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planlamalarma katk1 saglamak amactyla, 27.10 GTIP kodlu petrol
iriinleri ithalat miktarin1 2030 yilina kadar tahmin etmeyi ve farkli
tahmin modellerinin performanslarini karsilastirmay1
amaglamaktadir. 2007-2026 donemine ait aylik ithalat verileri
kullanilarak Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(SARIMA), Diferansiyel Evrim algoritmasiyla optimize edilmis
Holt-Winters (DE-HW) ve derin 6grenme tabanli Hibrit Rastgele
Orman—Kisa Uzun Vadeli Bellek (RF-LSTM) modelleri
uygulanmistir. Model performanslart Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE), Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAD) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) olgiitleriyle
degerlendirilmistir. Bulgular, Hibrit RF-LSTM modelinin egitim ve
dogrulama setlerinde sirasiyla %7 ve %5 MAPE degerleriyle en
yiiksek tahmin performansini sagladigmi gostermistir. Elde edilen
2030 tahminleri, enerji ithalati biitce yonetimi, lojistik planlama ve
stratejik rezerv kapasitesinin belirlenmesine yonelik politika
kararlari i¢in veri temelli bir ¢er¢ceve sunmaktadir.
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This study aims to contribute to Tiirkiye’s economic and
environmental sustainability planning in line with the 2030
Sustainable Development Goals by forecasting the import volume
of petroleum products classified under HS Code 27.10 through 2030
and comparing the performance of different forecasting models.
Using monthly import data for 2007-2026, Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA), Holt-Winters optimized by
the Differential Evolution algorithm (DE-HW), and a deep learning-
based Hybrid Random Forest-Long Short-Term Memory (RF-
LSTM) model were applied. Model performances were evaluated
using Root Mean Square Error (RMSE), Mean Square Error (MSE),
Mean Absolute Deviation (MAD), and Mean Absolute Percentage
Error (MAPE). The results showed that the Hybrid RF-LSTM
model achieved the highest forecasting performance, with MAPE
values of 7% and 5% for the training and validation sets,
respectively. The forecasts obtained for 2030 provide a data-driven
framework for policy decisions concerning energy import
budgeting, logistics planning, and strategic reserve capacity
determination.
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1. GIRIS

Tiirkiye’nin jeolojik yapis1 nedeniyle siirl yerli fosil yakit rezervlerine sahip olmasi, artan enerji talebiyle
birlikte 6zellikle petrol ve rafine petrol {irlinlerinin ithalatin1 enerji arzi1 agisindan 6nemli bir unsur haline
getirmektedir. Nitekim Tiirkiye’de sanayilesme ve ekonomik biiylime siireci enetji talebini artirirken [1],
yerli enerji liretiminin bu talebi karsilamada sinirlt kalmasi enerji ithalatina olan duyarlilig1 artirmaktadir
[2,3]. Bu durum, Tiirkiye’nin ithal rafine petrol iirlinlerine olan ihtiyacini artirmakta; enerji arz giivenligi,
dis ticaret dengesi ve gevresel siirdiiriilebilirlik agisindan dikkate alinmasi gereken ¢ok boyutlu bir alan
olusturmaktadir [3]. Enerji talebinin 6nemli bir kisminin ithalat yoluyla karsilanmasi, iilke ekonomisi
acisindan dis kaynaklara duyarliligi artirmakta ve enerji ithalat maliyetlerinin dikkatle izlenmesini gerekli
kilmaktadir. Petrol fiyatlarindaki dalgalanmalarin cari islemler dengesi lizerindeki etkilerini inceleyen
calismalar da Tiirkiye gibi enerji ithalatina bagimli ekonomilerde petrol fiyat soklarinin makroekonomik
gostergeler lizerinde 6nemli etkiler olusturabilecegini gostermektedir [4,5].

Tiirkiye’nin kiiresel petrol piyasalarinda fiyatlar1 belirleyen degil, fiyatlardan etkilenen iilkeler arasinda yer
almasi, uluslararasi petrol ve rafine iiriin fiyatlarindaki degisimlerin ithalat maliyetlerine yansimasina neden
olmaktadir. Enerji yogun ekonomik yap1 [6] icerisinde ithalata duyarlilik; cari denge, doviz kuru, tiretim
maliyetleri ve enflasyon gibi makroekonomik gostergeler iizerinde cesitli etkiler olusturabilmektedir. Bu
nedenle, enerji ithalatina iliskin gelismelerin diizenli olarak izlenmesi ve gelecege yonelik giivenilir
tahminlerin {iretilmesi, enerji arz giivenligi ve ekonomik planlama agisindan 6nem arz etmektedir.

