

icerebilir (Khanzode, 2015: 14).

Sekil 7: Regresyon Problemleri I¢in Temel Gosterim
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Kaynak: Khanzode, 2015: 14.

Denetimli 6grenme kapsaminda regresyon problemlerinde en sik kullanilan
algoritmalar asagida listelenmistir.
¢ Dogrusal Regresyon

e Lojistik Regresyon
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¢ Destek Vektor Regresyonu

e Karar Agaci1 Regresyonu (DTR)

e Gradyan Artirma Karar Agaci1 (GBDT)

e Rastgele Orman (RF)

e ANN

e Ridge Regresyon

¢ En Kiiciik Mutlak Biiytikliikk ve Se¢im Operatorii (LASSO)
e ElasticNet

e K - En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Makine 6grenmesinin en temel 0grenme tiplerinden bir digeri denetimsiz
ogrenmedir. Bu Ogrenme tipinde, denetimli 6grenmenin aksine etiketli egitim
ornekleri s6z konusu degildir. Yani hi¢bir verinin bir etiketi veya sinift yoktur.
Etiketsiz veri kiimeleri ile c¢alismast bu Ogrenme tipinin karmasik olarak
nitelendirilmesinin en biiylik nedenlerinden biridir. Baslangigta belirsiz 6zelliklere
sahip olan veri kiimesinin, smiflanmasi veya kiimelenmesi gerekmektedir. Bu
ogrenme cesidine verilebilecek en iyi 0rneklerden biri e-ticaret sitelerinde miisterilerin
segmentlerinin aligveris davraniglarina gore kiimelenmesi olabilir. Kiimeleme

problemleri i¢in temel gosterim Sekil 8 *de ifade edildigi gibidir.

Sekil 8: Kiimeleme Problemleri Igin Temel Gdsterim

LY . * .
oo, . .
.:o f(x)

Kaynak: Arya, 2023.
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Kiimeleme problemlerinin ilk adiminda veri noktasi rassal bir bicimde
baslatilmaktadir. Bu veri noktalarmin benzerlikleri tespit edildikten sonra gruplara
ayrilarak verilerin icsel 6zellikleri arastirilmaktadir. Bu verilerin benzerlik gosterdigi
veya ayristig1 noktalarin tespit edilmesi amaglanmakta ve son asamada ise siniflar
ortaya c¢ikarilarak veriler bu smiflara gore kiimelenmektedir. Sekil 9 ’da kiime
ornekleri ile veri dgeleri arasindaki benzerligin maksimum noktaya getirilmesini
hedefleyen denetimsiz 6grenme siireci aktarilmistir. Sekle gore siireg igerisinde kiime
sayisinin belirlenip kiime Orneklerinin rassal olarak baslatildigi ve her bir veri

noktasinin, en benzer oldugu kiimelere gore diizenlendigi bu dongii agiklanmigtir.

Sekil 9: Denetimsiz Ogrenme Siireci

l Cevic Ornekler

Makine Kiimelenme Kimeleme

Ogrenmesi Prototipi

Benzerlik

Kaynak: Jo, 2021: 13.

En sik tercih edilen denetimsiz 6grenme algoritmalarindan birkaci asagida
listelenmistir.

o K-Means

e Apriori Algoritmasi

e Gizil Dirichlet Dagilimi1 (LDA)

2.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin bir karigimi olan yar1 denetimli 6grenme
ne tamamen etiketli ne de tamamen etiketlenmemis verilere sahiptir. Yani yari

denetimli 6grenme c¢esidinde veriler hem etiketlenmis hem de etiketlenmemistir.
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Denetimli 6grenme yontemleri ile ayn1 amaglara sahip olsa da etiketlenmemis verilerle
daha iyi bir modele ulasmay1 hedeflemektedir. Cok sayida veri ile calisilan ve maliyeti
yiiksek olan bu 6grenme tiirtinde genellikle etiketli olmayan veri sayis1 daha fazladir.
Bu nedenle belirsiz sonuclara neden olacagi diisiiniilmektedir. Ancak daha biiyilik
ornek ¢ogunlukla daha fazla bilgi anlaminmi tasimaktadir (Burkov, 2019: 2). Yan

denetimli 6grenme siireci Sekil 10 *da 6zetlenmistir.

Sekil 10: Yar1 Denetimli Ogrenme Siireci

Etiketli Veri

Ozellik Gikarimi
Test Verisi

CGesitli Ozellik
Boyutlarinin Segimi

l

’ ) — Gogunluk
Etiket - i
i e.5|z Ozellik K Means oylanin \—| Siniflandrma [ Tahminleme
Veri Gikarimi Kiimeleme S
Birlegimi

Kaynak: Gupta, 2023.

2.2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, ddiil/ceza sistemine dayanir. Bu sistemde bir ajan vardir
ve bu ajan belirli bir ortamda ¢esitli eylemler gergeklestirerek, bu eylemlerin bir
sonucu olarak ddiile veya cezaya ulasir. Tiim bu 6diil/ceza sistemi ile en sik 6diilii elde
ettigi en iyi eylem adimlarini tespit etmek hedeflenmektedir. Yapist itibariyle,
problemi ¢oziime kavusturmaktan ziyade gergeklestirilen eylem adimlarinin etki
seviyesini degerlendirmek dnemlidir. Gelismis sonuglara ulasmak amaciyla eylemler
dizilerine sahip olan bu ortam, genellikle Markov karar siirecleri kullanilarak
modellenmektedir (Alpaydin, 2010: 447-449). Pekistirmeli 6grenme ¢esidinin temel
isleyisi Sekil 11 *de ifade edilmistir.
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Sekil 11: Pekistirmeli Ogrenme Siireci

— Ortam ~

Odiil Durum Eylem

Ajan

Kaynak: Alpaydm, 2010: 448.

2.3. REGRESYON TABANLI DENETIMLI MAKINE OGRENMESI
TURLERI

Denetimli makine 06grenmesinde analiz edilecek veri kiimelerine ve
problemlere bagli olarak birgok algoritmadan yararlanilabilir fakat problem
¢cozlimiinde en temel adimlardan birisi tercih edilecek algoritmanin amaca yonelik
olmasidir. Bu nedenle bu baglikta calisma kapsamina uygun bir bigimde en sik tercih

edilen regresyon tabanli denetimli makine 6grenmesi tekniklerine yer verilmistir.

2.3.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin bagimh
degiskenle olan iligkisini agiklamak amactyla ¢ok sik tercih edilen bir algoritmadir. Bu
algoritmada iliskinin dogrusal oldugu varsayilmaktadir ve en temel amaclarindan biri
veri kiimesine en uygun c¢izgiyi tespit etmektir. Ancak veriler arasi iligkiler ¢ok
karmagik olabilir. Bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiler
tahminlenirken hata karelerinin toplamint minimize etmek hedeflenmektedir.
Boylelikle tahminlenen ¢izgi miimkin oldugu kadar veri noktalarina

yakinlagmaktadir. Bu noktada model, verileri en iyi agiklayacagi seviyeye gelecektir.
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Temelde bir bagimsiz degiskenle iliskilendirilen basit dogrusal regresyon modelinin

matematiksel gdsterimi ve sekil tizerinde gosterimi agagida detaylandirilmigtir.

y=Bo + Bixs t¢ (2.1)

Sekil 12: Dogrusal Regresyon Modeli

X;icin Gozlemlenen
Y Deger

Yi=Byr+Bixi+ €

X
\._\//\3‘3—\5\ —~

IRzlslgclc Hata
Raste
|
X;icin Tahmin Edilen |
Y Degeri ol
= | |
Egim:B; |
|
Kesigim: By ,
: >
X X

Kaynak: Mali, 2021.

Birden fazla bagimsiz degiskenin modele eklenmesini gerektiren karmagsik
problemlerde bu temel fonksiyon ¢oklu dogrusal regresyon modeli haline gelir ve
matematiksel gdsterimi asagidaki gibidir:

Y= PBo + Pix1 +Brx;+ -+ Bix; +¢ (2.2)

2.3.2. Ridge, LASSO ve ElasticNet Regresyon

2.3.2.1. Ridge Regresyonu

Dogrusal regresyonun diizenlilestirilmis hali olarak bilinen Ridge regresyon
(veya Tikhonov diizenlilestirmesi), agirt uyumla (overfitting) miicadele etmek ve hata
kareler toplamint minimize etmek i¢in genellikle coklu korelasyona sahip 6zelliklerin
bulundugu durumlarda tercih edilen, katsayilar1 sifira yakin olacak sekilde diizenleyen

bir regresyon ¢esididir. Bu regresyon modelindeki en Onemli unsur maliyet
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fonksiyonuna dahil edilen ceza terimidir. Bu ceza terimi sayesinde model agirliklar
olabildigince kiigiik tutulur ve modelin diizenlilestirme seviyesini kontrol etmek icin
bir hiperparametre (1) kullanilmaktadir (Geron, 2019:135). L, diizenlilestirilmesi

olarak da ifade edilen bu yapinin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

HKT,, = ¥iea i = 9% + A X7, B} (2.3)

2.3.2.2. LASSO Regresyonu

Dogrusal regresyonun diizenlilestirilmis olarak ifade edilen farkli ¢esitlerinden
bir digeri LASSO regresyonudur. Tipki Ridge regresyonu gibi bu regresyon modelinde
de hata kareleri toplamini minimize etmek amaci s6z konusudur. Bu nedenle maliyet

fonksiyonuna A Z?=1| B j| ceza terimi eklenir. Ridge regresyonunda katsayilarin 0 ’a

yaklastirilmas1 s6z konusuyken LASSO regresyonunda katsayilarin sifir olarak
belirlenmesi bu modelleri birbirinden ayiran tek 6zelliktir. L; diizenlilestirme olarak

da bilinen bu modelin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

HKT,, = 3 i — 9% + 237,B)] (2.4)

2.3.2.3. ElasticNet Regresyon

Ridge ve LASSO regresyonlarinda oldugu gibi hata kareleri toplamim
minimize etmeyi amaglayan bir diger diizenlilestirme normu ElasticNet
regresyonudur. Ridge ve LASSO regresyonun bir karigimi olarak bilinmektedir.
Bunun nedeni L, ve L, diizenlilestirmelerini birlestirerek islemleri gerceklestirmesidir.
Bu nedenle esitlikte (2.5) de goriildiigii gibi iki adet hiperparametresi ve iki adet ceza
terimi ile tahminlerde bulunur. A = 0 iken Ridge regresyonuna, 4 =1 iken LASSO
regresyonuna denktir (Nacar ve Erdebilli, 2021: 313-314).

HKTgnet = Xiea 0 = 9% + M X5, B7 + 2. X5, |B)] (2.5)
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2.3.3. Destek Vektor Makineleri

Makine 6grenmesi teknikleri icerisinde en giiclii algoritmalardan biri olan
destek vektor makineleri (SVM), farkli ¢iktilart hedefleyen regresyon ve siniflandirma
problemleri olmak iizere iki kategoride de tercih edilebilir. Bu nedenle destek vektor
makinelerini, destek vektor siniflandirma (SVC) ve destek vektdr regresyon (SVR)
olarak iki ayr1 ¢alisma prensibine ayirmak miimkiindiir. Siniflandirma problemlerinde
kesin smiflandirmalar s6z konusuyken regresyon problemlerinde tahminlerde
degiskenlik so6z konusudur. Ornegin issizligin gelecekteki orami tahmin edilmek
istendiginde smiflandirma tekniklerinden yararlanilamaz. Bu noktada sonuglar

farklilik gosterebilecegi i¢in SVR tercih edilmelidir.

Sekil 13: Tek boyutlu Dogrusal Destek Vektor Regresyonu Modeli

Potansiyel Destek Vektor

Kaynak: Rasifaghihi, 2022.

Sekil 13 i inceledigimizde SVR ’de, basit regresyon modelinden farkli
degerler oldugu goriilmektedir. Belirli seviyede hataya izin vermek ya da agir1 uyumu

CT kx99

(overfitting) onlemek adina “£”ve * sembolleri ile gosterilen bir alan mevcuttur.

Bu alan genellikle e-tube ya da duyarsiz bolge olarak nitelendirilmektedir. Duyarsiz
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bolgede yer alan gbézlemler aykir1 gozlemlerdir ve bu bolgenin genisligini kontrol
edebilmek i¢in € mesafesi disarida tutulur. Bu sayede egitim verilerine maksimum
seviyede uyum gosterebilmek i¢in tahmin hatalar1 kontrol altinda tutulurken modelin
karmagik yapist dengelenmeye caligilir. Eger € biiyiikse, model daha fazla hataya izin
verir ve daha az destek vektorii kullanir boylece tahminlerin daha basit olmasina
yardimci olur (Awad ve Khanna, 2015: 67-68). Bu algoritmada benzersiz bir sonuca
ulagtiracak olan “konveks optimizasyon” olarak nitelendirilen bir matematiksel
problem c¢oziilmelidir. Buna gore hiper diizlem, e-tube adi verilen bu alanin sinirlar
disinda bulunan egitim 6rnekleri ile iligkilendirilmektedir. Bu egitim orneklerine ise
“destek vektorler” denmektedir. Destek vektorleri sayesinde bu alanin sekli
netlesmektedir. Coziimlenmesi gereken minimizasyon problemi ve kisitlar asagidaki
gibi ifade edilir:

Minimizasyon Problemi:
JIw IR+ CEL (& + 8D (2:6)
Kisitlar:
yi—w.x;))—b<e+¢
wx)+ b —y < e+&

§uéi 20, i=1,..,m (2.7)

Ceza ya da kontrol parametresi olarak tanimlanan ve tahminlerin kabul
edilebilir hata smirlarin1 belirleyen C, modelin karmagsikligi ile tahmin hatalar
arasindaki dengeyi belirlemektedir. Yani, C parametresi ile aykir1 veya ug degerler (¢
ve ") iizerinde bir kontrol mekanizmasi ¢aligtirilir. Dolayisiyla C ne kadar biiytikse,
model karmasiklig1 o kadar fazla olur, ancak tahmin hatalar1 daha diisiik olur. C ¢ok
biiylikse, model egitim verilerini miikemmel bir sekilde uydurabilir, ancak bu asir1
karmasgiklik sorununa yol agabilir. C kiiciildiik¢e, tahmindeki esneklik pay: artar ve
hatalara daha fazla izin verir.

Kisitlarda yer alan x; destek vektorleri ifade ederken, b ve w parametreleri
hiper diizlemi tanimlamaktadir. €, tahmin hatasinin ne kadar biiyiik olabilecegini
belirtir. Kisitlar sayesinde gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki

farklarin, regresyon egrisinin iki yoniinden de belirli bir € ve ¢ degerinden daha uzakta
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olmamasi saglanir. Duyarsiz bdlgenin boyutu modelin dinamikleri dogrultusunda
maksimum seviyeye getirilmeye calisilir. Ciinkii olabildigince verinin bu alanin
icerisinde kalmasi hedeflenmektedir. Gergek ile tahmini degerler arasindaki farklarin
bu mesafeden daha uzakta kalmamasi dnemlidir. Artiklar belirli bir € oran1 dahilinde
kaldigi siirece 6nemsiz sayilmaktadir. Bu durum dogrunun egimini belirlemede € *dan
kiigiik olan degerlerin herhangi bir etkiye sahip olmadigi anlamima gelmektedir.
Ozetle, SVR i¢in dogru parametreleri ayarlamak, iyi tahminler elde etmek i¢in oldukga
onemlidir. Dogru C, € ve y degerlerini ayarlamak, SVR modelinin performansin
optimize etmeye olanak tanimaktadir. Bu parametreler dogru bir bicimde
ayarlandiginda, tahminler daha giivenilir olacaktir (Yolasigmaz, 2015: 29-33).

Ote yandan, SVR ’de tahminlerin ger¢ek degerlerden uzakligini 6lgmek ve bu
farki1 minimize etmek amaciyla Smola tarafindan tanitilan kayip fonksiyonlar (loss
function) da olduk¢a onemlidir. En sik kullanilan kayip fonksiyonlar asagida
detaylandirilmistir. Buna gore veri yigmimnin dinamiklerine bagli hangi kayip
fonksiyonun segilebilecegine karar verilir. Bu da destek vektor regresyonunun destek
vektor siiflandirmaya gore daha esnek yapida oldugunun gostergelerinden biridir
(Kor, 2015: 71-72). Sekil 14 ’de ifade edilen quadratic yani kare kayip fonksiyonu, en
kiigtik kareler hesaplamasina dayanir. Bu kayip fonksiyonla birlikte model tahminleri

aras1 fark karelerinin toplamini minimize etmek hedeflenmektedir.

Sekil 14: Quadratic Kayip Fonksiyonu

Quadratic

Kaynak: Gunn, 1998:29.

Sekil 15 ’de ifade edilen laplace kayip fonksiyonunun sapmalara karsi
hassasiyeti quadratic fonksiyona gore daha azdir. Bu nedenle veri sapmalar1 daha ¢ok

gerceklesir yani daha esnek bir yapidadir.
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Sekil 15: Laplace Kayip Fonksiyonu

Laplace

Kaynak: Gunn, 1998:29.

Sekil 16 ’da ifade edilen ve Huber tarafindan 1964 ’de sunulan Huber kayip
fonksiyonu genellikle veri dagiliminin bilinmedigi problemlerde iyi sonug
saglamaktadir. Ancak bu fonksiyonda bazi noktalardaki yogunlagmadan kaynakli
modellerde dengesizlik olabilir. Bu durum da bu kayip fonksiyonu digerlerine gore

dezavantajli yapmaktadir.

Sekil 16: Huber Kayip Fonksiyonu

Huber

Kaynak: Gunn, 1998:29.

Sekil 17 *de ifade edilen Vapnik tarafindan tanitilan kayip fonksiyon, Huber
in yaklagimina benzerdir, ancak destek vektorlerinin daha dengeli bir sekilde
dagilmasimi saglar (Vapnik, 1982: 430). Bu da modelin daha dengeli ve gilivenilir

tahminler yapmasina yardimci olmaktadir.
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Sekil 17: Vapnik Kayip Fonksiyonu

Vapnik

Kaynak: Gunn, 1998:29.
2.3.4. Karar Agaclan

Karar Agaglar1 (DT) hem regresyon hem de smiflandirma problemlerini
¢ozmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenmesi tiiriidiir. DT modelinin
amaci siral1 kararlar1 belirli bir yap1 disina ¢gikmadan ifade etmek ve bir hedefe ulagsma
ihtimalini maksimum seviyeye tasimaktir. Siniflandirma problemlerinde dogru
kategoriye atamak i¢in kullanilan DT, regresyon problemlerinde degiskenlerin
yarattig1 etkileri gérmek icin tercih edilmektedir (Sharma ve Kumar, 2016: 2094). DT,
Sekil 18 ’deki gibi 6grenme siirecindeyken edindigi bilgiyi aga¢ {lizerinde

modellemektedir.

Sekil 18: DT Genel Yapist

Alt - Agag

E(arar Dﬁgﬁmia
(Yupmk l)iigﬂmD E(arar Dﬁgﬁmia (Yllprilk l)iigiimD (Y;\pruk l)iigiima

Karar ——— (Yapruk Dﬁgi’ung (Yupr;\kDiigﬂmiD

Se¢im ——— | Karar Digimii

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.
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Kok diigim (root node), DT nin basglangicini temsil etmektedir. En basta, tiim
veri kiimesi bu kok diigiimdedir ve buradan cesitli 6zelliklere veya kosullara gore
ayrilmaya baslar. Yani, karar agacinin en basinda yer alan bu diigiim, verinin baslangic
noktasina igaret eder ve bu noktadan itibaren veriyi belirlenmis birtakim kriterlere
bolerek gruplamaya baglar. Karar diigimleri (decision node), s6z konusu bu kok
diiglimlerinin boliinerek ayrismasiyla olusan diiglimlerden meydana gelir. Bu
diigtimler de veri kiimesinin farkli 6zelliklere gore nasil ayrilacagina karar verir. Bu
yaniyla DT i¢in ana unsurlarindan biri olma 6zelligini tagimaktadir. Yaprak diigiimleri
(terminal diiglimleri), daha fazla boliinemeyecek olan diigiimleri temsil etmektedir ve
nihai sonucu yansitir. Yani karar agacinin sonuglarini tagimaktadirlar. Alt-agag¢ (sub-
tree), karar agacinin belirli bir kismini ifade etmek icin kullamlan bir terimdir. Ifade
ettigi bu boliimde cesitli kararlar bulunur. Budama, bir karar agacindaki belirli
diigiimlerin kaldirilmasina denir. Buradaki amag asir1 uyum (overfitting) sorunlarini
onlemek ve modeli daha anlasilir bir boyuta tagimaktir. Yani budama islemi yapilarak
karar agacinda olabilecek gereksiz karmasikligi 6nlemek amaglanmaktadir.

DT modelini uygun dallara ayirabilmek icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Bu yontemler kullanilan degiskenlere gore cesitlilik gosterebilir. Kapsamdaki
degiskenler kategorikse entropi endeksi, gini endeksi veya siniflandirma hatasi
endeksi tercih edilebilecek yontemlerden birkagina 6rnek olarak gdsterilebilir. Ancak
degiskenler siirekli ise genellikle en kiiciik kareler sapmasi yontemi tercih
edilmektedir. DT modellerinde tercih edilen bazi algoritmalar asagidaki gibidir:

o Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART)

Iteratif ikililik¢i Agac1 (ID3)

e C45

e C50

o Ki-kare Otomatik Etkilesim Tespiti (CHAID)
o Karar Kokii

e Model Agaci (M5)

e Kosullu DT

DT, kolayca yorumlanabilmesi sayesinde biiylik avantajlar saglasa bile

karmagikliga olan yatkinli§1 goz 6niinde bulundurulmalidir. Ciinkii baz1 durumlarda
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ikili, kategorik ve sayisal tahminciler ayn1 anda yer alabilir. Bu da siireci daha
kompleks olmaya itebilir. Ote yandan verilerdeki kiiciik oynamalar bile karar agacinin
tim yapisin1 degistirebilir. Bu nedenle, DT modellenirken dikkatli olunmalidir.
Karmagiklig1r onlemek veya asir1 uyum problemini kontrol altinda tutmak i¢in en

uygun yontem tercih edilmelidir.

2.3.5. Gradyan Giiclendirmeli Karar Agaclar

Makine 6grenmesi algoritmalarinin gdstermis oldugu performansi gelistirmek
ve farkli model tahminlerini bir araya getirerek tizerinde ¢alisilan problemleri ¢c6zmek
adima kullanilan Ensemble yontemleri, genelde ili¢ ana kategoriye ayrilir. Bu
kategoriler: torbalama (bagging), artirma (boosting) ve oylama (voting) olarak
adlandirilir (Brownlee, 2016: 91). Ensemble yontemleri icerisinde yer alan boosting
kategorisinde en sik tercih edilen yontemler; AdaBoost. (uyarlanabilir yiikseltme) ve
gradyan gii¢lendirmeli karar agaglaridir (GBDT).

GBDT, Leo brieman ’in 1997 yilinda yayimlanan “Arcing the Edge” adl
calismasinda ilk kez dile getirilmis ve Jerome H. Friedman ’in 1999 yilinda
yayimlanan “Greedy Function Approximation: A Gradient Boosting Machine” baglikli
caligmasinda daha ileri bir seviyeye taginarak gelistirilmistir (Géron, 2019: 203). Hem
regresyon hem de siniflandirma problemlerinde yaygin bir bicimde tercih edilen
GBDT algoritmalar1 genel yapi itibariyle zayif 6grenicileri birlestirerek giiclii tahmin
modelleri olusturmak i¢in kullanan ve gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin
farkindan meydana gelen artiklarin optimize edilmesine dayali bir aga¢ yontemidir
(Julian, 2016: 179). Burada bahsi gegen kotii tahminlerde bulunan zayif 6grenicileri
iyi tahminde bulunan gii¢lii 6greniciler haline getirmek hedeflenmektedir. Bu hedef
dogrultusunda ardistk modeller dizisi olusturulur. Olusturulan bu modeller ise
kendilerinden dnceki modellerin hatalarini diizeltmeye galismaktadir. Ote yandan, bir
tahminin 1yi veya kotli olduguna karar vermek i¢in kullanilan degerlendirme 6l¢iitii ise
hata kareleridir. Hata kareleri ne kadar biiylirse tahminin o derece kotii oldugu
diistiniilmektedir. Modeller tahminlerde bulunur ve tahminde bulunan bu modellerin
dogruluk  dereceleri  tespit edilir.  Dogruluk  derecelerine  baglh ise

agirliklandirilabilirler. Ozetle hata karelerinin toplamini minimum seviyede tutacak
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katsayilar bulmay1 hedefleyen tiim bu siirecte, elde edilen sonuglar birlestirilerek nihai
bir tahmine ulasilmaktadir (Brownlee, 2016: 94). Ulasilan bu nihai tahmindeki son
model, s6z konusu ardistk zayif modellerin bir kombinasyonu olarak

nitelendirilmektedir (Burkov, 2019: 83). Bu siire¢ Sekil 19 *da detaylandirilmistir.

Sekil 19: Gradient Boosting Decision Tree Mimari Yapist

Veri Agirhikh Veri Agirhkh Veri Agirhikh Veri
o o o
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o o
Mc dl \1 del "’ ”' /'
Ve
Uy h L\dunm “‘ ' irma 0o
Karar Agaci 1 Karar Agac1 2 Karar Agac 3 Karar Agaa K
(Zayif Smiflandirict) (/a\lf%mlﬂandlncl) (Zayrf Simiflandiricr) (Zayif Simflandiricr)
.
Sl ’ -
~y . o e
— Ny, e ——
______
~~~~~~ Tahmiy, Sa g et
-

Ensemble Tahminleyici (Gii¢lii Simflandiric)

Kaynak: Zhang ve digerleri, 2021: 4-5.

GBDT algoritmast i¢in baglangicta, bir egitim modeli (f,) olusturulur ve
tahminler gerceklestirilir. Gergeklestirilen bu tahminlerle gercek degerler arasindaki
farklar hesaplanir ve her bir 6rnegin tahminleri diizeltilmis etiketlerle degistirilir.
Sonrasinda egitim setindeki her 6rnek i = 1, . . ., N eklenir. Tahminlerin yanilticilik

seviyesi arttikca farklar da o kadar biiyiik olur.

f =k = Zl_lyl (2.8)

¥, < yi — f(xd) (2.9)

Sonra, bu diizeltilmis etiketlerle yeni bir model ( f;) olusturulur. Bu iki model

birlestirilerek bir artirma modeli (f;) elde edilir ve bu noktada 6grenme hizi («)
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denilen bir hiper parametre devreye girer. Bu parametre, her iki modelin katkisin

dengelemek amaciyla eklenir. Bu asamada matematiksel gosterim asagidaki gibi olur:

f€fotaf (2.10)

Daha sonra, bu yeni modelin tahminlerini kullanarak tekrar artiklar hesaplanir
ve egitim verilerindeki etiketleri giincelleyerek bir sonraki model (f;) olusturulur.
Ardindan bu yeni model oncekilerle birlestirilerek artirma modeli giincellenir. Bu

islem, belirlenen maksimum agag¢ sayisina (m) ulasana kadar devam etmektedir.

fEefotafitaf, (2.11)

Yani temelde, her yeni modelin 6ncekilerin hatalarmi diizeltmeye calistig1 bir
dizi model olusturulmaktir. Bu sekilde tahminleri daha iyi hale getirmek
hedeflenmektedir. Gradyan artirma {izerinde ayarlama yapilmasi gereken ii¢ temel
hiperparametre; agac sayisi, 0grenme hizi ve agaclarin derinligidir. Ciinkii bu ¢
parametre de modelin dogrulugunu etkilemektedir. Agaglarin derinligi ayn1 zamanda
egitim ve tahmin hizin1 da etkilemektedir. Derinlik az ise tahminin daha hizli oldugu
sOylenebilir (Burkov, 2019: 85).

Son olarak, GBDT algoritmalarinin birgok farkli ¢esidi vardir. GBDT
yontemlerinin hizin1 artiran ve performansini iyilestiren 6l¢eklenebilir versiyonu asir
gradyan artirma (XGBoost) yontemidir. Hafif gradyan artirma makinesi (LightGBM)
ise XGBoost yonteminin egitim siiresi performansini arttirmaya yontelik gelistirilen
GBDT tiirtidiir. Kategori artirma (CatBoost) yontemi ise kategorik degiskenler ile
otomatik bir bicimde miicadele edebilen, hizli olmasiyla bilinen GBDT Ornegidir
(Kog, 2022). Kendi igerisinde bir¢ok uyarlanabilir yonteme sahip olan GBDT, aykiri
verilere direngli ve karmasik verilere karst dayanikli bir algoritmadir. Ancak biiyiik
veri kiimeleriyle calisirken Olceklendirme zorlugu dezavantaj olarak ortaya
cikabilmektedir. Bu nedenle problem ¢oziimlerinde bu avantaj ve dezavantajlarin

dikkate alinmas1 gerekmektedir (Julian, 2016: 179).
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2.3.6. Rassal Orman

Leo Breiman ’m oOne siirdiigi hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan rassal orman (RF) karar agaglarinin gelismis bir versiyonu
olarak bilinmekte ve birden ¢ok agacin veya algoritmanin tahminlerini birlestirerek
sonug¢ elde etmesi nedeniyle ensemble 6grenme teknikleri arasinda yer almaktadir
(Lantz, 2019: 367). Ensemble tekniklerinde yer alan torbalama (bagging veya
bootstrap aggregation) kategorisinde en yaygin kullanilan algoritmalar ¢anta karar
agaclar1 (bagged decision trees), RF ve ekstra agaclardir (extra trees) (Brownlee, 2016:
92).

RF, egitim verilerini torbalama (bagging veya bootstrap aggregation) yontemi
ile rastgele orneklemler olusturarak seger ve degiskenleri rastgele alt uzay yontemi
(random subspace) metodu ile rastgele secerek birden ¢ok karar agacinin olusmasina
olanak tanir. Bu yapis1 sayesinde ise varyansa karsi direncli olur ve asir1 uyum
(overfitting) sorununu azaltmay1 hedefler. Ayrica, hata kareler ortalamasini diigiirerek
diger yontemlere kiyasla daha net tahminler elde edilmesine katkida bulunmaktadir
(Brownlee, 2016: 93). Bu karar agaci topluluguna RF denmesinin ana nedeni, bu agag
toplulugunun her bir alt kiimesinin egitim veri setinden rastgele Orneklemler
icermesinden kaynaklanmaktadir (Jo, 2021: 160-162). RF, karar agaglarin
olustururken daha fazla rastgelelik eklemektedir. Her bir agaci olustururken, en iyi
ozelligi segmez. Bunun yerine rastgele birka¢ 6zellikten birini oy kullanarak (voting)
secer. Bu yaklasimdan dolay1 farkli agaglar olusturulmus olur. Yani olusturulmus her
bir aga¢ benzersiz rastgele Ozelliklerini kullanmaktadir. Bu da model cesitliligini
artiran bir unsurdur (Géron, 2019: 197). Bu sayede asir1 uyum (overfitting) problemi
azalir. Boylece bu agaclarin birlestirilmesiyle RF daha kuvvetli ve genellestirilebilir
tahminlerde bulunabilir (Brownlee, 2016: 93).

RF yonteminin 6grenme siireci ve siniflandirma siireci Sekil 20 ve Sekil 21 *de
sunulmustur. Oncelikle x egitim seti alt kiimelere ayrigtirilir. Ayristirilan her bir alt
kiime kullanilarak n adet karar agaci olusturulur. Yeni bir 6rnek, rastgele orman
icerisinde yer alan her karar agaci tarafindan siiflandirilir. Yeni 6genin nihai ¢iktisi,
probleme bagli olarak karar agaclarinin ¢iktilarmin (k,) oylama ya da ortalamasi

kullanilarak belirlenir. Sekillerde belirtilen oy kullanma (voting) ise birden fazla karar
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agacinin ya da bir dizi farkli tahmin modelinin bir araya getirilmesi sonucu model
tahminlerinin toplu bir bigcimde degerlendirilmesini ifade etmektedir. Voting ya da oy
kullanma ¢ogunlukla siniflandirma problemlerinde kullanilsa da birtakim regresyon

problemlerinde de kullanilabilir (Jo, 2021: 160-162).

Sekil 20: Siniflandirict RF Ornek Gosterimi
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Kaynak: Dangeti, 2017: 198-200.

Sekil 21: Regresyon Tabanli RF Ornek Gosterimi

Girdi Test Ornegi

Agac 1 %/\W(--)\

Tiim Tahminlerin Ortalamas:

l

‘ Rastgele Orman Tahmini ‘

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.
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2.3.7. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Parametrik bir yapiya sahip olmayan ve tahmin edilen degerin ¢esidine bagh
olarak hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde sikca tercih edilen KNN
algoritmas1 temel olarak egitim verilerinde yer alan ve tahmini yapilan veriye en yakin
gozlemleri tespit ederek etiketleme islemi gergeklestirmektedir.

Genellikle model olusturulduktan sonra egitim verilerinin atildig1 bir diizene
sahip olan bircok algoritmanin aksine KNN algoritmasinda egitim verileri
atilmamaktadir. KNN, yeni eklenen ornek icin, 6znitelik vektdrleri uzayinda bu 6rnege
en yakin k egitim 6rnegini bularak siniflandirma problemlerinde en sik tekrar eden
etiketi, regresyon problemlerinde ise ortalama etiketi tespit etmektedir. Burada soz
konusu olan k parametresi, sinif tahmini veya regresyon uygulamalarinda performans
seviyesini artirmay1 saglamak i¢in ayarlama yapilabilen bir degerdir. Bu parametrenin
tam say1 olma kosulu vardir ve komsu sayisini ifade etmektedir. K parametresi
kiigiildiikce verilere uyum artabileceginden asir1 uyum (overfitting) sorununun
meydana gelebilecegi goz 6niinde bulundurulmalidir. Ote yandan KNN, genellikle bir
gozlemin komsularin1 uygulamaya bagli olarak tercih edilebilecek cesitli mesafe
olciileri ile belirler. Oklid mesafesi en sik tercih edilen mesafe Olgiisiidiir ve

matematiksel gdsterimi asagidaki gibidir:

dp,q) = VXi(pi — 4:)? (2.12)

Oklid mesafesine ek olarak Manhattan mesafesi ve kosiniis benzerligi de en sik

tercih edilen metriklere 6rnek olarak gosterilebilir.
2.4. REGRESYON MODELLERINDE PERFORMANS ISTATISTIKLERI

Model performansini ve sonuglarini degerlendirmek {izere tercih edilen
performans istatistikleri analiz tipine, veri tipine veya olusturulacak modelin hedefine
bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Ancak regresyon problemlerinde sik¢a tercih
edilen belli basli performans metrikleri bulunmaktadir. Bu baslikta bu metrikler

detaylandirilmistir.
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2.4.1. R-Kare

Belirleme katsayisi olarak da bilinen R? bir regresyon modelinin gercek
degerlere olan uyumunu 6l¢gmektedir. Dogrusal regresyon modellerinin basar1 orani
hakkinda fikir veren bu deger sifir ile bir arasindadir ve bire ne derece yakinsa modelin
verileri o kadar iyi acikladig1 yani modelin uyum saglama yeteneginin yiiksek oldugu
ve modelde kullanilan bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki varyansi daha iyi
acikladigr bilgisini vermektedir. Sifira yakinhig1 ise modelin verilere uyum
saglamadig1 hakkinda bilgi vermektedir (Brownlee, 2016: 68). Bu degerin

matematiksel gdsterimi asagidaki gibidir:

P4 i - 9)?
RZ =1 — z—ﬂ_}yi—;)z (2.13)

2.4.2. Diizeltilmis R-Kare

Diizeltilmis R? regresyon modeline eklenen bagimsiz degiskenlerin R? ’yi
artirarak modeli ¢cok daha karmasik bir hale getirmesi sonucu ortaya ¢ikabilecek
problemleri (6rnegin overfitting) minimumda tutmak i¢in kullanilir. R? ’nin bir
varyasyonu olan bu metrik eklenen her bir bagimsiz degiskenin modelin uygunlugunu
artirtp artirmadigini degerlendirmektedir. Bu degerlendirme sonucu modelin gergek
performansini yansitmay1 amagclar. Genellikle ¢oklu regresyon problemlerinde tercih
edilen bu 6l¢iit tipk1 R? gibi regresyon modelindeki bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskendeki toplam varyansi ne derece aciklayabildigi bilgisini sifir ile bir arasinda
bir deger ile verir. Bire olan yakinlig1 arttik¢a regresyon modelinin verileri agiklama

kabiliyeti artar. Diizeltilmis R? *nin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

(1-R*»)(N-1)

DiizeltilmisR?> = 1 —
N-p-1

(2.14)
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2.4.3. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama mutlak hata (MAE), tahmin degeri ile ger¢ek deger arasindaki mutlak
farklarin ortalamasini ifade etmektedir. Bu 06l¢iit sayesinde tahminin ne derece hataya
sahip oldugu bilgisine ulasilir. Hatalarin yoniinden ziyade boyutu hakkinda fikir veren
bu istatistiksel deger ne kadar diigiikse modelin tahminlerinin ger¢ege yakinligi o kadar

yiiksektir. Bu degerin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:
1 o
MAE = —¥5_1|y; = 3] (2.15)

2.4.4. Hata Kareler Ortalamasi

Hata kareler ortalamast (MSE), gozlemlenen ve tahminlenen degerler
arasindaki ortalama kare farkini degerlendiren bir istatistiktir. Bu deger diistiikce
regresyon modelinin dogruluk derecesi artmaktadir ve modelde hata mevcut degilse
ortalama kare hata degeri sifira esittir. Hatalarin karelerinin alinmas1 sebebiyle biiyiik
hatalarin daha fazla etkisinde kalan MSE, MAE dlgiitiine gore aykir1 degerlere daha

az dayaniklilik gosterir. Bu degerin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

1 ~
MSE = =37, (y; — 9)* (2.16)
2.4.5. Ortalama Karesel Karekok Hatasi

Ortalama karesel karekok hatast (RMSE), hatalarin gergek veriler lizerindeki
boyutunu agiklar ve bu yoniiyle regresyon modellerinin performansini degerlendirmek
icin sikea tercih edilir. RMSE degeri ne kadar diisiikse modelin de o kadar iyi oldugu
kanisina varilir. Mitkemmel olarak nitelendirilebilecek modellerde RMSE degeri sifira

esit olmalidir. Bu degerin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

RMSE = [E1_4(3i - 90 2.17)
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2.4.6. Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata

Ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE), hatalarin mutlak degerlerinin
ortalamasi alinarak, bu ortalamalarin ger¢ek degerlerin yiizdesi olarak gostermek
amaclanmaktadir. Bu deger % 10 ’un altinda oldugunda genellikle tahmin
modellerinin yliksek oranda dogruluga sahip oldugu varsayilmaktadir. %10 ile %20
arasinda degerlere sahip olan modeller ise dogru modeller olarak nitelendirilmektedir.
Eger bu deger %50 iistlinde ise tahmin modellerinin hatali oldugu veya genel olarak

yanlis oldugu kabul edilir. Bu 6l¢iitiin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

1 lyi— yil
MAPE =~ ;;1% (2.18)

2.5. KARMA VERi ORNEKLEMESI

Klasik zaman serisi analiz yontemlerinde bagimli ve bagimsiz degiskenler ayni
frekanslara sahiptir. Ornegin bagimli degisken aylik ise bagimsiz degiskenlerin de
aylik olmasi beklenmektedir. Ancak regresyon modelinde tercih edilecek veriler farkli
frekanslara sahipse, Ghysels ve digerleri (2004) tarafindan 6ne siiriilen ve farkli
frekans degerlerine sahip verilerin modelde kullanilabilmesi imkanini sunan “karma
veri orneklemesi” tekniginden (MIDAS) faydalanilabilir.

Aylik verilere sahip ekonomik gostergelerle birlikte giinliik, haftalik ya da
aylik degiskenlerin de analize dahil edilebildigi MIDAS yodntemine goére bagimli
degisken frekansi bagimsiz degisken frekansindan her zaman diisiik tutulmaktadir. Bu
sayede MIDAS, yiiksek frekansa sahip seri igerisindeki her bir gozlemde yer alan
maksimum bilginin kullanilabilmesine olanak tanir. S6z konusu diisiik frekans
kavramu, tercih edilen degiskenlerin gozlemlenme siklig1 anlamina gelmektedir. Yani
giinliik, haftalik ve aylik gozlemlere sahip veri setlerimiz var ise, giinliik gézlemler
yiiksek frekansli iken aylik gézlemler diisiik frekanslidir. Ciinkii giinliik veriler i¢in
yilda 365 gozlem varken, aylik veriler icin 12 gbézlem mevcuttur (Armesto ve
Engemann, 2010: 523).

Orijinal frekanslarin analiz siirecine dahil olmasina olanak tantyan MIDAS

regresyonu ile eksik veriler tamamlanmakta veya gelecek donem verilerini ngérmeyi
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hedefleyerek diisiik frekansli degiskenlerin ge¢mis degerlerinden yararlanilmaktadir.
Ardindan yiiksek frekansl agiklayici degiskenlere agirliklandirma islemi uygulanarak
seri doniistiiriilmekte yani sinirlandirilarak modele dahil edilmektedir (Ghysels ve
digerleri, 2004: 4). MIDAS ile olusturulan modelin matematiksel gosterimi asagidaki
gibidir:

Vo= a+ X0 B LY+ T villlieXe + & (2.19)

Matematiksel gosterime gore Y, bagimli degisken iken, L'Y, bu bagimli
degiskenin Onceki zamanlardaki degerlerini yani gecikmeli degerlerini ifade
etmektedir. Dolayisiyla diislik frekansa sahip degiskendir. 5; parametreyi, i model
icerisinde yer alacak gecikmelerin baslangi¢ noktasini ve p maksimum gecikme
degerini ifade etmektedir. Ayrica, L. X, ifadesi yiiksek frekansa sahip degiskenin
gecikmeli degerini temsil etmektedir. Gecikme operatdrii L, sabit terim a, parametre
Vi, gecikme baslangic degeri £, maksimum gecikme sayisin1 gosteren m ve hata
terimini ifade eden ¢, ise diger model parametreleridir (Armesto ve Engemann, 2010:
521-536).

Ote yandan, MIDAS yonteminin cesitli tiirevleri de mevcuttur. Ornegin, temel
MIDAS regresyonu, farklt zaman dilimlerindeki verileri birlestirme isleminde
agirliklart kullanan bir matematiksel formiil igermekte ve diisiik frekansa sahip
verilere daha az, yiiksek frekansa sahip verilere daha ¢ok agirlik verebilmektedir.
Ancak belirsizlik ve oynakligin da dikkate alindig1 varyasyonu “smirlandiriimamis
karma veri 6rneklemesi” (UMIDAS), zaman serilerini tahminlerken belirsizlikleri
dikkate almakta ve bunlari modellemeyi amacglamaktadir. Buradaki temel hedef
tahminleri saglamlastirmaktir. Dolayistyla UMIDAS ydnteminde modeller kurulurken
belirsizlik ve oynaklik faktorlerinin eklendigi 6zel modeller kullanilmaktadir.
Matematiksel gosterimleri genellikle tercih edilen modelin karmasiklik seviyesine ve

caligma alanina bagl olarak degiskenlik gosterebilmektedir.
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2.6. GOOGLE TRENDS

Google Trends (GT), 2006 yilinda Google tarafindan kullanicilarin arama
sorgulari icerisinde en popiiler olan kelime, kelime gruplari ya da konular1 sunan bir
hizmet olarak sunuldu. 2018 yilina kadar cesitli giincellemeleri ekleyerek gelisim
siirecine devam eden GT, 2018 ’de bugiin hala kullanilan “Google Trends Kesfet”
bolimii ile ozellestirme segeneklerini artirarak son halini almistir. Bugiinkii GT,
kullanicilara 2006 ’da sunulan orijinal siiriimii ile kiyaslandiginda, daha kapsamli ve
detayl1 veri goriintiileyebilme imkanina sahip olmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ek
olarak sundugu bu verilerin analiz i¢in ¢esitli sinirlamalara tabi tutularak
ozellestirilebilmesi ve grafiklerle desteklenmesi de 6nemli 6zelliklerindendir.

Kelime ya da kelime gruplar ile gerceklestirilen arama sorgulari bu kisimdan
itibaren “sorgular” olarak nitelendirilecektir. Sorgular GT platformunun “kesfet”
bolimiinde aratildiginda uygulanabilecek oOzellestirilmis sinirlamalar asagida

detaylandirilmastir.

2.6.1. Cografi Konum ve Dil

Sorgular diinya genelinde incelenebilirken, tercih edilen bir {ilke, bir il ya da
bir ilin herhangi bir bolge ya da bolgeleri i¢in sinirlandirilabilmektedir. Bu sayede GT,
kullanicinin tercih ettigi cografi konum g¢ercevesinde kalarak sorgu bilgilerini
sunmaktadir. Ancak GT ¢esitli mantiksal ya da teknik nedenlerle bazi bolgeler i¢in bu
islemi gerceklestiremeyebilir. Ornegin “issizlik” sorgusu icin “Afganistan” bdlgesi
tercih edildiginde, yeterli veri olmamasi nedeniyle GT herhangi bir sonug
iiretmeyecektir. Burada herhangi bir sonug iiretilememesinin nedeni Afganistan ’da
pek tercih edilmeyen Tiirkce dili ile bir arama yapilmasidir. Genellikle tercih edilen
bolgeye has bir dil ya da tiim diinyada yaygin olan diller ile aramalar gerceklestirilip,

saglikli sonuglar alinabilir.
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2.6.2. Zaman

Sorgu sonucunu sinirlandirmak amaciyla belirli bir zaman araligi tercih
edilebilir. “2004 — bugiin”, “Son 5 Y1I”, “Son 90” giin gibi seceneklerle ilerlenebilir
veya kullanicinin tercih ettigi belirli bir zaman dilimi manuel olarak girilerek sonuglar
goriintiilenebilir. Google ’in 2004 yilindan itibaren diinya capinda kullanilmaya
baglanmas1 ve bu tarihten itibaren biiyliyerek veri kaydetme kapasitesini artirmasi
nedeniyle GT, en eski tarih olarak 2004 yilin1 baz alir ve bu yildan itibaren veri
sunabilmektedir. Ek olarak, verileri tercih edilen zaman araliina bagli belirli
olceklerde gruplayarak sunmaktadir. Ornegin son bir haftalik “issizlik” sorgu
sonuclarina erigsim istendiginde saatlik dlgeklerde verileri sunarken, son bir yillik

“igsizlik” sorgu sonuglari i¢in bir haftalik 6lgekler halinde verileri sunacaktir.

2.6.3. Kategori

“Tim Kategoriler” ya da “Aligveris”, “Bilim”, “Haberler”, “Seyahat” ve
“Spor” gibi ana kategoriler tercih edilerek sorgu frekanslart kategori bazli
goriintlilenebilmekte ya da bu ana kategorilerin alt kategorileri segilerek
detaylandirilabilmektedir. Ornegin “Bilim” ana kategorisinin “Kimya”, “Matematik”,
“Fizik” gibi alt kategorileri segilerek ulasilmak istenen verinin kapsami

netlestirilebilir.

2.6.4. Google Filtresi

Google "1n sahip oldugu arama filtreleri igerisinden “Gorsel Arama”, “Google
Haberler Arama”, “Google Aligveris” veya “YouTube Arama” segeneklerinden birisi
baz almarak arama yapilan sorgu icin smirlandirma yapilabilmektedir. Ornegin
herhangi bir alanda yayinlanan videolar ile ilgili bir ¢aligma yapilmak istendiginde

“YouTube Arama” segenegi ile verileri gorlintiilemek daha saglikli sonuglar verebilir.
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2.6.5. Tlgili Konular

GT, “Ilgili konular” hizmeti araciligtyla, kullanicinin girdigi arama sorgusuyla
en ilgili olan yirmi bir konuyu veya artig gosteren sekiz konuyu sunmaktadir. Bu,
kullanicinin belirli bir arama sorgusuyla iligkilendirilen diger konular1 incelemesine
ve sorguyla iligkili olarak giindemde olan konular1 anlayabilmesine olanak
tanimaktadir. Sekil 22 ’de “is” sorgusu aratildiginda GT arayiiziiniin sundugu ilgili

artis gosteren konulardan birkac ifade edilmistir.

Sekil 22: Google Trends: “Ilgili Konular” Ornegi

ilgili konular  (2) Artis Gosteren v O <L

1 Turkiye is Bankasi - Konu +%1.750 %
2 Turkiye is Kurumu - Konu +%1100 ¢
3 Banka - Koruma listesinde yer alma kategor... +%250 %
4 Kamu yoénetimi - Konu +%200 §
5 Asistan - Is unvani +%140 3

Kaynak: GT, 2023.

2.6.6. Tigili Sorgular

GT, “ilgili sorgular” hizmeti aracihigtyla, kullanicilarin yaptig1 belirli bir arama
sorgusu ile en yakindan iligkilendirilen ilk yirmi bes sorguyu veya artis gosteren ilk
yirmi sorguyu sunmaktadir. Bu hizmet, kullanicinin girdigi arama sorgusu ile ilgili
olan baska kelime veya kelime gruplarm belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Ozellikle,
“Ilgili sorgular’ hizmeti, belirli bir arama sorgusunun baglantili oldugu diger sorgular
gdrmek igin kullanilirken, “Ilgili konular” hizmeti, belirli bir arama sorgusunun ilgili

oldugu konular1 gérmek i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle bu iki hizmet ayni1 gibi
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gorilinse de aslinda farkli igeriklere sahiptir. Sekil 23 *de “is” sorgusu aratildiginda GT

’in sundugu sorgu ile en alakali diger sorgular gosterilmektedir.

Sekil 23: Google Trends: “Ilgili Sorgular” Ornegi

ilgili sorgular (2) EnAlakali ~ g O
1 igilanlan B |
2 is bankasi ||

3 ig bagvurusu |

4 igkur &

5 is bankasi musteri [ |

Kaynak: GT, 2023.

GT, bir sorgunun zaman igindeki arama yogunlugunu grafiklestirir ve ayn
donemde birden fazla sorgunun karsilastirilmasina imkan saglar. Sekil 24, Tiirkiye *de
Google Web Arama filtresi altinda tiim kategorilerde sorgulama yapilan giin baz
alinarak “son 7 giin” i¢inde gerceklestirilen “issizlik” sorgusunun arama yogunlugu

grafigini sunmaktadir.

Sekil 24: Google Trends: “isizlik” Sorgusunun Zaman Iginde Arama Yogunlugu (23 Ekim
2023 — 30 Ekim 2023)

o igsizlik + Kargilagtirin

Zaman iginde gésterilenilgi @

}VM/\”VMMM“

Kaynak: GT, 2023.
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Sekil 25 ’de, son bir yil i¢inde Tiirkiye ’de Google Web Arama filtresi altinda
tim kategorilerde gercgeklestirilen “is” ve “is ilanlar’” sorgularmin grafigini
gostermektedir. Buna gore iki sorgunun zaman icindeki popiilerlik degisimlerinin

birbiriyle iligskilendigi gdzlenmektedir. Bu durum, Google kullanicilarinin “is” ve “is

ilanlar1” gibi sorgular1 arama sikliginin benzerlik gosterdigine isaret eder.

Sekil 25: Google Trends: “is” ve “is ilanlar” Sorgularinin Zaman Iginde Arama Yogunlugu

(30 Ekim 2022 — 30 Ekim 2023)

¢ ls, ¢ '5"‘?“'3”,” + Karsilagtirma ekleyin

Turkiye Son12ay ¥ Tum kategoriler ¥ Google Web Arama ¥

[«

o <L

Zaman iginde gésterilenilgi @

W

Kaynak: GT, 2023.

Google Trends ile ilgili bilinmesi gereken bir¢ok detay bulunmaktadir. Bu
detaylar asagida 6zetlenmistir.

e GT verileri yalnizca grafiklestirmekle kalmaz csv. dosyasi olarak indirip
arastirmalarda kullanilabilmesine olanak tanir.

e GT arayiiziinden verilere ulasmak bazen zor ve ugrastirict olabilir. Bu
nedenle GT verilerine cesitli programlama dilleriyle erisilebilir. Ornegin R
programlama dilinde yer alan “gtrendsR” paketi ile verilere erisilebilir. Ek olarak bu

paket ile GT arayiiziiniin sahip oldugu tiim 6zellestirmeler kullanilabilir.
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e GT, verileri 0-100 arasinda bir 6lgekte sunmaktadir. Bu 6l¢ekte 0, belirli bir
sorgu icin oldukca diisiik olan ilgi seviyesini temsil etmektedir. 0 ya da 0 ’a yakin bir
deger, ilgili sorgunun neredeyse hi¢c aranmadig1 anlamina gelir. 100 degeri ise belirli
bir sorgu i¢in oldukea yiiksek bir ilgi oldugunu, ilgili donemde en popiiler sorgulardan
biri oldugunu ifade etmektedir. 0 ile 100 arasindaki tiim degerler de bu dlgege gore
degerlendirilmektedir. Ornegin 50 degeri bir sorgunun belirli bir dSnemde ortalama
seviyede bir popiilerlige sahip oldugu fikrini vermektedir.

Son zamanlarda GT ’in arastirma c¢aligmalarinda kullanimi giderek
yayginlasmistir. Zaman igindeki egilimleri tespit edebilmek i¢in trend analizi, bir
bolgedeki davraniglart anlamak i¢in cografi analiz, beklenmeyen degisiklikler i¢in
anomali tespiti, ¢esitli igletmelerin pazar payini artirmak ve hedef kitleyi tespit etmek
icin tercih ettigi rekabet analizi, igerik stratejileri ve otomatik etiketleme gibi pek ¢ok
alanda kullanilarak arastirmacilarin sik tercih ettigi araglardan birisi haline gelen GT,
genis uygulama yelpazesi sayesinde makine 6grenmesi ile birlestirildiginde de analiz

caligmalari i¢in giiclii bir arag olarak kullanilabilir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

3.1. CALISMANIN AMACI VE KAPSAMI

Teknolojinin gelisimiyle, geleneksel bilgiye erisim ¢esitlerinin tercih
edilebilirligi azalmis ve diinyadaki internet kullanim orani biiylik dlclide artmistir.
Ozellikle TUIK ’in 29 Agustos 2023 tarihinde yaymladigi Hanehalki Bilisim
Teknolojileri Kullanim Arastirmasi 'na gore, Tiirkiye ’de internet erisimi olan hane
oran1 %95,5 iken, internet kullanicilarin oran1 %87,1 ’e ¢cikmistir (TUIK, 2023). Bu
oran, Tiirkiye ’de internet kullaniminin giinliik yasantida onemli bir yere sahip
oldugunu gostermektedir. Internetin bilgiye erisim i¢in hedeflere ulasmay1 hizlandiran
onemli bir ara¢ olusu bunun temel nedenidir. Kullanicilarin bilgiye erisim hedefiyle
internette gergeklestirdigi aramalarin ve diger cesitli aktivitelerin biraktig izler biiyiik
capta verilere doniismektedir. Bu nedenle, siirekli giincellenen ve yenilenen bu veriler,
kapsamin dogru ¢izilmesi halinde isgiicli gostergelerinin analiz edildigi arastirmalarda
tercih edilebilir.

Ormnegin is sahibi olmayan kisiler, is aramak ya da issizlik ddeneginden
faydalanabilmek amaciyla kurum ve kuruluslara fiilen gitmek yerine internette belli
basli aramalar ger¢eklestirebilir. Bu nedenle internet kullanimi, igsizlik donemlerinde
cesitli firsatlara ulagabilmek adina 6nem tagimaktadir. Kullanicilarin arama sorgulari
icin 0-100 olgeginde endeks sunan GT, issiz bireylerin internet aktivitelerinin analiz
edilebilmesi yoniinde tercih edilebilecek araglara iyi bir 6rnektir. Ayrica, hanehalki is
giicii anketlerine dayali olarak hesaplanan ve resmi kaynaklar tarafindan detayli
incelemeler sonucu yayimlanan makroekonomik gostergelerle birlikte GT verilerini
kullanarak issizlik orani i¢in giiglii 6ngdriilerde bulunulabilir (Chadwick ve Sengiil,
2015: 4-5; Bolivar ve digerleri, 2019: 2-3; Sentiirk, 2022: 230-233).

Bu ¢alismanin temel hedefleri arasinda, GT verileri ile olusturulan modellerin
klasik AR(1), AR(2) ve AR(3) otoregresif modellerine kiyasla igsizlik oranin1 daha
etkin bir sekilde tahmin edip etmedigini tespit etmek ve faydalanilan makroekonomik
degiskenlerle birlikte makine 6grenme tekniklerinin performansini arttirmada katki

saglayip saglamadigimi incelemektir. Diger benzer c¢aligmalardan ayrilan

57



hedeflerinden biri ise farkli frekanstaki veri etkilerini incelemektir. Giinliik, haftalik
ve aylik dl¢eklerdeki GT verilerinin ayr1 ayr1 veya ayni anda modele dahil edilmesinin,
model performansi iizerindeki etkisini degerlendirmektir. Ek olarak, igsizlik orani
caligmalarinda siklikla kullanilan makroekonomik gdstergelerin de modellere
eklenmesiyle GT verilerinin issizlik oran1 tahminindeki etkisinin daha iyi anlagilmasi
ve bu verilerin, igsizlik orani tahmin performansina katki saglayip saglamadiginin daha
detayl1 bir sekilde incelenmesi amag¢lanmistir. Calisma kapsaminda KNN, LASSO,
Ridge, ElasticNet, XGBoost, GBDT, SVR, DT ve RF makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Bununla birlikte, her bir model i¢in hem mevcut tiim degiskenlerle hem
de degisken seciminin performans iizerindeki etkisini gérmek amaciyla LASSO
modeliyle degisken se¢imi yapilmis ve model performanslar1 bu baglamda

karsilastirilmistir.

3.2. LITERATUR TARAMASI

Askitas ve Zimmermann (2009) ¢alismasinda, heniiz internetin ekonometrik
analizlerde yaygin olarak kullanilmadigi dénemde ekonomik davranislari tahmin
etmek icin belirli Google verilerini nedensellik yaklasimi ve hata diizeltme modeli ile
kullanmigtir. Bayesyen bilgi kriterine (BIC) dayali bulgular basit modellerin karmasik
modellere gore ¢ok daha iyi sonuclar verdigini tespit etmistir. Google arama sorgulari
ve Almanya ’daki igsizlik oranlari arasinda gii¢lii bir iligskinin oldugu tespit edilmistir.
Bu calisma, isgiicli gostergeleri icin tercih edilen geleneksel tahmin ydntemlerine
alternatif bir yol sunmus ve degiskenlik gosteren ekonomik kosullarda tahmin
yapilmasina yardimei1 olmustur.

Choi ve Varian (2011) calismasinda Google arama sorgularin1 kullanarak
cesitli ekonomik gdstergeler icin tahminlerde bulunmustur. Yontemleri
detaylandiritken ABD Niifus Sayim Biirosu 'nun “Aylik Perakende Satiglar1”
raporunda yer alan verileri kullanarak otomotivle ilgili kategorilerdeki Google
aramalar1 otomobil satig tahminleri i¢in kullanmistir. ABD Caligsma Bakanligi *nin her
hafta bir 6nceki hafta icin igsizlik yardimina bagvuru sayisini agikladigi raporunda
sunulan verilerle igsizlik talepleri tahmini gergeklestirmistir. Ek olarak Avustralya icin

Roy Morgan Tiiketici Giiven Endeksi kullanilarak tiiketici giivenini tahminlemek
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hedeflenmistir. Google trends verileri igeren basit mevsimsel AR modellerinin bu
tahmincileri igermeyen modellere kiyasla performans artisinin sebep oldugu
gosterilmistir. “Simdiki zamani1 tahminlemek™ seklinde nitelendirilen bir yaklagim
sunan bu ¢aligma, Google sorgu endeksinin ekonomik gostergelerle cogunlukla pozitif
korelasyona sahip oldugunu ve kisa vadeli tahminler i¢in faydali oldugunu bulmustur.

Tuhkuri (2015) caligmasinda Google arama sorgularmmin yakin gelecekte
igsizligi tahminleme yetenegini arastirmistir. Bu modeli olustururken Amerika Birlesik
Devletleri (ABD) i¢in Google arama sorgular1 verilerini kullanmigtir. Yaklasik 35
milyon adet “igsizlik yardim1” kelimesi ile ilgili sorgularin kullanilarak gelistirilen bir
endeks kullanmistir. Bu endeks ilgili kelimelerin boolean arama operatorii teknigiyle
birlestirilmesi ile elde edilen “Google Endeksi” degiskenidir. Google endeksini, resmi
olarak yayinlanmakta olan isgiicli istatistik verilerini iceren karmasik bir modelle
kiyaslamistir. Google arama sorgular verileri iizerinde tanimlayici ¢apraz korelasyon
analizi gerceklestirmis ve Granger nedensellik testleri gerceklestirmistir. Elde ettigi
bulgularin dayanikliligini tespit etmek i¢in eyalet bazli degiskenlikleri g6z Oniinde
bulundurarak farkli arama terimlerini de ¢aligmaya dahil etmistir. Calisma sonucunda
Google arama sorgular ile ¢calisma kapsamindaki donemin igsizlik orani arasinda
onemli bir korelasyon tespit edilmis ve Google arama sorgularinin kisa vadeli
tahminlemede oldukca faydali oldugu ortaya ¢ikmaistir.

Chadwick ve Sengiil (2015) c¢alismasinda Tiirkiye i¢in Google arama
sorgularinin aylik bazda tarim disi igsizlik oranimi1 tahminlemeye olan etkisini ve
faydalarin1 aragtirmistir. Tiirkiye ’de resmi kaynaklar tarafindan aylik olarak
yayinlanan issizlik oraninin ii¢ aylik bir gecikmeye sahip olma 6zelligini géz dniinde
bulundurarak, Ocak 2005 ile Ekim 2011 arasindaki verileri kapsama dahil ederek,
lineer regresyon modelleri ve bayesyen model ortalamasi yontemlerini
uygulamiglardir. Temel bir model olarak otoregresif modelle karsilagtirildiginda,
Google arama sorgularinin ana bilesenlerini igeren en iyi model, RMSE o6lgiitlii g6z
oniinde bulundurularak temel modelden 6rneklem i¢i %47.7 ve érneklem dis1 %38.4
daha dogru tahminler sagladig1 ortaya ¢ikmistir. Bu da Google arama sorgularinin
makroekonomik gostergeleri tahminlerken oldukga degerli sonuglar ortaya sundugunu

gostermistir.
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Baker ve Fradkin (2017) calismasinda ABD ’deki internet kullanicilarinin
“isler”kelimesi ile iliskili arama verilerine dayali “Google Is Arama Endeksi” (GJSI)
gelistirmigtir. Gelistirilen bu endeksin yliksek frekansa sahip olmasi, ger¢ek zamanh
olmasi ve cografi olarak ayrigtirilabilmesi sayesinde igsizlik sigortasi politikalarindaki
degisiklikleri 2008-2014 donemi i¢in inceleme olanagi sunmustur. Calisma sonucunda
GJSI ile is piyasast kosullar1 arasinda pozitif ve onemli Slgiide korelasyon elde
edilmistir. Bu da Google aramalarinin makroekonomik gostergelere karsi duyarl
oldugu ve ekonomik caligmalarda daha sik kullanilmasi gerektiginin Onemini
vurgulamaistir.

Castelnuovo ve Tran (2017) calismasinda ABD ve Avustralya icin GT
verilerine dayal1 belirsizlik endeksi gelistirmislerdir. Bu endeks belirsizlikle iligkili
olabilecek kelimelerin sikligina dayali olusturulmustur. Bu kelimeler Federal Rezerv
’in Bej kitab1 ve Avustralya Rezerv Bankasi 'nin sundugu Para Politikas: Bildirisi gibi
ekonomik yayinlarinda sik¢a yer alan kelimeler igerisinden tercih edilmigtir. GT
izerinden arama sikliklari tespit edilerek iki tilke i¢in olusturulan bu endekslerin farkl
belirsizlik olgtimleri ile pozitif korelasyona sahip oldugu goriilmistiir. Vektor
Otoregresyon (VAR) modellemeleri kullanilarak  belirsizlik  sigramalarinin
makroekonomik gostergelerde sebep oldugu etkiler gozlemlenmistir. Calisma
sonucunda ABD ’deki belirsizlik sigramalarinin Avustralya ’ya gore daha belirgin
oldugu goriilmiistiir.

Bolivar ve digerleri (2019) c¢alismasinda yaklasik 3 aylik bir gecikmeyle
yaymlanan Tiirkiye issizlik verilerini anlik tahminlemeyi amaclamigtir. 2004-2019
periyodu i¢in Google correlate araciligtyla 75 farkli sorgu elde edilmis ve bu verileri
iceren dinamik bir model olusturulmustur. Model gelistirilirken Tiirkiye Cumhuriyeti
Merkez Bankas1 (TCMB) tarafindan aylik olarak yayimnlanan sanayi iiretimi, elektrik
tiiketimi artis1 ve kapasite kullanim orani makroekonomik degiskenleri ¢aligmaya
dahil edilmis, bagimhi degisken olarak issizlik orani kullanilmigtir. Bu degisken,
mevsim etkisinden armndirilmis olarak TUIK ’in hane halki is giicii istatistikleri
raporundan elde edilmistir. Model belirsizlikleriyle miicadele edebilmek i¢in degisken
seciminde bayesyen model ortalamasi kullanilmis, issizlikle iligkili ¢esitli modellerin
anlik tahmin performans: test edilmistir. 2007-2019 periyodu icin biitiinlesik

otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) temel modeli ile karsilastirilan diger modeller
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icerisinden ridge regresyonun en iyi sonucu sunmus ve Google arama sorgularindan
“is bulma”, “issizlik yardim1” ve “isgsizlik sigortasi” degiskenlerinin en yliksek
aciklayiciliga sahip oldugu goriilmustiir.

Borup ve Schiitte (2020) ¢aligmasinda ABD ’de 2004-2019 yillar1 i¢cin Google
arama verileriyle istihdam biiylime oranin1 yakin ve uzak zaman igin tahminlemeyi
amaglamistir. Ana terim olarak diger calismalara benzer bicimde “igler” kelimesini
temel almistir. Bu ana terim, GT ’nin sundugu “ilgili sorgular” secenegi ile gogaltilarak
172 farkli degisken yani kelime elde edilmistir. Elde edilen bu degiskenlerle cesitli
modeller olusturulmustur. Verilerde karmagsik bir yapt olmasi nedeniyle katsayilar
sikistirarak/kiigiilterek ElasticNet degisken se¢imi teknigini ve RF algoritmasini tercih
etmigtir. Arastirma sonucunda 24 farkli eyalet i¢in oldukg¢a kayda deger R? sonuglar
elde edilmistir ve arama terimlerindeki ¢esitlilik sayesinde tek arama sorgusuna dayali
veya birden ¢ok makroekonomik gdstergeyi baz alan modellere kiyasla oldukca
basarilt olmustur. Bu c¢alisma istihdam biiylime oranini sektorel siniflara veya
eyaletlere bolerek tahminleyebilme olanagi literatiire kazandirilmigtir.

Woloszko (2020) ¢alismasinda GT arama verilerini kullanarak 46 OECD ve
G20 ilkesi icin ekonomik faaliyetleri tahminlemeyi hedeflemektedir. Klasik
ekonomik gdstergelerin yayimlanmasinda yasanan gecikmelerin oniine gegerek giincel
bilgilere erisim kolayligin1 hedefleyen bu calismada GT gibi yiiksek frekansh
gostergelerin kullanimini 6ne ¢ikarmistir. Haftalik gayrisafi yurti¢i hasila (GDP)
biliylime oranini tahminlemek i¢in gelistirilen model ile arama sikliklarinin ekonomik
hareketlerle olan baglantisi, dogrusal olmayan iligkileri yakalayabilen yapay sinir
aglart kullanilarak her iilke i¢in modellenmistir. Pseudo-real time simiilasyonlar
kullanilarak model performanslar1 karsilagtirllmigtir. GT verilerinin ekonomik
hareketleri 46 tlilkede de dogru sekilde tahminledigi gézlemlenmistir.

Caperna ve digerleri (2020) ¢alismasinda COVID-19 pandemisinin yol agtig1
ekonomik hareketlilikleri ve en Onemlisi de issizlik artist sorununun etkilerini
arastirmistir. Caligmada Avrupa Birligi iiyesi 27 iilke i¢in GT verileri kullanilmistir.
GT arayiiziiniin sundugu “ilgili konular” aracim1 kullanarak iki binden fazla kelime
elde edilmistir. Bu kelimelerle iilkelerin aylik igsizlik oranlarini tahminlemistir. Zaman
serileri tlizerinde simdi tahmini (nowcasting) gergeklestirilmis ve Google verilerinin

igsizligi ongorii performanst degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda RF degisken se¢im
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yontemleri kullanarak issizlik oranmin tahmin dogrulugunu artiran kelimeleri tespit
etmeye odaklanmigtir. AB hiikiimetlerince viriisiin yayilimmi 6nlemek icin alinan
karantina kararlarinin sonuclarini tespit etmek icin “farkliliklar arasindaki fark”
(Difference-in-Differences veya DiD) yontemi kullanilmistir. Karantina kararlari
sonucunda igsizlikle ilgili GT aramalarinda pandemi 6ncesine gore yaklasik %30 *luk
bir artig gozlemlenmistir.

Sentiirk (2022) ¢alismasinda Google arama verilerinin Tiirkiye ’deki issizlik
oraninin tahmin modellerine eklenmesinin, bu modellerin tahmin performansin
tyilestirip iyilestirmedigini incelemistir. Tahmin performanslarini karsilastirmak adina
ARIMA ve aciklayici degiskenlerle biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama zaman
serisi  modelleri kullamilmigtir. Veri erisimi asamasinda gerceklesebilecek
degiskenlikler ve veri kullaniminda yasanabilecek sinirlarin vurgulandigi bu ¢alisma
ekonomik tahmin ydntemlerinin gelistirilmesine katki saglamis ve GT ¢evrimici acik
kaynaginin alternatif bir veri kaynagi oldugunu 6ne stirmiistiir.

Borup, Rapach ve Schutte (2022) ¢alismasinda, issizlikle ilgili 88 terim i¢in
giinlik GT arama hacmi verilerine dayali haftalik issizlik sigortasi taleplerini
tahminlemeyi hedeflemistir. Issizlik sigortas: taleplerine iliskin giincel ve geriye
doniikk tahminler olustururken karma frekansli makine Ogrenmesi (MFML)
yaklasimini 6ne stirmiistiir. LASSO, elastik net ve yapay sinir aglarim1 baz alarak,
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerle birgok tahmin olusturmustur. Giinlik GT
verilerini igeren modellerin, igermeyen modellere gore biiyiik bir farkla daha iyi
performans gosterdigini tespit etmistir. Ozellikle COVID-19 pandemisi esnasinda bu
verilerin faydast vurgulanmistir. Cesitli makine 6grenmesi modelleri ve geleneksel
istatistiki yontemler arasindaki kiyaslamalar sonucu makine 6grenmesi yontemleri
ongorii performansi anlaminda 6ne ¢ikmaistir.

Grybauskas ve digerleri (2023) calismasinda, issizlik basvurularini tahmin
etmek i¢in GT verilerini kullanmay1 amaglamistir. Sinirli sayida kelime yerine alti
farkli baglama sahip anahtar kelimeler (is arama, ruh sagligi, siddet ve istismar, bos
zaman arastirmalari, tilketim ve yasam tarzi, afetler) tercih etmistir. Issizlik oranlari
tahmininde genelde tercih edilen dinamik faktdr veya ARIMA gibi yontemlerin disina
cikarak uzun-kisa vadeli bellek (LSTM) yapay sinir aglarina odaklanmistir. Calismada

gelecegi tahmin etmek yerine mevcut durumu tahminleme amaciyla LSTM ’i baz alan
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simdi tahmin (nowcasting) modeli olusturulmustur. Temel LSTM modeli disinda
kodlayici-¢oziicii (encoder-decoder) LSTM modeli de kullanmigtir. COVID-19
doneminde “igsizlik”, “online poker” ve “online kumarhane” gibi terimlerin arama
sikliginda artis gézlemlenmistir. Tahmin hatalarinin azalmasinda farkli boyutlardaki

arama kelimelerinin kullaniminin 6nemi vurgulanmaistir.

3.3. DENEY TASARIMI

Aragtirma siirecinin yapitasi olan deney tasariminin gelistirilmesi, ¢caligmanin
basariya ulagmasi i¢in en temel unsurdur. Kisacasi probleme iliskin optimal ¢oziimii
bulmak igin iyi bir deney tasarimi sunulmalidir. Dolayisiyla bu ¢alismada, igsizlik
orani dngoriisiinde makine 6grenme yontemlerini farkli frekanslt GT den elde edilmis
arama terimleriyle modellemek {izere bir deney tasarimi hazirlanmistir. Bu kapsamda
veri setlerinin elde edilmesinden nihai modele kadar gerceklesen asamalar
detaylandirilmastir.

Bu arastirmada, issizlik oram1 = Ongosiiriinde bulunmak amaciyla
makroekonomik degiskenlerle modellemeler gergeklestirilmis ve GT degiskenlerinin
tahmin yetenegini artirip artirmadigini tespit etmek adma makroekonomik
degiskenlerin, GT degiskenleriyle olusturulan farkli kombinasyonlarinda
modellemeler gerceklestirilmistir. Tablo 5 ’de listelenen 5 farkli model detayli bir
sekilde incelenmistir. Her model icin KNN, LASSO, Ridge, ElasticNet, XGBoost,
GBDT, SVR, DT ve RF makine 6grenme tekniklerinden yararlanilmistir. Son olarak,
her model LASSO degisken secim teknigi ile tekrarlanarak degisken se¢im tekniginin

modeller iizerindeki etkisi arastirilmistir.
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Tablo 5: Uygulama Modelleri

Uygulama
Modelleri Cahsmada Kullamlan Veri Setlerine iliskin Modeller
1. Model | Makroekonomik Degiskenlerle Issizlik Oran1 Ongériisii

2. Model | Giinliik GT Degiskenleri ve Makroekonomik Degiskenlerle Issizlik Oram

Ongoriisii

3. Model | Haftalik GT Degiskenleri ve Makroekonomik Degiskenlerle Issizlik Orani
Ongoriisii

4. Model | Aylik GT Degiskenleri ve Makroekonomik Degiskenlerle Issizlik Oran
Ongoriisii

5.Model | Giinlik, Haftalik, Aylik GT Degiskenleri ve Makroekonomik Degiskenlerle
Issizlik Oran1 Ongoriisii

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.

3.3.1. Veri Toplama

GT platformunun sundugu veriler 2004 ’den itibaren baglamaktadir. Ancak,
genigbant internet erisiminin yayginlasmaya basladigi, sosyal medya kullaniminin
arttig1 ve kisilerin ig aramak i¢in siklikla arama motoru kullandig1 senelerin 2010 *dan
itibaren yiikselise gectigi diisiiniilmektedir. Dolayisiyla GT ’nin sundugu arama
sikliklar1 ve resmi kaynaklarin yayinladigi makroekonomik veriler, 2010 yilinin 1. ay1

ile 2023 yilinin 5. ayina kadar olan donemini kapsayarak analize dahil edilmistir.

3.3.1.1. Google Trends Verileri

GT sayesinde internet kullanicilarin arattifi kelimelerin cografi konum,
zaman, dil ve kategori kriterlerine dayali goreceli arama sikliklarini elde etmek
miimkiindiir. Ancak issizlik oranini1 éngoriimlerken anlamli sonuglar elde etmek i¢in
temel anahtar kelimeleri dogru segmek onem tagimaktadir. Caligma kapsaminda issiz
bireylerin arama motorunda en sik aratabilecegi temel kelime olarak “is” se¢ilmistir.
Ardindan GT arayiiziinde “is” kelimesi sorgulanmistir. GT arayiiziiniin sundugu en
onemli ozelliklerden biri olan “ilgili sorgular” aracilifiyla “is” kelimesi ile en iliskili
25 sorgu elde edilmistir. Ancak bu arag¢ aratilan kelime ile iliskili fakat c¢alisma
amacina uygun olmayan sorgular da sunabilmektedir. Bu nedenle aracin iirettigi sorgu

listesi icerisinden c¢alisma kapsaminda kullanilmayacak olanlarin elenmesi
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gerekmektedir. Ornegin “is cep giris” ya da “is giivenligi” gibi sorgular issizlik orani
baglaminda kapsamin disinda kalmaktadir. Bu nedenle listelenen 25 sorgu igerisinden

9% ¢¢ EEAN1Y

“igkur”, “ig ilan1”, “is ilanlar1” ve “is bagvurusu” kelimeleri ¢aligmaya en uygun olan
kelimeler olarak secilmistir. Secilen sorgular igerisinde yer alan “is ilan1” ve “is
ilanlar1” ayn1 baglama sahip olmalarina ragmen bi¢imsel olarak farkli kelimelerdir; bu
nedenle tekil ya da cogul ek almis hallerinin, tahmin performansi iizerinde etkisi
olabilecegi i¢in her iki kelime de arastirmaya dahil edilmistir (Borup ve Schiitte,
2022:186-200).

Anahtar kelime sayisim1 artirmak amaciyla Bolivar ve digerlerinin (2019)
Tiirkiye ’de issizlik verilerini GT ile tahminlemeyi amagladigi ¢alismasinda yer alan
75 kelimeden uygun goriilen 12 adet kelime secilmistir. Bu kelimeler su sekildedir:

2 <6 9«6 % 6 bR 1Y

“igsizlik sigortas1”, “igsizlik maas1”, “yenibiris”, “cv”, “part time”, “is artyorum”, “full
time”, “ig bulma”, “Ornek cv”, “6zgecmis”, “eleman.net”, “kariyer.net” ve “secretcv”.

Kelimeler icerisinde yer alan “igsizlik maas1”, GT arayiiziinde sorgulanarak
“ilgili sorgular” araciligiyla benzer kelimeler elde edilmistir. Bu kelimeler su
sekildedir: “issizlik kredi”, “igsizlik destegi”, “issizlik 6denegi”, “igsizlik bagvurusu”,
“igsizlik yardim1” ve “igsizlik fonu”. Son olarak Tiirkiye ’de oldukga popiiler olan is
arama sitesi “linkedin” de listeye eklenerek Tablo 6 ’da yer alan 25 anahtar kelime ile

siirece devam edilmistir.

Tablo 6: Google Trends Arama Sorgulari

is is basvurusu
issizlik kredi issizlik fonu
issizlik destegi is ilanlari
issizlik odenegi is ilam
issizlik yardmmi is bulma
issizlik basvurusu ornek cv
issizlik sigortast Ozgegmiy
issizlik maast iskur
yenibiris eleman.net
cv kariyer.net
part time secretcv

is ariyorum linkedin
full time

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.
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Arama sorgularinin 6l¢eklendirilmis frekanslarii elde etmek icin R
programlama dilinin “gtrendsR” kiitliphanesi tercih edilmistir. Bu paket belirli
sorgular i¢in verileri almaya, analiz etmeye ve gorsellestirmeye yardimci olmaktadir.
Arastirma kapsaminda yalnizca verileri arayilize gore daha hizli ¢ekebilmek adina
yararlanilmigtir. “gtrendsR” kiitiiphanesinde yer alan “gtrends” metodu sonuglari
cografi konum, dil, zaman gibi unsurlar bakimindan spesifiklestirerek sunmaktadir.
Ancak “gtrends” metodunun en fazla 5 kelime sorgulama limiti nedeniyle 25 kelime
Tablo 7 *deki gibi 5 farkli gruba ayrilmistir. Bu kapsamda, 5 farkli kelime grubu igin

giinliik, haftalik ve aylik 6l¢ceklenmis arama siklig1 serileri elde edilmistir.

Tablo 7: Veri Cekme Islemi icin Olusturulan Degisken Gruplari

Kelime | Degisken 1 Degisken 2 Degisken 3 Degisken 4 Degisken 5

Grubu

1. Grup | is issizlik kredi issizlik destegi  igsizlik issizlik
odenegi yardimi

2. Grup | issizlik igsizlik issizlik maast is bagvurusu  igsizlik

bagvurusu sigortasi fonu

3. Grup | is ilanlar is ilant is bulma ornek cv ozgegcmis

4. Grup | iskur yenibirig eleman.net cv kariyer.net

5. Grup | part time secretcy linkedin is artyorum  full time

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.

3.3.1.1.1. Giinliik Verilerin Elde Edilmesi

Giinliik frekanslari elde etmek i¢in gtrends metoduna en fazla 8 aylik periyotlar
girilmelidir. 8 aydan fazla bir periyot girildiginde gtrends metodu giinliik veriler yerine
haftalik ya da aylik veriler verecektir. Bu nedenle ¢alisma kapsamindaki donem 8 aylik
dilimlere ayrigtirilarak 5 kelime grubu, 25 kelime i¢in sorgulamalar yapilmis ve bu

kelimelerin giinliik frekanslar1 elde edilmistir.
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3.3.1.1.2. Haftalik Verilerin Elde Edilmesi

Haftalik frekanslar1 elde etmek i¢in gtrends metoduna en fazla 36 aylik
periyotlar girilmelidir. 36 aydan fazla bir periyot girildiginde gtrends metodu haftalik
veriler yerine aylik veriler verecektir. Bu nedenle ¢alisma kapsamindaki dénem 36
aylik dilimlere ayristirilarak 5 kelime grubu, 25 kelime i¢in sorgulamalar yapilmis ve

bu kelimelerin haftalik frekanslari elde edilmistir.

3.3.1.1.3. Aylik Verilerin Elde Edilmesi

Aylik frekanslar elde etmek icin gtrends metoduna 36 aydan fazla periyotlar
girilmelidir. Bu nedenle ¢aligma kapsamindaki donemi tamamen kapsayan bir
sorgulama gergeklestirerek 5 kelime grubu, 25 kelime i¢in sorgulamalar yapilmis ve

bu kelimelerin aylik frekanslar1 elde edilmistir.

3.3.1.1.4. Giinliik, Haftahk, Aylhk Verilerin Konsepti

Bes kelime grubu icin sorgulama isleminde giinliik, haftalik ve aylik veriler
periyotlara ayrilirken her bir periyodun bir 6nceki periyodun son gdzlemine sahip
olmasina dikkat edilmistir. Ciinkii belirli bir giin i¢in farkli zamanlarda elde edilen
frekans degerleri kendi iginde kiiciik degisiklikler gosterebilmektedir. Fakat verilerin
saglikli sonug iiretebilmesi i¢in bu degiskenlik goéz Oniinde bulundurulup cesitli
hesaplamalarla verilerin diizenlenmesi gerekmektedir. Ornegin giinliik veri cekiminde
ilk periyot 1 Ocak 2010 — 1 Eyliil 2010 tarih araligin1 kapsamaktadir. Bu nedenle ikinci
periyot kesisen bir tarihe sahip olmali ve 1 Eyliil 2010 — 1 May1s 2011 tarih araligini
kapsamalidir. Bu sayede belirli bir giin icin elde edilen bu farkli frekans degerleri
oranlanarak veri setleri u¢ uca birlestirilebilir ve daha saglikli veri setine ulasilabilir.

Bu baglamda belirlenen veri periyotlar1 asagidaki Tablo 8 ’de yer almaktadir.
GT wverileri ilgili zaman aralifindaki cografi bolgede gercgeklestirilen tiim Google
aramalar1 arasindan bir ornek alarak hesaplandigindan, 0 ile 100 arasi bir 6l¢ekte
sunulan GT verileri indirildikleri gilin ve internet protokol adresine (IP) gore degisiklik

gosterebilmektedir. Bu nedenle 6rneklemeden kaynakli olarak endeks degiskenligini
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minimize etmek amaciyla veri ¢ekme islemi her degisken icin on giin boyunca

tekrarlanmigtir. Kesisim tarihi belirlenmesi ve veri ¢ekme igleminin on farkli giin

tekrarlanmasi “Verilerin Hazirlanmas1” baghiginda detaylandirilmistir.

Tablo 8: Farkli Frekansli Arama Terimlerini Olusturmak I¢in Veri Cekme Periyotlart

Giinliik Veri Periyotlar

Haftalik Veri Periyotlar1

Aylik Veri Periyotlar1

01.01.2010 - 01.09.2010
01.09.2010 - 01.05.2011
01.05.2011-01.01.2012
01.01.2012 - 01.09.2012
01.09.2012 - 01.05.2013
01.05.2013 - 01.01.2014
01.01.2014 - 01.09.2014
01.09.2014 - 01.05.2015
01.05.2015 - 01.01.2016
01.01.2016 - 01.09.2016
01.09.2016 - 01.05.2017
01.05.2017 - 01.01.2018
01.01.2018 - 01.09.2018
01.09.2018 - 01.05.2019
01.05.2019 - 01.01.2020
01.01.2020 - 01.09.2020
01.09.2020 - 01.05.2021
01.05.2021 - 01.01.2022
01.01.2022 - 01.09.2022
01.09.2022 - 01.05.2022
01.05.2022 - 01.01.2023
01.01.2023 - 30.04.2023

01.01.2010-01.01.2013
01.01.2013 - 01.01.2016
01.01.2016 - 01.01.2019
01.01.2019 - 30.04.2023

01.01.2010 - 30.04.2023

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.
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3.3.1.2. Makroekonomik Veriler

Saglikli bir igsizlik oram1 tahmin modeli gelistirmek ve is piyasasindaki
egilimleri anlamak i¢in makroekonomik veriler de biiylik 6nem tagimaktadir. Ciinkii
igsizlik kavrami pek cok ekonomik degiskenle iliskili olabilmektedir. Ancak
makroekonomik degiskenlerin kapsama dahil edilmesinin bir diger nedeni, farkl
kaynaklardan elde edilen wverilerin farkli bilgi tiirleri sunarak analizi
zenginlestirmesidir. Bdylelikle tahmin modellerinin  performansinin  artacagi
diisiiniilmiistiir. Issizlik oram &ngoriisiinde kullanilabilecek gayrisafi milli hasila
(GSMH) yiizde degisimi, reel efektif kur oranu, tiiketici fiyat endeksi (TUFE), reel faiz
orani, imalat sektoriindeki reel {icret endeksi, niifus sayisi, ekonomi giiven endeksi
(EGE), tiiketici giiven endeksi (TGE), istihdam orani1 ve TUFE bazli reel efektif doviz
kuru gibi pek ¢ok degisken ornek gosterilebilir. Ancak arastirma kapsaminda resmi
kaynaklarca aylik dilimlerle sunulan mevsimsellikten arindirilmis issizlik orant,
tiiketici fiyat endeksi (TUFE), ekonomik giiven endeksi, 15+ yas niifus sayis, istihdam
sayis1 ve TUFE bazli reel efektif doviz kuru degiskenleri tercih edilmistir.

TUFE verileri, her ayn ii¢iinde saat 10:00 *da bir ay éncesi i¢in yayimlanan
TUIK ’in “Tiiketici Fiyat Endeksi ve Oranlar1” raporundan, ekonomik giiven endeksi
ay sonunda ilgili ay1 da kapsayacak sekilde yaymlanan TUIK ’in “Ekonomik giiven
endeksi ve alt endeksler” raporundan elde edilmistir. 15+ yas niifus, isttihdam sayis1 ve
issizlik oram degiskenleri ise yine TUIK ’in ilgili ay1 takip eden 40. giin, her ayin
onunda (eger haftasonuna denk gelirse ilk ig giinii) saat 10:00 ’da yaymladig1 ve
hanehalk: anketleri ile elde ettigi “Isgiicii Istatistikleri” raporundan alinmigtir. TUFE
bazli reel efektif doviz kuru degerleri ise her ay bir 6nceki ay i¢in Tiirkiye Cumhuriyeti

Merkez Bankasi’nin yayinladigi raporlardan elde edilmistir.

3.3.2. Veri Onisleme

Verilerin analizde saglikli sonuglara ulasmaya yardimci olabilmesi igin
caligmaya uygun hale getirilmeleri gerekmektedir. Bu nedenle ¢aligmada elde edilen

veriler, etkin bir hale getirilmek i¢in pek ¢ok asamadan ge¢mistir. Bu asamalar bu

baglikta detaylandirilmigtir.
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3.3.2.1. Veri Temizleme

Caligma kapsaminda kullanilan GT verilerinin analize uygun, saglikli bir hale
getirilmesi aragtirmanin gegerli ve dogru sonuglar liretebilmesi agisindan oldukga
kritiktir. Gergeklestirilen sorguya istinaden elde edilen arama sikliklar1 O ile 100 aras1
bir dlgekte sunulmaktadir. Burada 0 olarak ifade edilen deger, ilgili tarihte ilgili
konunun hi¢ popiiler olmadigin1 ifade etmektedir. Bu nedenle elde edilen veriler
icerisinde g6z ardi edilemeyecek Olgiide O degerine sahip degiskenler, analizin
istatistiksel anlamlilifin1 azaltarak ciktinin giivenirliligini sarsabilir. Bu, veri
temizleme asamasinda dikkate alinmasi gereken ve ¢alisma amacina uygun olmayan
sonuclar dogurabilecek kritik bir durumdur. Veri hazirlama siirecinde bu tiir
degiskenler uygun bir bicimde ele alinmalidir. Eksik, tutarsiz ya da gereksiz
degiskenlerin diizenlenmesi veya kapsamdan ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu nedenle
verilerin dogru yorumlanabilmesi i¢in, %5 ve iizerinde 0 degerine sahip olan “igsizlik
basvurusu”, “full time”, “igsizlik kredi”, “issizlik destegi”, “igsizlik 6denegi”, “igsizlik
yardim1”, “igsizlik fonu”, “ig bulma”, “Ornek cv”, “yenibiris”, “eleman.net”,

“kariyer.net” degiskenleri kapsamdan ¢ikarilmistir. Boylece Tablo 9 ’da verilen 13

degisken i¢in elde edilen verilerle ¢calismaya devam edilmistir.

Tablo 9: Nihai GT Degiskenleri

iy

is ilanlart

is ilam
ozgegmis
iskur

is basvurusu
issizlik sigortast
issizlik maagi
cv

part time

i§ ariyorum

secretcy

linkedin

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.
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Makroekonomik gostergelere dayali veriler genis capli degerleri ifade
etmektedir ve saglam kaynaklar tarafindan toplanmig bilgilerden elde edilmistir.
Ozellikle TUIK ’den elde edilen ya da TUIK ’den elde edilerek TCMB tarafindan
hesaplanmis verilerdir. Dolayisiyla veriler diizenli ve sistematik olarak
toplanmaktadir. Toplanan veriler siirekli olarak giincel kontrollere tabi tutulmaktadir
ve yenilenmektedir. Bu nedenle bu verilerde eksik, gereksiz ya da tutarsiz herhangi bir
veri veya veri grubu gozlemlenmemistir. Dolayisiyla temizleme ya da diizeltme

gereksinimi duyulmamastir.

3.3.2.2. Verilerin Hazirlanmasi

[lk etapta her degisken i¢in periyotlar halinde 10 giin boyunca gekilen verilerin
diizenlenmesi gerekmektedir. Ciinkii her bir periyot i¢in onar adet veri setimiz
bulunmaktadir. Yani yalnizca bir degisken i¢in giinliik, haftalik ve aylik dl¢eklerde
toplamda 27 periyot bulunmasi nedeniyle 27 x 10 veri seti s6z konusudur. Birlestirme
islemi i¢in periyot bagina diisen 10 veri setinin ortalamasi elde edilerek 1 veri seti
haline getirilmistir. Nihai durumda ¢alismada kullanilacak GT veri seti adeti degisken
basina 27 ’de sabitlenmistir.

Ayrica, glinlik ve haftalik verilerdeki periyot kisitlamasindan kaynaklanan
parcali veri ¢ekme igslemi de zaman ve IP sorunundan etkilenmektedir. Bu nedenle
verilere erigirken Tablo 8 ’de goriildiigii gibi her bir periyot, kesisim tarihleri olacak
sekilde kurgulanmistir. Bu zaman araliklarinin birbirine baglanmasi igin belirlenen
kesisim tarihi ise kesisim gozlemi elde etmeyi saglamistir. Kesisen bu gézlemler
birbirine oranlanarak elde edilen deger, bir sonraki kiime ile ¢arpilmis ve bu islem
periyotlar birbirine eklenip tamamlanana kadar tekrarlanmistir. Bdoylece giinliik ve
haftalik olgekte farkli zaman araliklarindaki verilerin birlestirilmesi saglanmistir.
Aylik verilerin tek periyot halinde indirilebilmesi nedeniyle bir dnceki paragrafta
bahsedildigi gibi yalnizca ortalamasinin alinmasi yeterli olmustur. Sonug¢ olarak
giinliik, haftalik, aylik veriler bir set haline getirilmistir ve her degisken i¢in {i¢ farkli
frekansta olusturulmus arama sikligi serisi elde edilmistir. Ornek olarak giinliik

olgekte cekilen “is” degiskeni i¢in uygulanan adimlar asagida detaylandirilmistir:
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1. adim: Giinliik verileri elde etmek i¢in, 8 aylik periyodu gecmeyecek ve
kesigim tarihi olacak sekilde 22 tarih aralig1 belirlenmistir.

2. adim: 22 tarih araligi i¢in 10 farkl giin veri ¢gekme islemi tekrarlanmistir.

3. adim: 10 farkl ¢ekimde elde edilen veri setlerinin ortalamasi alinmistir ve
22 periyot i¢in bir veri kiimesine ulasilmistir.

4. adim: Elde edilen 22 periyodun verileri kesisim tarihi baz alinarak
birlestirilmistir. Birlestirme isleminde birinci tarih araliginin son gozlemi ile ikinci
tarih aralifinin ilk gozlemi oranlanmistir. Ardindan ikinci tarih araligmin tim
gozlemleri elde edilen bu oranla ¢arpilmistir. Ulasilan bu ikinci tarih araligi ile ti¢lincii
tarih aralig1 arasinda da ayn1 hesaplamalar gerceklestirilmis ve her birlestirmede elde
edilen kiime iizerinden ilerlenmistir. Bu islem 22 periyot birlesene kadar

tekrarlanmustir.

3.3.3. Veri Setlerinin istatistiksel Ozellikleri

3.3.3.1. Google Trends Veri Seti Tamimlayici Istatistikleri

Tablo 10 ’da GT araciliiyla elde edilen giinliik, haftalik ve aylik dl¢eklerdeki
degiskenlerin frekans degerlerinin istatistiksel bir 6zeti sunulmustur. “N” siitunu veri
setindeki toplam gdzlem sayisini, “ORT” siitunu degiskenler i¢in elde edilen ortalama
frekans degerlerini, “SS” siitunu degiskenlerin standart sapmasini ve “MIN”, “MAX”
stitunlart ise gozlemler icerisinde yer alan en kiiciik ve en biiyiik frekanslar1 ifade
etmektedir. Ayn1 zamanda degiskenlerin Q1, Q2 ve “MED” olarak ifade edilen
medyan degerleri sunulmus, carpiklik degerleri “CARP” ve son olarak basiklik
degerleri “BAS” olarak ifade edilmistir.
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Tablo 10: Google Trends Degiskenlerinin Tanimlayici Istatistikleri

DEGISKEN N ORT SS MIN MAX Ql MED Q3 CARP BAS
giinliik - cv 4868 10,58 3,99 0 42,14 7,56 10,08 12,58 0,90 1,66
haftalik - cv 697 13,68 3,74 4,99 31 10,50 13,31 14,98 0,76 1,03
aylik - cv 161 7,78 2,17 3 15,80 6,50 7 8,10 1,24 1,16
giinliik - iskur 4868 35,86 22,10 2,11 230 17,60 37,54 49,53 0,90 1,66
haftalik - igkur 697 59,19 28,52 23,36 382,92 46 52,86 63,60 0,76 1,02
aylik - igkur 161 39,53 13,05 20,20 99,40 31,35 36 43,85 1,26 1,23
giinliik - is artyorum 4868 5,52 4,41 0 30,30 2,44 4,21 7,13 0,90 1,66
haftalik - is arryorum 697 6,43 4,81 0,90 25,30 2,94 5,08 8,34 0,76 1,03
aylik - i artyorum 161 7,25 5,23 1 22,70 3,50 6,00 9 1,29 1,38
giinliik - is bagvurusu 4868 25,43 12,89 11,18 114,24 36,12 44,16 53,68 0,90 1,66
haftalik - ig bagvurusu 697 51,15 12,59 23,61 100 41,87 48,73 56,96 0,77 1,04
aylik - ig bagvurusu 161 59,79 13,04 35,80 100 50,70 56,90 65,25 1,32 1,55
giinliik - is ilan1 4868 4,89 1,36 0,40 10,60 4 4,90 5,88 0,90 1,66
haftalik - is ilan1 697 7,56 2,54 2,90 16,67 5,61 6,50 9,37 0,77 1,04
aylik - is ilan1 161 3,77 1,12 2 7 3 3,50 4,70 1,35 1,67
giinliik - is ilanlart 4868 65,29 15,69 18,10 106 53,81 65,69 76,15 0,90 1,66
haftalik - is ilanlari 697 76,98 14,80 25,56 113,78 68,03 76,70 86,56 0,77 1,05
aylik - is ilanlar1 161 56,62 15,99 29,40 99,20 42,30 54,70 67,30 1,38 1,81
giinliik - is 4868 56,92 13,49 21,42 100 45,32 58,47 67,59 091 1,66
haftalik - is 697 76,30 10,07 40,75 99,54 70,57 77,31 83,62 0,78 1,06
aylik - is 161 79,59 8,98 51,50 99,40 74,20 80,60 86 1,42 2

giinliik - part time 4868 8,39 321 0 25,58 6,20 8,22 10,39 091 1,67
haftalik - part time 697 10,27 3,33 2,56 22,36 7,90 10,03 12,42 0,78 1,08
aylik - part time 161 11,63 3,57 3 22,40 9 11 13,80 1,46 2,21
giinliik - secretcv 4868 20,81 21,21 0,24 104,35 4,62 10,87 32,67 091 1,67
haftalik - secretcv 697 23,55 23,34 1,66 100 5,11 12,04 37,92 0,79 1,09
aylik - secretcv 161 26,43 26,15 2 98,80 5 13 43,15 1,50 2,42
giinliik - igsizlik maag1 4868 20,81 12,80 0 170 11,72 18,70 27,82 091 1,67
haftalik - igsizlik maast 697 24,56 12,98 5,80 125,74 13,55 23,64 32,23 0,79 1,12
aylik - igsizlik maas1 161 28,80 13,79 9,80 89,30 15,85 29 38,40 1,54 2,67
giinliik - igsizlik sigortas1 | 4868 1,70 1,38 0 14,56 0,70 1,40 2,30 091 1,67
haftalik - igsizlik sigortas1 | 697 1,96 0,68 0 5 1,49 1,80 2,25 0,80 1,15
aylik - igsizlik sigortasi 161 1,95 0,76 1 4,10 1 2 2,10 1,58 2,88
giinliik - linkedin 4868 33,47 15,62 0 85,55 23,48 35,12 42,93 091 1,67
haftalik - linkedin 697 43,93 18,35 2,5 87,61 38,25 45,90 52,78 0,80 1,17
aylik - linkedin 161 49,38 20,90 4 99 41,60 49,70 59,35 1,60 291
giinliik - 6zgegmis 4868 2,54 1,25 0 14,75 1,63 2,28 3,26 091 1,67
haftalik - 6zgegmis 697 3,82 1,17 1,25 12,50 2,80 4 4,25 0,81 1,20
aylik - 6zgecmis 161 1,39 0,48 1 2 1 1 2 1,63 3,08

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.
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Degiskenler icin elde edilen tanimlayic istatistikler incelendiginde, belirli bir
degiskenin giinliik, haftalik ve aylik 6l¢eklerdeki frekans degerlerinin farklilagabildigi
dikkat ¢gekmektedir. Bu durumun temel nedeni, kullanicilarin mevsimsel etkiler veya
toplumsal olaylar gibi faktorler altinda arama aligkanliklarinin ve ilgi diizeylerinin
zaman araliklarina gore degisebilmesidir. Ozellikle tabloda yer alan degiskenler
icerisinde “aylik - is” degiskeninin 79,59 ile en yiiksek ortalama frekans degerine sahip
olmasi “is” kelimesinin aylik 6l¢ekte Google arama motorunda diger kelimelere gore
belirgin bir bigimde popiiler oldugunu ifade etmektedir. Ek olarak “haftalik-ig ilanlar1”
ve “ haftalik - ig” degiskenleri de sirasiyla 76,98 ve 76,30 frekans ortalamasi ile en
yiiksek degerlere sahiptir. “is” kelimesinin haftalik ve aylik oOlgekte frekans
degerlerinin oldukca yiiksek olmasi, genel olarak siirekli ve istikrarli bir sekilde ilgi
gordiiglini, internet kullanicilarinin bu konuda diizenli olarak bilgi almaya veya
aragtirma yapmaya ihtiya¢ duyduklarini géstermektedir. Ozellikle “haftalik - is” ve
“aylik - 1™ degiskenlerinin Q1 degeri sirastyla 70,57 ve 74,20 olarak elde edilmistir.
Degiskenlerin veri seti icerisindeki alt ¢eyrek degerlerinin yiiksek olmasi ve medyan
ile Q3 degerlerinin bu durumu takip etmesi, bu degiskenlerin popiiler arama sorgulari
oldugunu gostermektedir. Ayrica oldukca diisiik Q3 degerine sahip olan, Ornegin
“aylik-6zgecmis” ve “aylik-issizlik sigortas1” degiskenlerinin internet kullanicilar igin
pek popiiler olmayan arama sorgular1 oldugu anlagilmaktadir.

Ancak ilging bir bulgu da verileri ¢ekme isleminde, farkli bigimlerde fakat ayni
baglama sahip olan ve tekil-cogul kelimelerin farkli sonuglar sunup sunmadigini
gérme amacityla analize dahil edilen “is ilan1” ve “is ilanlar1” degiskenlerinin ortalama
frekans degerleri arasindaki biiyiik farktir. Ornegin “haftalik - is ilan1” degiskeninin
ortalama frekans degeri 7,56 iken “haftalik - is ilanlar1” degiskeninin 76,98 ’dir. Bu
durum, iki degiskenin giinliik ve aylik ol¢ekteki degerleri i¢cin de gegerlidir. Aradaki
bu tartisilmaz fark, arama terimlerindeki kiiciik sayilabilecek bi¢imsel farkliliklarin
bambagka frekans sonuglari dogurabilecegini ispatlar niteliktedir. Bu da internet
kullanicilarinin sorgulama yaparken, spesifik bir is ilan1 aramak yerine birden ¢ok is
ilanina ulagsmak istedigi anlamini verebilir.

Ote yandan, ortalama frekans degeri 2 'nin altinda kalan “giinliik-issizlik
sigortas1”, “haftalik-issizlik sigortast” ve “aylik-igsizlik sigortas’” degiskenleri,

“igsizlik sigortas1” kelimesinin tim oOlgeklerde pek fazla popiiler olmadigim
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gostermektedir. “aylik — 6zge¢cmis” degiskeni de 2 ’nin altinda kalarak en az popiiler
degiskenler igerisinde dordiincii siray1 almaktadir.

Minimum ve maksimum frekans degerleri incelendiginde, minimum frekans
degeri 0 olan degiskenlerin bazi giin, hafta veya aylarda hi¢ popiiler olmadigim
gosterir. Bunlara “giinliik - 6zge¢mis”, “glinliik - linkedin” ve “giinliik - cv”” 6rnek
gosterilebilir. Ancak ayni degiskenlerin maksimum frekans degerlerinin sirasiyla
14,75, 85,55, 42,14, oldugu da goriilmektedir. Bu durum, baz1 degiskenlerin zaman
icerisindeki c¢esitli toplumsal dinamiklerden, cografi konumdan ve mevsimsel
faktorlerden etkilenerek arama sikliginin artabilecegini ifade etmektedir. Ornegin, “is
ilan1” veya “cv” terimleri i¢in arama frekansindaki artislar, is piyasasindaki mevsimsel
degisikliklerle veya ekonomik olaylarla iliskili olabilir. Ayrica, “haftalik - iskur”,
“haftalik - issizlik maas1” gibi maksimum frekans degeri 100 ’iin iistiinde elde edilen
gozlemler, veri birlestirme esnasinda gergeklestirilen oran hesaplamasindan
etkilenmis gozlemlerdir. Bu gozlemler ilgili degiskenin ilgili 6l¢ekte olaganiistii
popliler donemlerinden birinde oldugunu ifade etmektedir.

Elde edilen standart sapma degerleri, veri setlerinin ig¢indeki degiskenlerin
homojenlik veya heterojenlik seviyelerini anlamaya yardimci olabilir. Ornegin,
“haftalik - iskur” ve “aylik-secret cv” gibi 20 ’nin iistiinde standart sapma degerine
sahip degiskenler, digerlerine kiyasla daha heterojen bir yapiya isaret etmektedir.
Bununla birlikte, “aylik - 6zge¢cmis” ve “haftalik - igsizlik sigortas1” gibi 1 ’in altindaki
standart sapma degerleri, diger degiskenlere gore daha homojen bir yapiya sahip
oldugunu gosterebilir. Dolayisiyla “haftalik-igkur” gibi yiiksek standart sapmaya sahip
degiskenler i¢in arama frekans1 zaman igerisinde dnemli 6l¢iide degisebilir.

Carpiklik degerleri incelendiginde simetrik dagilima sahip olan bir degisken
s0z konusu degildir ancak genel olarak pozitif carpiklik degerlerinin olmasi
degiskenlerin saga dogru bir egilim gosterdigini ifade etmektedir. Bu durum ise, veri
seti icerisindeki aykir1 degerlerin, dagilimin sag tarafinda yogunlastigini ifade
etmektedir. Son olarak 3,08 basiklik degerine sahip olan “aylik - 6zge¢mis” degiskeni
gbze carpmaktadir. Bu deger baz alinarak veri seti igerisinde yer alan gozlemlerin
ortalamaya yakin noktalarda yogunlastig1 ve kuyruk kisimlarinda daha az veri oldugu
sOylenebilir. Bu durum, veri seti igerisinde aykir1 degerlerin olma ihtimalinin ytliksek

oldugunu ifade ederken, diger degiskenlerin genel olarak 3 ’iin altinda basiklik
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degerlerine sahip olmasi, veri setlerinin genel olarak dengeli oldugu anlamim

vermektedir.

3.3.3.2. Makroekonomik Digsal Veri Setinin Tanimlayic1 Istatistikleri

2010-2023 donemi icin resmi kaynaklar tarafindan yayinlanan
makroekonomik degiskenlerin istatistiksel 6zellikleri Tablo 11 ’de yer almaktadir. Bu
tabloda yer alan “N” siitunu veri setindeki toplam gozlem sayisini, “ORT” siitunu
degiskenler i¢in elde edilen ortalama degerleri, “SS” siitunu degiskenlerin standart
sapmasin1 ve “MIN”, “MAX” siitunlar1 ise gozlemler i¢erisinde yer alan en kiigiik ve
en biiylik degerleri ifade etmektedir. Ayni zamanda degiskenlerin Q1, Q2 ve “MED”
olarak ifade edilen medyan degerleri sunulmus, carpiklik degerleri “CARP” ve son

olarak basiklik degerleri “BAS” olarak ifade edilmistir.

Tablo 11: Makroekonomik Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri

DEGISKEN | N | ORT SS MIN | MAX Q1 MED Q3 CARP | BAS
EGE 161 | 101,2 7,6 54,8 1134 97,6 102,9 106,1 2,2 9,8
REEL 161 | 89,5 212 47,6 126,4 69,7 95,78 105,6 2,2 9,7
EFEKTIF
DOViz
KURU

161 | 381,85 | 250,8 | 174,07 | 1300,04 | 219,8 2824 4449 2,2 9,7
TUFE
NUFUS 161 | 58960,4 | 3713,9 | 52376 | 65305 | 55773,5 | 58874,5 | 61991,5 | -2,2 9,6
(bin kisi)
ISTIHDAM | 161 | 26556,8 | 2578,3 | 21315 | 31698 | 244472 | 26972 | 28356,7 | -2,2 9,6
(bin kisi)
ISSizLIK | 161 | 10,7 1,6 8 14,2 9,7 10,4 11,6 2,2 9,5
ORANI (%)

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo incelendiginde ortalama degeri 101,2 olan EGE ’nin minimum degeri
54,85 iken maksimum degeri 113,4 ’diir. Standart sapma degeri de 7,6 ile oldukca
diistik olan bu endeks diger degiskenlere gére daha homojen bir yapidadir. Bu, EGE
endeksinin dl¢timlerinde genellikle daha az degiskenlik veya dalgalanma oldugunu ve
endeks degerlerinin tutarli oldugu bilgisini verebilir. Ote yandan, 89,5 ortalama

degerine sahip doviz kuru, 21,2 standart sapma degeri ile EGE ’ye gore zaman
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icerisinde daha fazla dalgalanmalar yasamaktadir. Minimum ve maksimum degerleri
arasindaki biiyiikk fark ise arastirma donemi igerisindeki Onemli doviz kuru
hareketlilikleri hakkinda fikir verir. Ayrica, 381,8 ortalama ve 250,8 standart sapma
degerlerine sahip olan TUFE *nin minimum ve maksimum degerleri (174,07-1300,04)
arasindaki biiytlik fark, ilgili zaman araliginda siddetli degisikliklere ugradigina isaret
etmektedir. Bu degisikliklerin nedeni yiiksek enflasyon oranlaridir.

Biiytik veri setlerinin farkli dagilimlara veya asir1 degerlere sahip olabilmesi,
standart sapmanin genel Ozellikleri tam anlamiyla yansitamayabilecegi anlamina
gelmektedir. Ozellikle 15 yas ve iizeri niifus ile istihdam say1s1 gibi degiskenlerde cok
yiiksek standart sapma ve ortalama degerler gozlemlenmistir. Bu durum, niifus ve
istihdam degiskenlerinde 6nemli degisiklikler yasandig fikrini verebilir. Ayrica niifus
ve istihdam degiskenlerinin yiiksek Q1, medyan ve Q3 degerleri de veri setinin
cogunlukla yiiksek degerlerden olustugunu ifade etmektedir. Issizlik oranmnin ortalama
degeri 10,7 ve standart sapma degeri 1,6 olarak goriinmektedir. Bu, igsizlik oraninin
gozlemlenen donem boyunca diger degiskenlere kiyasla daha dengeli kaldigim
gosterir. Minimum ve maksimum issizlik oranlart (%8 ve 9%14,2) arasindaki
anlagilabilir fark, ekonomik kosullardaki degisikliklere bagli olarak issizlik oraninda
gerceklesen dalgalanmalara isaret etmektedir.

Son olarak tamamen negatif olan ¢arpiklik degerleri, degiskenlerin sola dogru
bir egilim gosterdigini yani veri setlerinde diisiik degerlerin yiiksek degerlere gore
daha fazla sayida olabilecegini gosterirken, basiklik degerlerinin tamamen 3 ’den
yiiksek olusu da degiskenlerin genel olarak ¢ok sivri bir dagilima sahip oldugunu ifade
etmektedir. Bu durum, veri seti igerisinde aykir1 degerlere daha az rastlandigini ifade

ediyor olabilir.

3.3.4. Degiskenlerin Diizenlenmesi

Tablo 5 ’de belirtilen modeller {izerinde analiz sonuclar1 elde edebilmek i¢in
GT degiskenleri ve makroekonomik dissal degiskenlerin bu modellerin

gerekliliklerine uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle bagimsiz

degiskenlerin zaman serisi analizine adapte edilme detaylar1 bu baslikta agiklanmistir.
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Bagimsiz degiskenlerin zaman serisi analizine dahil edilmesinde, temel
MIDAS regresyonundan yola c¢ikarak belirsizlikleri dikkate alan UMIDAS
tekniginden yararlanilmistir. Farkli zaman dilimlerindeki verileri birlestirme isleminde
agirliklart kullanan ve belirsizligi g6z 6niinde bulunduran UMIDAS teknigi “Karma
Veri Orneklemesi” bashiginda detaylandirilmustir.

Gegmis donem verilerinin etkisini degerlendirmek ve gelecekteki egilimlerini
belirlemek adina her modelde ¢ donemi i¢in gecikmeli degiskenler belirlenmis ve bu
gecikmeler modelleme siirecine dahil edilmistir. Gecikme sayilar1 belirlenirken veri
noktalarinin ne kadar geriye gittigine bagli diizenlemeler yapilmistir. Gecikmeli
gozlemleri modellere ekleyerek, tahmin yetenegini artirmak ve bu dogrultuda issizlik
orani Ongodriisii i¢in ge¢cmis donem verilerinin etkisini daha saglikli bir sekilde
modellemek hedeflenmistir.

1. Model i¢in diizenleme: Makroekonomik degiskenlerle igsizlik oram
Oongoriisii i¢cin belirlenen 5 makroekonomik digsal degiskenin ve issizlik oram
degiskeninin 3 donem (t-1, t-2 ve t-3) gecikmesi alinmistir ve yalnizca
makroekonomik degiskenlerle kurgulanan bu model i¢in 18 bagimsiz degisken elde
edilmistir. Issizlik ongoriisiine istinaden modeller bu bagimsiz degiskenler iizerinden
kurulmustur.

2. Model i¢in diizenleme: Giinlik GT degiskenleri ve makroekonomik
degiskenlerle issizlik orani ongoriisti i¢in gilinliik degiskenlerde frekans sayisinin
artmasi1 nedeniyle gecikme alinirken ayin son 7 giinii baz alinmigtir. Buna gore 13
degisken i¢in  zamanda 7 donem (t-1, t-2, t-3, t-4, t-5, t-6 ve t-7) gecikme alinarak 91
bagimsiz degisken elde edilmistir. Modelde kurgulanan yapr itibariyle 1. modelde
belirlenen issizlik oran1 ve makrokonomik digsal degiskenlerinin 3 donem gecikmesi
de eklenmis ve toplamda 109 bagimsiz degisken lizerinden modeller kurulmustur.

3. Model i¢in diizenleme: Haftalik GT degiskenleri ve makroekonomik
degiskenlerle igsizlik oran1 6ngoriisii i¢in haftalik degiskenlerde gecikme alinirken,
son 4 haftada yer alan gozlemler baz alinmistir. Buna gore, her gozlemin ilgili ayin
kacginci haftasinda oldugu tespit edilmis ve haftalik gézlemler i¢in gecikme alma iglemi
gerceklestirilmistir. Dolayisiyla, 13 degisken i¢in 4 donem (t-1, t-2, t-3 ve t-4) gecikme
alinarak 52 bagimsiz degisken elde edilmistir. Modelde kurgulanan yapi itibariyle 1.

modelde belirlenen issizlik oran1t ve makrokonomik digsal degiskenlerinin 3 donem
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gecikmesi de eklenmis ve toplamda 70 bagimsiz degisken iizerinden modeller
kurulmustur.

4. Model icin diizenleme: Aylik GT degiskenleri ve makroekonomik
degiskenlerle issizlik oran1 6ongoriisii i¢cin aylik GT degiskenlerinin 3 donem (t-1, t-2
ve t-3) gecikmeleri alinarak 39 degisken elde edilmistir. Modelde kurgulanan yap1
itibariyle 1. modelde belirlenen igsizlik orani ve makrokonomik dissal degiskenlerinin
3 donem gecikmesi de eklenmis ve toplamda 57 bagimsiz degisken lizerinden modeller
kurulmustur.

5. Model i¢in diizenleme: Giinliik, haftalik, aylik GT degiskenleri ve
makroekonomik degiskenlerle igsizlik oranit Ongoriisii i¢in gecikme alinarak elde
edilen tiim degiskenlerin modele dahil edildigi bir yap1 olusturulmustur.
Makroekonomik digsal bagimsiz degiskenleri ve serinin kendi gecikmelerini temel
alarak belirlenen 18 bagimsiz degisken ile giinliik GT degiskenleri {izerinden elde
edilen 91, haftalik GT degiskenleri tizerinden elde edilen 52 ve aylik GT degiskenleri
iizerinden elde edilen 39 degisken birlestirilmis, toplamda 200 degisken iizerinden

modeller kurulmustur.

3.3.5. Verilerin Duraganlastirilmasi

Analiz ve tahmin gergeklestirilen serilerde trend veya yapisal degisikliklerden
dolay1 duragan olmama durumu s6z konusuysa sonuglarda tutarsizlik ve yanlilik s6z
konusu olabilmektedir. Bu nedenle zaman serilerini modelleyebilmek i¢in serilerin
duraganliginin test edilmesi ve duragan olmayan degiskenlere duraganlastirma
isleminin uygulanmasi gerekmektedir. Duraganlastirma islemiyle, zaman serisinin
ortalama ve varyans degerlerini zaman boyunca sabitleyecek bir yap1 kurulmaktadir.

Caligma kapsaminda yapisal degisikliklerin Oniine ge¢me amaciyla tim
degiskenlere Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testi uygulanmis ve
duragan olmayan degiskenler tespit edilmistir. Duragan olmayan degiskenleri
duraganlastirmak icin ¢esitli araglar icerisinden fark alma yontemi tercih edilmistir.
Mevcut zaman serisinden, onceki zaman noktalarmin degerlerini ¢ikararak birinci
dereceden farklar alinmig ve birinci derecede duraganlagmayan degiskenler tespit

edilerek bu degiskenlerin ikinci dereceden farklar1 alinmustir. Ikinci dereceden fark
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alma islemi sonucu tiim degiskenler duragan hale gelmistir. Boylelikle tutarsizlik ve

yanlilik problemini engellemek hedeflenmistir.

3.3.6. Verilerin Standartlastirilmasi

Bagimsiz degisken veri setlerinde daha homojen bir dagilim elde etmek, aykiri
ve yiiksek degerlere sahip degiskenlerin tahmin iizerindeki etkisini azaltmak gibi
nedenlerden otiirli 6l¢eklendirme islemi gergeklestirmek gerekmektedir. Bu isleme
veri normallestirme ya da veri standartlagtirma adi verilir. Calisma kapsaminda
standartlagtirma  islemi tercih edilmistir ve Scikit-Learn kiitliphanesinin
“preprocessing.StandardScaler()” fonksiyonu kullanilmistir. Bdoylelikle degisken
degerlerinin 0 ortalamasinin etrafinda dagildig1 ve varyansin 1 oldugu bir yapi elde

edilmistir.

3.3.7. Egitim ve Test Veri Setlerinin Belirlenmesi

Makine 6grenmesi modellerinin egitilmesi ve test edilmesi amaciyla gergek
veri kiimesi, egitim ve test seti olmak tizere iki parcaya ayrilir. Veri setinin biiyiik bir

[Py

cogunlugu modelleri egitmek i¢in kullanilir ve bu verilere “egitim seti” denir. Veri
setinin kalan kismi ise modelin tahmin performansinin testi i¢in kullanilir ve bu
verilere ise “test seti” denir. Egitim setinin, test setinden daha ¢ok veriden olusmasi,
olusturulan modelin problemi daha iyi tanimasina olanak tanir. Boylelikle model, veri
setinin desenini ¢oziimleyerek daha saglam tahminler yapar. Ciinkii modelin daha
saglam performans gostermesi i¢in veri setindeki Oriintiilerin iyi anlasilmasi
gerekmektedir.

Degiskenlerin gecikmelerinin alinmast ve duraganlastirma siireclerinin
uygulanmasi, seri i¢indeki gézlem sayisini 161 *den 156 ’ya indirmistir. 2020 ’nin 1.
aymdan 2023 ’{in 5. ayina kadar olan donemdeki 41 gozlem, test seti olarak ayrilmistir.
Geriye kalan 115 gozlem ise egitim veri seti olarak kullanilmistir. Ek olarak, zaman
serisi verileri lizerinde gergeklestirilen tahminleme igin genisleyen pencere (expanding
window) tekniginden yararlanilmistir. Bu teknik sayesinde model i¢in olusturulan

egitim veri seti siirekli bir sekilde artarak genisleyecek ve test veri seti zaman
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icerisinde bir adim ilerleyecek sekilde olusturulmustur. Yani, zaman serisi verileri
belirli bir zaman aralig1 boyunca pargalara ayrilarak, her adimda modelin daha fazla
veriyle giincellenip egitilmesi saglanmistir. Sekil 26 ’daki gibi, ilk adimda model
yalnizca serinin baglangi¢ verileriyle egitilmis ve sonrasinda pencere olarak ifade
edilen kiime adim adim genisletilmistir. Boylelikle modelin her adimda daha fazla
geemis veriyle giincellenmesi saglanmistir. Sonu¢ olarak zamanla degisen veriye

uyum artirilmis ve degisen oriintiilerin anlagilmasi saglanmistir.

Sekil 26: Genisleyen Pencere Y Ontemi

Zaman Serisi

Egitim 1 Test | |

Egitim 2 [ Test 2

Egitim 3 | Test 3 |

Egitim 4 [ Test 4

t

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmastir.

Son olarak, zaman serisi ¢aligmalarinda egitim ve degerlendirme asamasinda
model performansini tespit etmeyi saglayan k-fold ¢apraz dogrulama (cross-
validation) islemi gerceklestirirken dikkatli olmak gerekmektedir. Ciinkii klasik ¢capraz
dogrulama yontemleri zaman serilerinde veri araliklarinin yitirilmesine neden olabilir.
Bu nedenle, verinin zamansal yapisini kaybetmemek ve rastgeleligin neden olabilecegi
sorunlarin 6niline gegmek adina Python dilinde veri isleme ve model degerlendirme
araglari igeren Scikit-learn kiitliphanesinin “model selection. TimeSeriesSplit()” araci
kullanilmigtir. TimeSeriesSplit fonksiyonu ile verinin sirali zamansal parcalara
boliinmesi saglanmis ve bu parcalar k-fold ¢apraz dogrulama i¢in kullanilmistir. Her

boliinmede test verileri egitim verilerinden ileri bir tarihten se¢ilmis olup, bu sayede
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gelecekteki  verilerin  gegmis verilere dayali tahmin yapilmasi durumu

gbzlemlenmistir.

3.3.8. Degisken Secimi

Degisken secimi, hangi degiskenin model performansina daha fazla katkisi
oldugunu tespit etmek ve buna istinaden modelin ne gibi durumlarda yiiksek
performans sergiledigini karsilagtirmak acisindan olduk¢a Onemlidir. Model
karmagikligin1 azaltarak veri setinde belli bashi 6zellikleri kullanmay1 saglar ve
boylelikle gerekli olmayan degiskenlerin kapsama dahil edilmemesine yardimci olur.
Bu nedenle degisken secimi olmadan olusturulan tiim tahmin modelleri degisken
secim islemi gerceklestirilerek tekrarlanmistir. Bu islem gercgeklestirilirken hem
tahmin tireten hem de degisken se¢im teknigi olarak kullanilan, degisken sayisinin ¢ok
ancak veri sayisinin az oldugu durumlarda tercih edilen LASSO modelinden
yararlanilmigtir. LASSO, ceza terimi kullanarak seyrek katsayilar saglar ve degisken
secimine yardimci olur (Aras ve Lisboa, 2022: 3). Test setindeki 41 gézlemin her birini
tahmin ederken, degisken se¢imi iteratif bir bi¢imde tekrarlanmis ve tahmin modelleri
kurulmustur. Dolayisiyla 1-adim sonrasi (one-step ahead) tahmin edecek sekilde
ongoriiler olusturulmustur. Tablo 12 ’de 41 adimda en ¢ok secgilen degiskenler
listelenmistir. S6z konusu tablo olusturulurken 10 adim ve {istiinde se¢ilen degiskenler
eklenmistir. Buna gore, en ¢ok sec¢ilen degiskenlerin ait oldugu veri grubu ve toplam

secilme sayis1 tabloda gosterilmistir.
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Tablo 12: LASSO Degisken Secimi ile En Cok Secilen Degiskenler

En Cok Secilen Degiskenler Secilme Sayisi
makro - issizlik orani (t-1) 12
makro - istihdam (t-1) 10
makro - Tufe (t-2) 14
makro - 15 yas nufus (t-2) 28
makro - issizlik orani (t-3) 36
makro - EGE (t-3) 34
makro - 15 yas nufus (t-3) 31
makro - istihdam (1-3) 36
giinliik - issizlik maasi (t-2) 32
giinliik - issizlik sigortast (t-3) 22
gtinliik - is ilani (t-4) 20
giinliik - linkedin (t-4) 10
giinliik - linkedin (t-5) 17
giinliik - is (t-6) 15
giinliik - part time (t-6) 30
giinliik - linkedin (t-6) 20
gtinliik - ozgecmis (t-6) 10
giinliik - is basvurusu (t-7) 27
giinliik - is ilanlart (t-7) 12
haftalik - is ilanlari (t-1) 14
haftalik - issizlik sigortasi (t-1) 14
haftalik - ozgecmis (t-1) 27
haftalik - cv (t-2) 11
haftalik - is basvurusu (t-2) 10
haftalik - is ilanlari (t-2) 20
haftalik - cv (t-3) 14
haftalik - linkedin (t-3) 15
haftalik - cv (t-4) 22
haftalik - is ilanlari (t-4) 20
aylik - is basvurusu (t-1) 17
aylik - issizlik maasi (t-1) 24
aylik - ozgecmis (t-1) 18
aylik - issizlik maast (t-2) 23
aylik - is basvurusu (t-3) 12
aylik - issizlik maasi (t-3) 31

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 12 ’ye gore, “makro - issizlik orani (t-3)”, “makro - EGE (t-3)”, “makro
- 15 yas nufus (t-3)”, “makro - istthdam (t-3)”, “glinliik - issizlik maas1 (t-2)”, “giinliik
- part time (t-6)” ve “aylik - issizlik maasi (t-3)” degiskenleri 41 adim igerisinde 30
kez ve iistii segilen degiskenlerdir. Bu durumda bu degiskenlerin kurulan modellere en

cok katkida bulunan ve tahmin gergeklestirme kabiliyeti en yiiksek olan degiskenler
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oldugu sdylenebilir. Ozellikle makroekonomik degiskenlerin issizlik orani iizerinde
biliylik etkiye sahip olmasi ve bu degiskenlerin tahmin performansina yiiksek

katkisinin olusu oldukga anlagilir bir durumdur.

3.3.9. Model Kurulumu

Probleme istinaden ¢oziim gergeklestirilirken dogru modeli olusturmak en
onemli adimlardan birisidir. Model kurulumunun saglikli ilerlemesi i¢in ise dogru
teknik ve dogru parametreler tespit edilmelidir. Model parametrelerine ek olarak,
model davranisini kontrol etmeyi saglayan hiperparametre (hyperparameter) vardir.
Tahmin sonuglarini elde ederken, modellerin asir1 6grenme (overfitting) ya da eksik
ogrenme (underfitting) gibi sorunlarmin Oniine ge¢mek igin parametreler dogru
belirlenmelidir. Hiperparametre, model egitim asamasindan dnce belirlenir ve modelin
karmagikligin1  diizenlemeye c¢alisir. Deneme-yanilma ya da optimizasyon
yontemleriyle belirlenen hiperparametre, verilere bagl degiskenlik gosterir ve
modelin egitim siireci boyunca sabit kalir.

Model optimizasyonu adiminda ¢esitli hiperparametre segme teknikleri vardir.
Ancak bu ¢aligmada 1zgara arama (grid-search) hiperparametre optimizasyon teknigi
tercih edilmistir. Bu yontemle belirlenen ¢esitli parametre kombinasyonlar1 denenmis
ve sonuglar ¢esitli performans metrikleriyle 6lg¢limlenmistir. Sonug¢ olarak en iyi
performansi sergileyen hiperparametre kombinasyonu se¢ilmistir. Ardindan bu gesitli
kombinasyonlarla model egitilerek model performanst Ol¢climlenmistir. Caligsma
kapsaminda kullanilan; GBDT, RF, SVR, KNN, XGboost, LASSO, ElasticNet ve
Ridge regresyon modellerinin optimizasyonuna istinaden belirlenen hipeparametre ve

deger araliklar1 Tablo 13 ’de yer almaktadir.
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Tablo 13: Modellerin Hiperparametre Dizini

Model Hiper Parametre Belirlenen Araliklar
min_samples_leaf | [1,3,5,7,10,15,30,50]
learning_rate [0.001,0.005,0.01,0.03,0.05,0.07,0.1,0.2]
min_samples_split | [2,3,5,7,10,15,30,50]

GBDT n_estimators [30,50,100,200,300]
max_depth [1,3,5,7,10]
loss [squared _error,absolute error, huber, quantile]
criterion [squared_error, absolute_error, friecdman_mse]
min_samples_leaf | [1,3,5,7,10,15,30,50]

RF max_depth [1,3,5,7,10]
min_samples_split | [2,3,5,7,10,15,30,50]
n_estimators [50,100,200,300]
C [10000,5000,1000,500,100,10,1]
SVR € [0,0.1,0.01,0.001,0.0001]

Y [0.1,0.01,0.001,0.0001,0.00001]
n_neighbours [1,50]

KNN metric [manhattan, minkowski]
weights [uniform, distance]
max_depth [1,3,5,7,10,15]
learning_rate [0.005,0.01,0.03,0.05,0.07,0.1,0.2,0.3]
Y [0,0.1,0.3,0.7,1,3,5,10,15,30]
n_estimators [30,50,100,300,500,1000]

XGboost min_child weight | [0,0.1,0.3,0.5,1,3,5,10,30,50,100]

colsample_bytree
reg lambda

reg alpha
objective

[0.6,0.7,0.8,0.9,1]
[0,0.1,0.3,0.5,1,3,5,10,30,50,100]
[0,0.1,0.3,0.5,1,3,5,10,30,50,100]
[reg:squarederror,reg:pseudohubererror,reg:linear]

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

3.3.10. Model Performanslarimin Degerlendirilmesi

Bu calisma kapsaminda, model ongori performanslarinin

degerlendirilmesinde kullanilan ¢esitli metrikler icerisinden; MAE, MSE, R? ve

MAPE performans istatistikleri tercih edilmistir. Kullanilan dlgiitlere ait detayl bilgi
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ikinci boliimde bulunan “Regresyon Modellerinde Performans Istatistikleri”
basliginda detaylandirilmistir.

Ayrica, yalnizca issizlik orani serisinin 3 donem gecikmesine (t-1, t-2, t-3)
kadar olan otoregresif modeller olusturulmustur. Bu modellerin performans 6l¢iileri

Tablo 14 ’de verilmistir.

Tablo 14: Otoregresif Modellerin Performans Istatistikleri

Otoregresif Model MAE MSE R"2 MAPE
AR(1) 0,3962 0,3314 0,8224 0,0341
AR(2) 0,4082 0,3458 0,8147 0,0351
AR(3) 0,4083 0,3199 0,8285 0,0353

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Elde edilen kiyaslama modelleri arasindan AR(3) modelinin performans
olciileri, tahmin modellerinin degerlendirilmesinde tercih edilmistir. AR(3) modelinin
performans Olgiileri, tahmin modellerinin performans 0lgiileriyle oranlanarak

karsilastirilmistir.

3.4. BULGULAR VE BULGULARIN YORUMLANMASI

Bu bolimde, makroekonomik degiskenler ve serinin kendi gecikmelerini
iceren veri setleriyle farkli kombinasyonlarda giinliik, haftalik ve aylik bazda elde
edilen tahmin modellerinin performans istatistikleri incelenmistir. LASSO degisken
secimi gergeklestirilmis ve degisken secimi gerceklestirilmemis durumlar i¢in elde
edilen performans Oolgiileri, AR(3) kiyaslama modelinin performans oOl¢iileriyle
oranlanarak Tablo 16 ve Tablo 25 arasinda sunulmustur. Karsilastirma islemi
gerceklestirilirken gerceklestirilen hesaplamalar Tablo 15 ’de ifade edilmistir.
Ardindan olusturulan dokuz modelin en iyi performansi sergiledigi senaryolar Tablo

26 ’da aciklanmistir.
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Tablo 15: Performans Hesaplamalar

Olgii Hesaplama Yo6ntemi
MAE* Tahmin Modeli MAE Degeri/AR(3) Modeli MAE Degeri
MSE* Tahmin Modeli MSE Degeri/AR(3) Modeli MSE Degeri
R** AR(3) Modeli R** Degeri/ Tahmin Modeli R** Degeri
MAPE* Tahmin Modeli MAPE Degeri/AR(3) Modeli MAPE Degeri

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 15 ’de, R? dlgiisii i¢in gergeklestirilen hesaplamanin diger dlgiilere gore
farklilik gosterdigi goriilmektedir. Normal sartlarda, diger Olgiilere istinaden
gerceklestirilen oranlama islemi sonrasi elde edilen degerin 1 ’den kiiciik olmasi
gozetilirken R? ’de bu durum tam tersidir. Bu nedenle bu 06l¢ii i¢in tam tersi iglem
uygulanarak yorumlama kolaylig1 amaglanmaistir.

Tablo 16 ve Tablo 25 arasinda sunulan sonuglar igerisinde issizlik oranini
tahmin etmek i¢in olusturulan modellerin performansin1 degerlendirmek igin
koyulastirilmis degerler dikkate alinmistir. Bu degerler, her degisken kombinasyonu
icin en iyl modelin performans sonuglarini ifade etmektedir. Olusturulan bu tablolar
sonucunda tiim tahmin modellerinin ¢alisma kapsaminda en iyi sonug¢ verdigi grup
Tablo 26 ‘da verilmistir. Sunulan bu tabloda her bir modelin en iyi performansi
sergiledigi durum raporlanmis ve son olarak degisken se¢iminin ne derece etkili

oldugu gozlemlenmistir.
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Tablo 16: Degisken Se¢imi Olmadan: Makro + AR(3) Model Performanslari

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 1,0393 1,0615 1,0129 1,0186
LASSO 1,0246 1,0213 1,0044 1,0070
KNN 0,9199 0,9039 0,9805 0,9178
SVR 1,0354 0,9933 0,9986 1,0167
DT 0,9707 0,9208 0,9839 0,9709
RF 0,9190 0,8652 0,9729 0,9129
GBDT 0,8861 0,8671 0,9732 0,8832
XGboost 0,8874 0,8904 0,9778 0,8909
Ridge 1,0615 1,1001 1,0212 1,0408

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 16 ’da degisken se¢imi olmadan olusturulan modeller icin elde edilen
performans sonuclar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken makroekonomik
digsal degiskenlerle issizlik orani serisinin gecikmeli degiskenleri kullanilmstir.
Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans istatistikleri ile oranlanarak
elde edilen sonuglara gére MSE* ve R?* degerleri sirastyla 0,8652 ve 0,9729 elde
edilen RF modeli ile MAE* ve MAPE* degerleri sirastyla 0,8861 ve 0,8832 olarak
elde edilen GBDT modellerinin performans sonuglar1 1 ’in altinda kalan diger
modellere gore en iyi performansi sergileyen modeller olduklar1 gézlemlenmistir. Bu
durumda her iki modelin de diger modellere gore issizlik orant 6ngdriisiinde AR(3)
modelinden daha iyi performans sergiledigi soylenebilir. Ayrica XGBoost modelinin
de performans sonuglart GBDT ve RF modellerine oldukca yakindir. Bu durumda
XGBoost’un da AR(3) modeline gore oldukga iyi sonuglar elde ettigi sylenebilir. Ote
yandan performans sonuglari 1 ’in istiinde elde edilen ElasticNet, LASSO, SVR ve
Ridge modellerinin AR(3) modeline kiyasla daha kotii performans sergiledigi yani

igsizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha iyi olmadiklar1 goriilmektedir.
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Tablo 17: Degisken Secimi Olmadan: Aylik GT + Makro + AR(3) Model Performanslar

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 1,0021 0,9803 0,9959 0,9922
LASSO 1,0213 0,9964 0,9992 1,0107
KNN 0,9121 0,8838 0,9765 0,9051
SVR 0,9823 0,9491 0,9896 0,9831
DT 1,0514 1,0293 1,0061 1,0544
RF 0,9048 0,8593 0,9717 0,9018
GBDT 0,9074 0,8772 0,9752 0,9005
XGboost 0,8764 0,8751 0,9748 0,8740
Ridge 1,0909 1,1512 1,0323 1,0742

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 17 *de degisken se¢imi olmadan olusturulan modeller icin elde edilen
performans sonuglar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken aylik GT
degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ve igsizlik oran1 serisinin gecikmeli
degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans
istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gére MSE* ve R?* degerleri
sirastyla 0,8593 ve 0,9717 olarak elde edilen RF modeli ve MAE* ve MAPE*
degerleri sirasiyla 0,8764 ve 0,8740 olarak elde edilen XGBoost modelinin,
performans sonucu 1 ’in altinda kalan diger modellere gdre en iyi performansi
sergiledikleri gozlemlenmistir. Bu durumda her iki modelin diger modellere gore
igsizlik orani Ongoriisinde AR(3) modelinden daha iyi performans sergiledigi
soylenebilir. Ote yandan performans sonuglar1 cogunlukla 1 ’in iistiinde elde edilen
ElasticNet, LASSO, DT ve Ridge modellerinin AR(3) modeline kiyasla daha kotii
performans sergiledigi yani igsizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha iyi

olmadiklar1 goriilmektedir.
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Tablo 18: Degisken Secimi Olmadan: Haftalik GT + Makro + AR(3) Model Performanslar

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 0,9931 0,9581 0,9914 0,9840
LASSO 1,0104 0,9760 0,9951 1,0005
KNN 0,9280 0,9399 0,9877 0,9246
SVR 0,9611 0,9279 0,9853 0,9596
DT 0,8990 0,8957 0,9789 0,8998
RF 0,9204 0,9010 0,9799 0,9164
GBDT 0,9326 0,9119 0,9821 0,9315
XGboost 0,9254 0,9550 0,9908 0,9220
Ridge 1,1045 1,1269 1,0270 1,0970

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 18 ’de degisken se¢imi olmadan olusturulan modeller icin elde edilen
performans sonuglar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken haftalik GT
degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ve igsizlik orani serisinin gecikmeli
degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans
istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gére MAE*, MSE*, R** ve
MAPE* degerleri sirastyla 0,899, 0,8957, 0,9789 ve 0,8998 olarak elde edilen DT
modelinin performans sonucu 1’in altinda kalan diger modellere goére en iyi
performansi sergiledigi gozlemlenmistir. Bu durumda DT modelinin diger modellere
gore igsizlik oran1 6ngoriisiinde AR(3) modelinden daha iyi performans sergiledigi
soylenebilir. Ote yandan performans sonuglar1 cogunlukla 1 ’in iistiinde elde edilen
LASSO ve Ridge modellerinin AR(3) modeline kiyasla daha kotlii performans
sergiledigi yani igsizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha iyi olmadiklar
goriilmektedir. Ek olarak, bu performans sonuglari Tablo 16 ve Tablo 17 ’de elde
edilen sonugclarla kiyaslandiginda, ¢cogu model i¢in elde edilen degerin 1 ’in altinda

kaldig1 dolayisiyla AR(3) modelinden daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
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Tablo 19: Degisken Se¢imi Olmadan: Giinliikk GT + Makro + AR(3) Model Performanslari

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 1,0235 1,0577 1,0121 1,0168
LASSO 1,0293 1,0759 1,0160 1,0197
KNN 0,9263 0,9458 0,9889 0,9215
SVR 0,9804 0,9715 0,9941 0,9651
DT 0,9617 0,9294 0,9856 0,9592
RF 0,9325 0,9133 0,9824 0,9276
GBDT 0,9441 0,9421 0,9882 0,9404
XGboost 0,8995 0,9058 0,9809 0,8948
Ridge 1,0943 1,2016 1,0435 1,0961

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 19 ’da degisken se¢imi olmadan olusturulan modeller icin elde edilen
performans sonuglar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken giinliik GT
degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ve igsizlik orani serisinin gecikmeli
degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans
istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gére MAE*, MSE*, R** ve
MAPE* degerleri sirasiyla 0,8995, 0,9058, 0,9809 ve 0,8948 olarak elde edilen
XGBoost modelinin performans sonucu 1 ’in altinda kalan diger modellere gore en iyi
performansi sergiledigi goézlemlenmistir. Bu durumda XGBoost modelinin diger
modellere gore igsizlik orant dngoriisiinde AR(3) modelinden daha iyi performans
sergiledigi soylenebilir. Ote yandan performans sonuglar1 1 ’in iistiinde elde edilen
ElasticNet, LASSO ve Ridge modellerinin AR(3) modeline kiyasla daha koti
performans sergiledigi yani igsizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha iyi

olmadiklar1 goriilmektedir.
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Tablo 20: Degisken Se¢imi Olmadan: Tiim Veriler ile Model Performanslar

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 0,9711 0,9574 0,9913 0,9721
LASSO 0,9811 0,9717 0,9942 0,9817
KNN 0,8999 0,9015 0,9800 0,8922
SVR 0,9515 0,9268 0,9851 0,9442
DT 0,9707 0,9662 0,9931 0,9822
RF 0,9339 0,9182 0,9834 0,9278
GBDT 0,9135 0,9030 0,9803 0,9038
XGboost 0,8697 0,8711 0,9740 0,8599
Ridge 1,1359 1,2436 1,0531 1,1500

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 20 ’de degisken se¢imi olmadan olusturulan modeller icin elde edilen
performans sonuglar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken giinliik, haftalik ve
aylik GT degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ile issizlik orani serisinin
gecikmeli degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3)
performans istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gére MAE*, MSE*,
R?* ve MAPE* degerleri sirastyla 0,8697, 0,8711, 0,9740 ve 0,8599 olarak elde edilen
XGBoost modelinin diger modellere gore en iyi performans: sergiledigi
gozlemlenmistir. Bu durumda XGBoost modelinin performans sonucu 1 ’in altinda
kalan diger modellere gore issizlik oran1 ongoriistinde AR(3) modelinden daha iyi
performans sergiledigi sdylenebilir. Ote yandan performans sonuglari 1 ’in iistiinde
elde edilen model yalnizca Ridge modeli olmustur. Bu durumda tiim degiskenlerin
birlestirildigi bu senaryoda, yalnizca Ridge modelinin AR(3) modeline kiyasla daha
kotii performans sergiledigi yani igsizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha
iyi olmadig1 goriilmektedir.

Son olarak degisken se¢cimi olmadan gerceklestirilen tiim modeller igerisinde
en iyi performansi sergileyen ¢aligma, tiim degiskenlerin birlestirildigi durumda ortaya
cikmistir ve ilgili degisken kombinasyonlari igerisinde genellikle en iyi performanslari

GBDT, XGBoost ve DT aga¢ tabanli modellerin sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica
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Ridge modelinin tiim degisken kombinasyonlarinda AR(3) modeline kiyasla issizlik

oranini daha kotii acikladig1 gézlemlenmistir.

Tablo 21: LASSO Degisken Secimi ile: Makro + AR(3) Model Performanslari

Model MAE* MSE* R?* MAPE*
ElasticNet 1,0393 1,0615 1,0129 1,0186
LASSO 1,0246 1,0213 1,0044 1,0070
KNN 0,9251 0,8898 0,9777 0,9237
SVR 1,0798 1,0784 1,0165 1,0601
DT 0,9886 0,9395 0,9876 0,9924
RF 0,9294 0,8889 0,9775 0,9275
GBDT 0,9191 0,8905 0,9778 0,9159
XGboost 0,9159 0,8964 0,9790 0,9174
Ridge 1,0615 1,1001 1,0212 1,0408

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.

Tablo 21 de LASSO degisken secimi ile olusturulan modeller i¢in elde edilen
performans sonuclar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken makroekonomik
digsal degiskenler ile issizlik orani serisinin gecikmeli degiskenleri kullanilmistir.
Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans istatistikleri ile oranlanarak
elde edilen sonuglarina gore en iyi MAE* degeri 0,9159 ile XGBoost modelinde elde
edilirken, en iyi MSE* degeri 0,8889 ve R** degeri 0,9775 ile RF modelinde elde
edilmistir. Ote yandan en diisiik MAPE* degeri ise GBDT modelinde gdzlemlenmistir.
Bu durumda bu ii¢ modelin, performans sonucu 1 ’in altinda kalan diger modellere
kiyasla AR(3) modelinden daha iyi performans sergiledigi sdylenebilir. Ote yandan
Tablo 16 ’da ayni1 verilerle degisken se¢cimi olmadan elde edilen sonuglar gibi degisken
sec¢imi ile elde edilen bu sonuglarda da performans sonuglari 1 ’in iistiinde elde edilen
modeller; ElasticNet, LASSO, SVR ve Ridge modelleri olmustur. Bu modellerin
AR(3) modeline kiyasla daha kotlii performans sergiledigi yani igsizlik oranini

aciklamakta AR(3) modelinden daha iyi olmadig1 goriilmektedir.

93



Tablo 22: LASSO Degisken Secimi ile: Aylik GT + Makro + AR(3) Model Performanslari

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 1,0021 0,9803 0,9959 0,9922
LASSO 1,0213 0,9964 0,9992 1,0107
KNN 0,9234 0,8990 0,9795 0,9259
SVR 0,9906 0,9806 0,9960 0,9775
DT 1,0066 0,9250 0,9847 1,0105
RF 0,9210 0,8954 0,9788 0,9169
GBDT 0,8838 0,8325 0,9665 0,8819
XGboost 0,9158 0,9121 0,9821 0,9186
Ridge 1,0909 1,1512 1,0323 1,0742

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 22 de LASSO degisken secimi ile olugturulan modeller i¢in elde edilen
performans sonuglar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken aylik GT
degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ve igsizlik oran1 serisinin gecikmeli
degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans
istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gore en iyi MAE*, MSE*, R?* ve
MAPE* degerleri sirastyla 0,8838, 0,8325, 0,9665, 0,8819 olarak GBDT modelinde
gozlemlenmistir. Bu durumda GBDT modelinin, performans sonucu 1 ’in altinda
kalarak AR(3) modelinden daha iyi performans gosteren diger modeller igerisinde en
iyi sonucu veren model oldugu sdylenebilir. Ote yandan Tablo 17 *de ayn1 verilerle
degisken secimi olmadan elde edilen sonuglar gibi degisken se¢imi ile elde edilen bu
sonuclarda da performans sonuglart ¢cogunlukla 1 ’in iistiinde elde edilen modeller;
ElasticNet, LASSO, DT ve Ridge modelleri olmustur. Dolayistyla bu modellerin
AR(3) modeline kiyasla daha kotlii performans sergiledigi yani igsizlik oranini

aciklamakta AR(3) modelinden daha iyi olmadig: goriilmektedir.
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Tablo 23: LASSO Degisken Secimi ile: Haftalik GT + Makro + AR(3) Model Performanslari

Model MAE* MSE* R* MAPE*
ElasticNet 0,9931 0,9581 0,9914 0,9840
LASSO 1,0104 0,9760 0,9951 1,0005
KNN 0,9184 0,9487 0,9895 0,9169
SVR 1,0196 0,9813 0,9961 1,0159
DT 0,9886 0,9868 0,9973 0,9850
RF 0,9146 0,9240 0,9845 0,9108
GBDT 0,9197 0,8745 0,9747 0,9206
XGboost 0,9326 0,9937 0,9987 0,9328
Ridge 1,1045 1,1269 1,0270 1,0970

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 23 de LASSO degisken secimi ile olugturulan modeller i¢in elde edilen
performans sonuglart yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken haftalik GT
degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ve igsizlik orani serisinin gecikmeli
degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans
istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gore en iyi MAE* ve MAPE*
degerleri sirasiyla 0,9146 ve 0,9108 ile RF modeli i¢in elde edilirken, en iyi MSE* ve
R** degerleri sirasiyla 0,8745 ve 0,9747 ile GBDT modeli igin elde edilmistir. Bu
durumda bu senaryo i¢in performans sonucu 1 ’in altinda kalarak AR(3) modeline gore
daha iyi performans sergileyen diger modeller igerisinde RF ve GBDT modellerinin
en iyi modeller olduklar sdylenebilir. Ote yandan performans sonuglar1 cogunlukla 1
’in Ustlinde elde edilen modeller; LASSO, SVR ve Ridge modelleri olmustur.
Dolayistyla bu modellerin AR(3) modeline kiyasla daha kotii performans sergiledigi

yani igsizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha iyi olmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 24: LASSO Degisken Secimi ile: Giinliik GT + Makro + AR(3) Model Performanslari

Model MAE* MSE* R2* MAPE*
ElasticNet 1,0235 1,0577 1,0121 1,0168
LASSO 1,0293 1,0759 1,0160 1,0197
KNN 0,8736 0,9488 0,9895 0,8736
SVR 1,1354 1,2249 1,0488 1,1208
DT 1,0334 1,1002 1,0212 1,0491
RF 0,9348 0,9433 0,9884 0,9349
GBDT 0,9061 0,9368 0,9871 0,9035
XGboost 0,8799 0,8752 0,9748 0,8765
Ridge 1,0943 1,2016 1,0435 1,0961

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.

Tablo 24 *de LASSO degisken secimi ile olugturulan modeller i¢in elde edilen
performans sonuglari yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken giinliikk GT
degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ve igsizlik orani serisinin gecikmeli
degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3) performans
istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gore en iyi MAE* ve MAPE*
degerleri 0,8736 olarak elde edilen KNN ile en iyi MSE* ve R** degerleri sirasiyla
0,8752 ve 0,9748 olarak elde edilen XGBoost modelleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
durumda bu senaryo i¢in 1 ’in altinda kalan modeller igerisinde AR(3) modeline gore
en iyi performansi KNN ve XGBoost modellerinin sergiledigi sdylenebilir. Ote yandan
performans sonuglart ¢cogunlukla 1 ’in iistiinde elde edilen modeller; ElasticNet,
LASSO, SVR, DT ve Ridge modelleri olmustur. Dolayisiyla bu modellerin AR(3)
modeline kiyasla daha kotii performans sergiledigi yani issizlik oranini agiklamakta

AR(3) modelinden daha iyi olmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 25: LASSO Degisken Se¢imi ile: Tiim Veriler ile Model Performanslari

Model MAE* MSE* R** MAPE*
ElasticNet 0,9711 0,9574 0,9913 0,9721
LASSO 0,9811 0,9717 0,9942 0,9817
KNN 0,9650 0,9441 0,9886 0,9612
SVR 1,1092 1,1198 1,0254 1,0950
DT 0,9379 0,9443 0,9886 0,9434
RF 0,8654 0,8382 0,9676 0,8589
GBDT 0,8596 0,8171 0,9635 0,8480
XGboost 0,9239 0,9789 0,9957 0,9212
Ridge 1,1359 1,2436 1,0531 1,1500

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 25 de LASSO degisken secimi ile olugturulan modeller i¢in elde edilen
performans sonuglar1 yer almaktadir. Bu modeller olusturulurken giinliik, haftalik ve
aylik GT degiskenleri, makroekonomik digsal degiskenler ile issizlik orani serisinin
gecikmeli degiskenleri kullanilmistir. Modellerin performans istatistiklerinin, AR(3)
performans istatistikleri ile oranlanarak elde edilen sonuglarina gore 1 ’in altinda
kalarak AR(3) modeline gore daha iyi performans sergileyen modeller igerisinden,
MAE*, MAPE*, MSE* ve R** degerleri sirasiyla 0,8596, 0,8171, 0,9635 ve 0,8480
olarak elde edilen GBDT, en iyi performans: sergilemistir. Ote yandan performans
sonuclar1 ¢ogunlukla 1 ’in istiinde elde edilen modeller SVR ve Ridge modelleri
olmustur. Dolayisiyla bu modellerin AR(3) modeline kiyasla daha koétii performans
sergiledigi yani issizlik oranini agiklamakta AR(3) modelinden daha iyi olmadig:
goriilmektedir.

Son olarak LASSO degisken se¢imi ile gergeklestirilen tiim modeller igerisinde
en iyi performansi sergileyen ¢aligma, tiim degiskenlerin birlestirildigi durumda ortaya
cikmistir ve ilgili degisken kombinasyonlari igerisinde genellikle en iyi performanslari
GBDT ve RF agac tabanli modellerin sergiledigi goriilmistiir. Ayrica Ridge modelinin
tiim degisken kombinasyonlarinda AR(3) modeline kiyasla issizlik oranini1 daha kotii

acikladig gozlemlenmistir.
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Tablo 26: Modellerin En Iyi Degisken Kombinasyonlari

Degigsken Kombinasyonlari Model MAE* MSE* R* MAPE*

Rid 1,0615 1,1001 |1,0212 |1,0408

| Makro+ AR(3) e

g

;}3 Haftalik GT + Makro + AR(3) DT 0,8990 0,8957 10,9789 |0,8998

=

% Tiimii SVR 0,9515 0,9268 10,9851 |0,9442

58D

& | Timi XGboost 0,8697 0,8711 10,9740 |0,8599

E Giinliik GT + Makro + AR(3) KNN 0,8736 0,9488 10,9895 |0,8736

A ElasticNet 0,9711 0,9574 10,9913 |0,9721

£ Timii

i)

B | s o LASSO 0,9811 0,9717 10,9942 |0,9817

& | Timi

@)

8 Tiimii RF 0,8654 0,8382 10,9676 |0,8589

%)

3 Tiimii GBDT 0,8596 0,8171 |0,9635 |0,8480

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Tablo 26 ’da g¢alisma kapsaminda tercih edilen dokuz modelin en iyi
performans sergiledigi degisken kombinasyonu verilmistir. Buna gore ilgili modelin
en iyi performans sergiledigi kombinasyonun degisken secimli olup olmadigi da
belirtilmistir. Ek olarak modellere istinaden AR(3) modeli ile oranlanarak elde edilen
performans istatistikleri de tabloda sunulmustur. ilgili degisken kombinasyonlar1 3.
boliim “Degiskenlerin Diizenlenmesi” bagliginda detaylandirilmistir.

Degisken se¢imi olmadan olusturulan modeller i¢in elde edilen sonuglara gore,
caligma kapsaminda Ridge modelinin en iyi performans gdsterdigi model “Makro +
AR(3)”, DT modelinin “Haftalik + Makro”, SVR ve XGBoost modellerinin ise
“Timii” yani tiim degiskenlerin modele eklendigi modellerdir. Buna gore, bu tahmin
modellerinin, degisken se¢imi gergeklestirilmeden daha iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Ridge tahmin modeli i¢in en iyi performans degisken se¢imi olmadan
gerceklestirilen ve makroekonomik dissal degiskenlerle issizlik orani serisinin
gecikmeli degiskenleri ile kurulan modelde gerceklesmistir. Ancak modelin kendi

performans istatistiklerinin, AR(3) performans metrikleri ile oranlanarak elde edilen
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sonuclarina gére MAE*, MSE*, R** ve MAPE* degerleri sirasiyla 1,0615, 1,1001,
1,0212 ve 1,0408 olarak elde edilmistir. Buna gore 1’in iistiinde olan bu sonuglar,
Ridge modelinin optimal performansinin, AR(3) modelinin gerisinde kaldigin1 yani
AR(3) modelinden daha kotii performans sergiledigini gostermektedir. Bu nedenle
Ridge tahmin modelinin kiyaslama modeline gore daha iyi performans sergiledigi
sOylenememektedir.

DT tahmin modelinin ¢aligma kapsaminda en iyi performans gosterdigi model,
degisken secimi olmadan gerceklestirilen ve haftalik GT degiskenlerinin “Makro +
AR(3)” degiskenleri ile birlestirilerek olusturuldugu modeldir. DT performans
istatistiklerinin, AR(3) performans istatistikleri ile oranlanarak ulasilan sonuclara gore
tiim degerler 1 ’in altindadir. Performans olgiilerinin 1 ’in altinda olmasi, DT tahmin
modelinin kiyaslama modeline gore daha iyi performans sergiledigini ifade
etmektedir.

SVR ve XGBoost tahmin modelleri i¢in en iyi performans, degisken se¢imi
olmadan gergeklestirilen ve tim degiskenlerin birlestirilerek modellere eklendigi
modelde elde edilmistir. ki model igin de performans dlgiileri 1 ’in altinda kalarak
AR(3) kiyaslama modeline gore daha iyi performans gostermistir. Bu durum, iki
modelin de iyi ve anlamli sonuglar iirettigini ifade etmektedir. Ancak bu iki modeli
yer aldiklart “Timii” grubu acisindan degerlendirdigimizde, XGBoost modelinin
ornegin MAE* degerinde elde ettigi 0,8697 orani ile, SVR modeline gére nispeten
daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Ote yandan XGBoost degisken secimi
olmadan elde edilen ve degisken secimli varyasyonuna goére daha iyi performans
sergileyen tiim modeller i¢erisinde, AR(3) modeline gore en iyi performansi sergileyen
model olmustur.

LASSO degisken secimi ile olusturulan modeller icin elde edilen sonuglara
gore, calisma kapsaminda KNN ’in degisken sec¢imi ile “Gilinliik GT + Makro”
grubunda en iyi performans sergiledigi gbzlemlenirken ElasticNet, LASSO, RF ve
GBDT modellerinin en iyi sonuglar1 “Timii” grubunda vermistir. Buna gore bu
modeller, tiim degiskenlerin dahil edildigi modelde LASSO degisken se¢imi ile daha
iyi performans sergilemektedir. Bu modellerin, 6rnegin MSE* degerleri sirasiyla
0,9488, 0,9574, 0,9717, 0,8382 ve 0,8171 ’dir. Bu durumda, modellerin hepsi AR(3)
modeline gore daha iyi performans gostermektedir. Ote yandan LASSO degisken
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secimi ile elde edilen ve degisken se¢imi gergeklestirilmeyen varyasyonuna gore daha
iyl performans sergileyen tiim modeller icerisinde, AR(3) modeline gbre en iyi
performansi sergileyen model, GBDT olmustur.

Ozetle, tiim modeller ve farkli degisken kombinasyonlar1 degerlendirildiginde,
olusturulan 9 tahmin modeli igerisinden SVR, XGBoost, ElasticNet, LASSO, RF ve
GBDT modellerinin, tiim degigkenlerin birlestirildigi “Timii” grubunda daha iyi
performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu modeller igerisinden SVR ve XGBoost
degisken se¢cimi olmadan daha iyi sonuglar iiretirken, ElasticNet, LASSO, RF ve
GBDT modelleri ise degisken secimi ile daha iyi sonuglar iiretmistir. Ek olarak tiim
modeller igerisinde en iyi performansi degisken se¢iminin tiim degiskenlerde
kullanildigi GBDT modeli gosterirken; RF, XGBoost ve DT modellerinin de iyi
sonuclar elde etmesi aga¢ tabanli modellerin ¢alisma kapsaminda iyi sonuglar
urettigini gostermektedir. Ayrica analiz sonuglart Ridge regresyon modelinin GT
verilerine ihtiya¢ duymadigini ve tiim modeller igerisinde en kotii performansa sahip
oldugunu gostermektedir. Bu durumda Ridge tahmin modelinin AR(3) modelinden
bile kotii oldugu anlasilmigtir. Ek olarak, olusturulan modellerin ¢ogunlukla tim
degiskenlerin birlestirildigi modelde daha iyi performans sergilemesi beklenen bir
seydir. Cilinkii degisken gruplarinin birlestirilmesi sayesinde daha genis ve kapsamli
veri seti elde edilmistir. Boylelikle model daha genis bir 6zellik yelpazesinde
caligsmistir. Bu durum, daha kompleks iliskileri agiklama yetenegini artirabilir ve farkli
degisken gruplarindan gelen bilgiler sayesinde, bir degisken grubunun eksik kaldig:
noktalar1 gii¢lii olan degisken grubunun tamamlayabilme ihtimalini ortaya ¢ikarir. Bu
sayede daha giiclii tahminler yapilabilir.

Son olarak, “Timii” grubunda yer alan ve iyi performans sergileyen bu
modellerin ¢ogunlukla degisken secimi ile elde edilen sonuglarda daha anlamli
sonuglar liretmesi, LASSO degisken se¢iminin model igerisinde yer alan gereksiz ya
da etkisiz degiskenleri elemesinden kaynaklanmaktadir. Gereksiz degiskenlerin
elenmesiyle birlikte modelin daha basit ve daha genellestirilebilir olmasin
saglayabilir. Ek olarak modelin asir1 uyum sorununun Oniine gegerek model
performansini iyilestirebilir.

Asagida her modelin en iyi performans sergiledigi modelde elde edilen tahmin

degerleri ve hata (artik) degerleri ile olusturulan dagilim grafikleri yer almaktadir.
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Buna gore 9 en iyi model icin olusturulan sekiller igerisinde, solda yer alan “Gergek
vs. Tahmin Degerleri” sekillerinde x =y referans dogrusu baz alinarak yorumlamalar
gerceklestirilmistir. Bu sayede issizlik oraninin ger¢ek degerleri ile tahmin modeli ile
elde edilmis tahmin degerlerinin iliskileri elde edilmistir. Sagda ise hata terimleri yatay
eksende gosterilen model tahmin degerlerine gore konumlandigi grafikler yer

almaktadir.

Sekil 27: Degisken Secimi Olmadan “Makro + AR(3)” Ridge Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 27 ’de ¢aligma sonucunda “Makro + AR(3)” grubunda en iyi performans
gosteren Ridge modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir. Buna gore
solda yer alan dagilim grafigi, igsizlik oraninin gercek degerleri ve Ridge modeli ile
elde edilmis tahmin degerleri arasindaki iliskiyi gostermektedir. Grafikte yer alan
noktalar genellikle referans dogrusuna yakin bir konumdadir. Bu da model ile elde
edilen tahmin degerlerinin ¢ogunlukla gercek degerlere yakin oldugu fikrini
vermektedir. Ancak referans dogrusuna uzak olan bazi noktalar, tahmin degerlerinin
her zaman tutarli olamayacagini gosteriyor olabilir. Sagda ise hata degerlerinin, yatay
eksende gosterilen Ridge modeli tahmin degerlerine gore konumlandigi bir grafik yer
almaktadir. Hata degerlerinin dikey eksende -1 ve +1 arasinda konumlanmasi Ridge
modelinin, genel olarak gergek degerlerden kabul edilebilir bir sapmaya sahip
oldugunu gostermektedir. Ancak sekilde yer alan bazi ug¢ degerler, modelin

beklenenden daha yiiksek veya diisiik tahminler yapma egilimini gostermektedir.
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Sekil 28: Degisken Secimi Olmadan “Haftalik GT + Makro + AR(3)” DT Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 28 ’de ¢aligma sonucunda “Haftalik GT + Makro + AR(3)” grubunda en
iyi performanslardan birini gdsteren DT modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer
almaktadir. Sagdaki grafikte referans dogrusuna yakin ve dogrusal trende sahip
noktalar, modelin degiskenler arasindaki iliskileri iyi bir sekilde yakalayarak dogru
tahminler yaptig1 bilgisini vermektedir. Sagdaki grafige gore, ¢ogunlukla -1 ve +1
arasinda toplanan hata degerleri, modelin kabul edilebilir bir hata payma sahip
oldugunu gosterir. Hatalarin genis yayilimi, modelin bazi noktalarda gergek
degerlerden onemli Olglide sapabilecegine isaret eder. Bu durum, ozellikle karar
agaclarinin asir1 dallanma egiliminde oldugu ve verinin bazi béliimlerinde asiri

ogrenme yapabilecegi durumlar i¢in gecerlidir.
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Sekil 29: Degisken Se¢imi Olmadan “Tiimii” SVR Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 29 ’da ¢aligma sonucunda “Tiimii” grubunda en iyi performanslardan
birini gésteren SVR modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir. Veri
noktalarinin genel olarak referans dogrusu etrafinda birikmesi SVR modelinin iyi bir
dogruluk seviyesine sahip oldugunu gdostermektedir ve modelin farkli deger
araliklarinda gecerli tahminlerde bulundugunu ifade etmektedir. Boylelikle, SVR
modelinin marjinal hatalar1 iyi bir sekilde optimize ettigi ¢ikarimi yapilabilir. Marjinal
hatalar1 iyi bir sekilde optimize etmek, SVR modelinin giiclii oldugu 6zelliklerinden
birisidir. U¢ nokta sayisindaki azlik, SVR modelinin yiliksek degerlerde kabul
edilebilir bir performans sergiledigini gostermektedir. Sagda ise, hatalarin ¢ogu -1 ile
+1 arasinda, yani makul bir hata marj1 i¢inde yogunlagmistir. Bu, modelin ¢ogu
durumda giivenilir tahminler yaptigin1 gostermektedir. Nispeten simetrik dagilan
hatalar, modelin ne asir1 tahmin (overestimation) ne de eksik tahmin (underestimation)
egiliminde oldugunu gdstermektedir. Genel olarak, SVR modelinin veri setinde iyi

bir genelleme basarisina sahip oldugu sdylenebilir.
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Sekil 30: Degisken Se¢imi Olmadan “Timii” XGBoost Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 30 ’da c¢alisma sonucunda “Timii” grubunda en iyi performanslardan
birini gosteren XGBoost modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir.
Noktalarin referans dogrusuna yakin bir yerde yogunlasmasi, modelin verilerin genis
bir araliginda genellestirme kabiliyetinin iyi oldugunu gosterir. Ozellikle kompleks
verilerde giiclii performans: ile bilinen XGBoost, bu grafikte de genel egilimi
yansitiyor gibi goriinmektedir. Sagdaki grafikte ise, hatalarin biiytik bir kismi -1 ile +1
arasinda toplanmistir, bu da modelin ¢ogunlukla kabul edilebilir bir hata marj1 i¢inde
calistigini1 gosterir. Hatalarin yatay eksende esit olarak yayilmasi, modelin degisken
tahmin seviyelerinde tutarli bir hata oranin1 sabit tuttugunu gostermektedir. Bu durum,
modelin iizerinde calistig1 veri setinin ¢esitli yonlerini iyi bir sekilde yakaladigi

anlamina gelmektedir.
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Sekil 31: LASSO Degisken Seg¢imi ile “Giinliikk GT + Makro + AR(3)” KNN Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 31 ’de ¢alisma sonucunda “Giinliik GT + Makro + AR(3)” grubunda en
iyi performanslardan birini gésteren KNN modeline istinaden olusturulmus iki grafik
yer almaktadir. Buna gore soldaki grafikte, noktalar cogunlukla x = y referans
dogrusuna yakindir. Bu da modelin genel olarak iyi performans gosterdigini ifade
etmektedir. Sekle gore artan tahmin degerlerine yonelik gergek degerlerin daha diigiik
olma egilimi, modelin yiiksek degerlerde tahmin performansinin diisebilecegi
hakkinda bilgi vermektedir. Sagdaki grafikte ise hata degerleri ¢cogunlukla -1 ve +1
arasindadir ve dolayisiyla model genel olarak kabul edilebilir sapmalara sahiptir. KNN
modelinin yerel 6zelliklere (yani veri noktalarinin yakinindaki komsu noktalara benzer

olma durumu) duyarlilig1 baz1 durumlarda tutarsiz tahminlere yol agabilir.

105



Sekil 32: LASSO Degisken Segimi ile “Tiimi{i” ElasticNet Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.

Sekil 32 ’de ¢aligma sonucunda “Tiimii” grubunda en iyi performanslardan
birini gosteren ElasticNet modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir.
ElasticNet modeli tarafindan yapilan tahminler gercek degerlerle karsilagtirildiginda,
noktalarin genel olarak referans dogrusuna yakin oldugu goze carpmaktadir. Bu,
modelin veri seti lizerinde iyi bir genelleme yapabildigini gosterir. Bu durum, modelin
cogu zaman ger¢ek degerleri yakindan takip edebildigini gostermektedir. Bazi
tahminlerde gercek degerlerden sapmalar olsa da bu durum modelin bazi veri
noktalarinda miikemmel olmadigini ancak genel olarak iyi bir performans sergiledigini
gosterir. Sagda ise, hata degerleri, cogunlukla -1 ile +1 arasinda toplanmstir, bu da
modelin ¢ogu tahminde kabul edilebilir bir hata marj1 i¢cinde ¢alistigin1 gdsterir. Hata
degerlerinin simetrik bir dagilim gdstermesi, modelin ne asir1 tahmin yapma ne de
eksik tahmin yapma egiliminde oldugunu gosterir. Genel olarak, ElasticNet modelinin
LASSO degisken se¢imi ile birlestirildiginde, gereksiz degiskenleri modelden
cikararak daha etkili tahminler yaptig1 sdylenebilir.
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Sekil 33: LASSO Degisken Secimi ile “Tiimii” LASSO Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
15 2,5
N 2
/ g
14 . g 15
. ° =
o) o o o w1
=13 ® ¢ ° = o
Y ! ] L]
) ) L o, = . ®
a) 8, 0, 9 e’
-2 ° g0 (0 ® ¢ oy i
—-“ [} L [ J )
Pl ot D 05 oo o%° ® e o
= o ~
Bu o e’ ° 5
° ]
10 . ’o&' 51 ¢
° ¢ =2
°
9 25
9 10 1 12 13 14 15 9 10 1 12 13 14 15
LASSO - Tahmin Degerleri LASSO - Tahmin Degerleri

Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 33 ’de ¢aligma sonucunda “Tiimii” grubunda en iyi performanslardan
birini gdsteren LASSO modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir.
LASSO modeli kullanilarak yapilan tahminlerin gercek degerlere oldukca yakin
oldugu goriilmektedir. Bu, modelin dogruluk acisindan iyi bir performans sergiledigini
gostermektedir. Noktalarin ¢ogu referans dogrusuna yakindir. Boylece modelin veri
setini iyi bir sekilde genellestirdigi ve tutarli tahminler yaptigi sOylenebilir. Noktalar
arasinda, Ozellikle daha yiiksek tahmin degerlerinde, dogrudan sapmalar
gozlemlenmektedir. Bu durum modelin belirli deger araliklarindaki tahminlerde
hatalar yapabilecegini gostermektedir. Sagda ise, hata degerlerinin yine -1 ve +1
arasinda yogunlasmis durumda olmasi, modelin ¢ogu tahminde kabul edilebilir bir
hata marj1 i¢inde oldugunu gosterirken, modelin farkli tahmin seviyelerinde tutarli bir
hata oranin1 koruduguna isaret etmektedir. Bu durumda modelin veri setinin ¢esitli

yonlerini iyi bir sekilde yakaladigi anlami ¢ikarilabilir.
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Sekil 34: LASSO Degisken Sec¢imi ile “Tiimii” RF Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmstir.

Sekil 34 ’de ¢aligma sonucunda “Tiimii” grubunda en iyi performanslardan
birini gosteren RF modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir. RF
modelinin tahminleri ile gercek degerler arasinda genellikle iyi bir uyum oldugu
goriilmektedir. Bir¢ok veri noktasi, referans dogrusuna yakin bir konumda yer
almaktadir, bu da modelin yiiksek dogrulukta tahminler yaptigina isaret etmektedir.
Veri noktalarinin referans dogrusuna yakinligi, modelin farkli deger araliklarinda iyi
genellestirme yapabildigini gostermektedir. Yiiksek tahmin degerleri i¢in bile modelin
gercek degerlere oldukg¢a yakin tahminler {irettigi gorilmektedir. RF modeli,
genellikle veri setlerindeki giiriiltiiye ve asir1 degerlere karst direng gdsterir ve bu
grafikte de tahminlerin saglamlig1 gézlemlenmistir. Sagda ise, hata degerlerinin yine
cogunlukla -1 ile +1 arasinda bir aralikta yogunlagsmis oldugu goriilmektedir. Hatalarin
yayillimi yatay eksende tutarli bir sekilde dagilmistir. Yani model farkli tahmin
seviyelerinde benzer hata diizeylerini korumustur. Bu durum, modelin genel olarak

giivenilir oldugunu gostermektedir.
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Sekil 35: LASSO Degisken Seg¢imi ile “Timii” GBDT Modeli

Gergek vs. Tahmin Degerleri Hatalar vs. Tahmin Degerleri
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Kaynak: Tez Yazar1 Tarafindan Hazirlanmustir.

Sekil 35 ’de ¢aligma sonucunda “Tiimii” grubunda en iyi performanslardan
birini gosteren GBDT modeline istinaden olusturulmus iki grafik yer almaktadir.
GBDT modeli tahmin degerlerinin gercek degerlere olduk¢a yakin oldugu
goriilmektedir. Boylece modelin veri seti lizerinde iyi bir genelleme yapabildigi ve
yliksek dogrulukta tahminler iirettigi anlami cikarilmaktadir. Noktalarin referans
dogrusu boyunca diizenli olarak artmasi, modelin ¢esitli tahmin seviyelerinde tutarli
ve dogru tahminler yaptigini gostermektedir. Bu durum, GBDT ’nin karmasik
dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme kapasitesini yansitmaktadir. Genellikle,
veri setlerinin karmasik yapilarini ve yiliksek boyutluluklarini iyi islemesiyle bilinen
GBDT modelinin, verilere gayet iyi uyum sagladigi goriilmektedir. Sagda ise, hata
degerleri yine -1 ile +1 arasinda toplanmistir. Hatalar yatay eksende nispeten diizgiin
bir sekilde dagilmistir. Bu nedenle, modelin farkli tahmin seviyelerinde tutarli hata
oranlarina sahip oldugu anlami ¢ikarilabilir. Sonug olarak modelin veri setinin ¢esitli
ozelliklerini iyi bir sekilde yakaladig1 sdylenebilir. Hatalarin genel olarak simetrik bir
dagilim gostermesi ve ¢ok az sayida u¢ deger olmasi, modelin ne agir1 tahmin yapma
ne de eksik tahmin yapma egiliminde oldugunu gostermektedir. Genel olarak, LASSO
degisken secimi ile desteklenen GBDT modeli hem grafiklere hem de performans
metriklerinde elde ettigi degerlere goére veri seti iizerinde iyi bir performans

sergilemisgtir.
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SONUC

Bu c¢alisma kapsaminda issizlik orani1 Ongoriisii gergeklestirilirken Google
Trends verileri ve makroekonomik gdstergeleri bir arada kullanarak farkli frekansh
degiskenlerin Tiirkiye ’deki igsizlik oran1 dngoriimlemesine olan etkisi incelemek
amaglanmistir. Tahminleme islemi gerceklestirilirken denetimli makine 6grenmesinin
regresyon tabanli tekniklerinden yararlanilmigtir. Cesitli veri kaynaklarinin
entegrasyonunun, ekonomik analizlerdeki dnemi arastirilarak hem ekonomik karar
alma siire¢lerine katkida bulunmak hem de aragtirmacilara farkli ve kapsamli bir bakis
acist sunmak hedeflenmistir.

Analizin basarili bir sekilde gerceklestirilmesi icin belirli bir baglamin
netlestirilmesi ve farkli frekanstaki verilerin dogru bir bicimde entegre edilmesi biiyiik
Oonem tasir. Bu sebeple, zaman serisi analizini yiiriitebilmek adina issizlik oram
bagimli degiskeninin ¢aligma icindeki tarih araliginin dogru bir sekilde belirlenmesi
kritik bir adimdir. Bu belirlemenin dogru yapilabilmesi i¢in ¢alismada kullanilacak
tiim verilere erisim saglanabilir olmalidir. Ciinkdi, tiim degiskenler i¢in ayn1 zaman
diliminde veri elde etmek 6nemlidir. Ancak, bazi durumlarda belirli bir tarihten 6nce
bazi degiskenlerin verilerine erismek miimkiin olmayabilir. Bu durumda, analizde
kullanilacak  verilere erisilebilirlik, analizde kullanilacak tarih araliginin
belirlenmesinde kritik bir rol oynar. Ayrica, Google Trends verileri ¢alismada yer
aldig1 i¢in, toplumun yillar i¢indeki internet kullanim oranlarinin da dikkate alinmasi
gerekmektedir. Google Trends arayiiziinden alinan arama sikliklarinin ¢aligmanin
kapsaminda anlamli sonuglar {iretebilmesi i¢in, ilgili donemde toplumdaki internet
kullanim oranmin kayda deger olmasi gerekmektedir. Bu baglamda, verilere
erisilebilirlik ve internet kullanim oranlar1 dikkate alinarak, 2010 1. ayi1 ile 2023 5.
ayma kadar olan donemde gergeklesen issizlik oranlari {izerinde aylik 6lgekte TUIK
verileri kullanilarak zaman serisi analizi yapilmistir.

Calismada, issiz bireylerin internet arama davraniglarinin analize dahil
edilmesi icin, internette aratabilecekleri “is” anahtar kelimesinden yola cikarak,
Tiirkiye ’de yapilan benzer calismalardan ve Google Trends platformunun benzer
baglamli sorgulari 6neren “ilgili sorgular” aracindan yararlanilmis ve 13 farkli anahtar

arama sorgusu belirlenmistir. Bu sorgularin farkli frekans degerleri giinliik, haftalik ve

110



aylik olceklerde olmak {izere elde edilmistir. Ancak, Google Trends ’in uzun tarih
araliklarindaki verileri tek seferde ¢cekmeye izin vermemesi nedeniyle, veriler parcali
olarak ¢ekilmis ve ardindan belirli tekniklerle birlestirilmistir. Google Trends arama
sikligma ait veriler 0 ile 100 arasinda 6l¢ekli ve ayn1 zamanda 6rnekleme yapilarak
elde edildiginden bu verilerin direkt olarak kullanilmasi 6rneklem degiskenligine ait
giiriiltiiyii analize katabileceginden saglikli olmayabilir. Bu nedenle, veri ¢ekme islemi
10 giinliik periyotlarla tekrarlanmis, ¢ekilen bu tekrarli verilerin ortalamalar1 alinmig
ve birlestirilerek giinliik, haftalik ve aylik Olgeklerde veri setleri olusturulmustur.
Ayrica, calismanin kapsamini genigletmek ve farkli degiskenlerin etkisini
degerlendirebilmek amaciyla analize uygun makroekonomik digsal gostergeler
belirlenmistir. TUFE, ekonomik giiven endeksi, déviz kuru, istihdam say1s1 ve 15+ yas
niifus sayisindan olusan bu gostergeler; TUIK ve TCMB iizerinden aylik dlgeklerde
elde edilmistir ve aragtirmanin temel veri setine eklenmistir.

Calisma, bes temel model {izerinde yogunlagsmistir. Her model i¢in ElasticNet,
LASSO, KNN, SVR, DT, RF, GBDT, XGBoost ve Ridge regresyon modelleri
kurulmustur. 1k modelde, 18 bagimsiz degisken; makroekonomik degiskenlerin ve
igsizlik oranmin gecikmeleri alinarak incelenmistir. Ikinci modelde, makroekonomik
degiskenlerin, igsizlik oranmin ve gilinliik Google Trends (GT) degiskenlerinin
gecikmeleri alinarak 109 bagimsiz degisken incelenmistir. Ugiincii modelde,
makroekonomik degiskenlerin, issizlik oraninin ve haftalik GT degiskenlerinin
gecikmeleri alinarak 70 bagimsiz degisken degerlendirilmistir. Dérdiincii modelde,
makroekonomik degiskenlerin, issizlik oraninin ve aylhik GT degiskenlerinin
gecikmeleri alinarak 57 bagimsiz degisken analiz edilmistir. Son olarak, besinci
modelde, makroekonomik degiskenlerin, igsizlik oraninin, glinliik, haftalik ve aylik
GT degiskenlerinin gecikmeleri birlestirilerek 200 bagimsiz degisken iizerinden
modeller olusturulmustur. Daha sonra, tiim modeller LASSO degisken se¢im teknigi
ile tekrarlanarak, degisken se¢iminin model performansina etkisi degerlendirilmistir.

Analiz sonuglari, ayni degiskene ait farkli frekansli verilerin ayr1 bir degisken
olarak model icerisinde birlestirildigi kombinasyonlarda en {istiin sonuglarin elde
edildigini ortaya koymustur. Giinliikk, haftalik ve aylik 6lgekteki Google Trends
verilerinin, makroekonomik digsal degiskenlerle ve serinin gecikmeleriyle

birlestirildigi modelde, degiskenler en iyi performansi sergilemis ve en diisiik hatal
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tahminler elde edilmistir. Degisken secimi denemeleri sonucunda, dokuz denetimli
makine 6grenme tekniginden bes tanesinin 6zellikle etkili oldugu goriilmiistiir. Tiim
modellerin en iyi performans sergiledigi gruplar belirlenmis ve bu modeller igerisinde
GBDT modeli en yiiksek performans degerlerine ulasan model oldugu belirlenmistir.
GBDT modeli hem farkli frekansli Google Trends hem de makroekonomik verilerden
olusan veri setinde en diislik hata oranin1 gostermistir. Bu sonug farkli frekansli Google
Trends verilerinin birbirinden farkli bilgiler tagiyarak 6ngdrii performansini arttirmada
fayda saglayacagi gercegine yonelik olarak bir bulgu niteligi tasimaktadir. Aylik gibi
daha diisiik frekansli verilerin genel trend hakkinda daha fazla bilgi saglarken, giinliik
arama terimlerinden olusan daha yiiksek frekanshi verilerin ise gergeklesen yeni
durumlara modelin daha hizli uyum saglama konusunda fayda saglamis olabilecegi
diistiniilmektedir.

Genel olarak, bu calisma farkli frekanslardaki degiskenlerin issizlik orani
ongoriisiinde etkili bir strateji olabilecegini ortaya koyarken, tiim degiskenlerin
birlestirilirken onemli degigkenlerin se¢imi yapilarak GBDT modelinin
kullanilmasmin en iyi sonuglar1 verdigi sonucuna ulagmistir. Ayrica, issizlik
ongoriistinde, issiz bireylerin siklikla arayabilecegi sorgu sayilarindan elde edilen
Google Trends verilerinin, makroekonomik gdstergelerle birlikte kullaniminin tahmin
performansini artirdigi ve issizlik orani lizerinde daha dogru tahminler yapilmasina
olanak tanidigin1 géstermistir.

Gelecekte gercgeklestirilecek caligsmalarda, Google Trends verilerinde daha
genis bir anahtar kelime yelpazesi incelenebilir. Degisken se¢imi teknikleri arasinda
LASSO yerine ElasticNet veya SVM tabanli alternatif yontemler degerlendirilebilir.
Ya da birden ¢ok degisken se¢cim teknigi kullanilarak calisma kapsaminda
olusturulmus modeller tekrarlanabilir ve hangi degisken se¢im tekniginin model
performansi iizerinde daha etkili oldugu arastirilabilir. Ayrica, bu ¢calismada kullanilan
makine 0grenme algoritmalarina, s1§ ve derin 6grenme tabanli yapay sinir aglar
modelinin dahil edilmesi diisiiniilebilir. Son olarak, ¢alisma issizlik oranlar1 iizerinde
odaklanmis olsa da farkli makroekonomik gostergelerin, ekonomik degiskenlerin ve
sosyal faktorlerin bir araya getirilmesi, daha kapsamli bir analiz sunabilir. Bu
faktorlerin birlestirilmesiyle, daha genis bir tahmin yapma kapasitesi ve ekonomik

trendlerin daha ayrintili bir sekilde anlasilmas1 miimkiin olabilir.
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