Tiirkiye’de enerji arzi ve petrol iiriinleri tedarikinde ithalatin belirgin bir role sahip olmasi, makroekonomik
dinamikler ve ithalat talebinin modellenmesi agisindan literatiirde Onemli bir arastirma alani
olusturmaktadir. Bu kapsamda yapilan caligmalar, petrol ve petrol iirlinleri talebinin yalnizca fiyat
hareketleriyle degil; ekonomik biiyiime, ulagtirma faaliyetleri, sektorel enerji kullanimi, déviz kuru ve dis
ticaret dengesi gibi ¢cok boyutlu degiskenlerle iliskili oldugunu gostermektedir. Ediger ve Berk [7],
Tiirkiye’nin ham petrol ithalat politikasini tarihsel bir perspektifle inceleyerek petrol ithalatinin ekonomik
ve stratejik acidan 6nemini vurgulamis ve ithalat stratejisinin belirleyicilerini analiz etmistir. Petrol {iriinleri
talebine daha dogrudan odaklanan Solak [8], Tiirkiye'nin toplam petrol talebi ve ulastirma sektdrii petrol
talebi 2012-2020 donemi igin Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ile tahmin
edilmistir. Benzer sekilde Melikoglu [9], Tiirkiye’de benzin, motorin, LPG, biyoetanol ve biyodizel talebini
yart deneye dayali modellerle tahmin ederek ulastirma yakitlarima yonelik talep tahminlerinin enerji
planlamasi agisindan énemini ortaya koymustur.

Son yillarda ise petrol iiriinleri ve enerji talebinin tahmininde geleneksel ekonometrik modellerin yaninda
makine dgrenmesi ve yapay zeka tabanl yontemlerin kullanimi artmaktadir. Bu baglamda, Sahraei ve
arkadaglar1 [10], Tiirkiye’de 1975-2019 donemi ulastirma enerji talebini Cok Degiskenli Uyarlanabilir
Regresyon Egrileri (MARS) yontemiyle tahmin etmis; GSY1H, niifus, arag-km, ton-km, yolcu-km ve petrol
fiyat1 degiskenlerini model girdileri olarak kullanmugtir. Bes farkli MARS modelinin karsilastirildigi
calismada, petrol fiyati ve ton-km degiskenlerini iceren modelin en yiiksek tahmin performansini
sergiledigi belirlenmistir. Agbulut [11], Tiirkiye’de ulastirma kaynakli enerji talebi ve CO2 emisyonlarini
derin 6grenme, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglart yontemleriyle tahmin etmis; kisi basina
GSYIH, niifus, arag-kilometre ve y1l degiskenlerini girdi olarak kullanmistir. Calisma sonuglar1, makine
Ogrenmesi yontemlerinin enerji talebi ve emisyon tahmininde yiiksek dogruluk saglayabildigini ortaya
koymustur. Ek olarak, Hoxha ve arkadaglar1 [12] ile Codur [13] ise topluluk 6grenme yontemleriyle enerji
talebi tahmin performansini artirmaya yonelik modeller gelistirmistir.

Literatiirdeki bulgular, petrol ve petrol iiriinleri talebinin yalmizca fiyat hareketleriyle degil; ekonomik
biiytime, ulastirma faaliyetleri, sektorel enerji kullanimi, enerji fiyatlar1 ve dis ticaret dengesi gibi ¢ok
boyutlu degiskenlerle iliskili oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, petrol iiriinleri ithalatinin gelecekteki
egiliminin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi, enerji arz giivenligi, ithalat planlamasi, lojistik siire¢lerin
yonetimi ve stratejik rezerv kapasitesinin degerlendirilmesi agisindan Onemli bir arastirma alanmi
olusturmaktadir. Bu baglamda, 2710 GTIP kodu kapsaminda yer alan petrol yaglari ve bitiimenli
minerallerden elde edilen yaglar ile bu driinleri i¢eren miistahzarlarin ithalatina yonelik giivenilir
Ongoriilerin elde edilmesi, Tiirkiye’nin enerji ithalat yapisinin daha ayrmtili bigimde analiz edilmesine katki
saglayacaktir.
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Bu ¢alisma, 2007-2026 donemine ait aylik ithalat verilerine dayanarak 2710 GTIP kodlu petrol iiriinleri
ithalatinin tahmin edilmesine odaklanmaktadir. Bu kapsamda, ARIMA/SARIMA gibi geleneksel zaman
serisi yontemlerinin yani sira meta-sezgisel optimizasyon temelli DE-HW modeli ve makine 6grenmesi
tabanli hibrit RF-LSTM modeli karsilastirilarak tahmin performansi agisindan en uygun modelin
belirlenmesi amag¢lanmaktadir. Kargilastirmali degerlendirme sonucunda 6ne ¢ikan model kullanilarak,
2030 yilina kadar Tiirkiye’nin petrol {iriinleri ithalat egilimlerine iliskin giivenilir ongdriiler elde edilmesi
hedeflenmektedir. Caligmanin, enerji ithalati planlamasi, lojistik yonetimi, dis ticaret politikalarmin
sekillendirilmesi ve stratejik rezerv kapasitesinin optimizasyonu siire¢lerinde karar vericilere veri temelli
katki sunmasi beklenmektedir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti

Bu calismada, Tiirkiye’nin petrol iiriinleri ithalati, 27.10 GTIP kodu kapsaminda incelenmistir.
Uyumlagtirilmis  Sistem (Harmonised System-HS), uluslararasi ticarette mallarin tanimlanmasi ve
kodlanmasi i¢in kullanilan uluslararas: standartlastirilmis bir iiriin adlandirmasidir. GTIP, Giimriik Tarife
Istatistik Pozisyonu'nun kisaltmasidir. Uluslararasi ticarette esyalarin tanimlanmasi, smiflandirilmasi ve
vergilendirilmesi i¢in kullanilan 12 haneli rakamsal koddur. Tiirkiye'de Giimriik Tarife Cetveli'nde yer alan
bu kodlar, ithalat ve ihracat islemlerinde iirinlerin dogru vergilendirilmesini saglar.

GTIP 27.10, Tiirkiye nin enerji ithalat: agisindan stratejik dneme sahip iiriinleri temsil etmektedir. 27.10
GTIP kodu, petrol yaglarmi ve bitiimenli minerallerden elde edilen yaglar1 kapsamaktadir (ham yaglar
hari¢). Bu irlinlerin icerisinde agirlik itibariyle en az %70 oraninda petrol yagi veya bitiimenli
minerallerden elde edilen yag bulunmasi esastir. Bu tarife pozisyonunun temel alt kirilimlart sunlardir:
2710.12 kodu, hafif yaglar ve bunlarin miistahzarlarii (6rnegin benzin ve beyaz ispirto) kapsamaktadir;
2710.19 kodu, orta ve agir yaglar ile bunlarin miistahzarlarini (6rnegin gaz yagi, motorin, fuel-oil, madeni
yaglar) igermektedir; 2710.20 kodu, biyodizel igeren petrol yaglar1 ve bitlimenli minerallerden elde edilen
yaglar1 kapsar; 2710.91 ve 2710.99 kodlar ise atik yaglari, poliklorlu bifeniller veya terfeniller igerenler
dahil olmak iizere kapsamaktadir. Ayrica, 2710.11 alt kalemi ham petrolii (crude petroleum oils), 2710.12
petrol koklar1 ve bitlimenli minerallerden elde edilen yaglari, 2710.19 ise diger ham petrol tiirevlerini temsil
etmektedir [14].

Bu kapsamda veri setini olusturan ithalat degerleri, Trademap web sitesi izerinden 5 Nisan 2026 tarihinde
alinmistir. Calismada, Tiirkiye’nin tlim diinya ile olan ticaret akislar1 dikkate alinarak, 2007 Ocak — 2026
Ocak donemine ait aylik 2710 GTIP kodlu petrol iiriinlerinin ithalat degerleri (USD) derlenmistir [15]
(Sekil 1).
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2.2. Tahmin Metotlar1

Zaman serisi tahmin c¢alismalarinda, verilerin icerdigi dogrusal ve dogrusal olmayan dinamik yapilarin
birlikte modellenmesi literatiirde 6nemli bir aragtirma problemi olarak ele alinmaktadir. Bu ¢aligmada,
ithalat verilerinin tagidig1 egilim, mevsimsellik ve karmasik oriintiiler gibi farkli yapisal 6zellikleri daha
kapsamli bigimde degerlendirebilmek amaciyla geleneksel, hibrit ve evrimsel optimizasyon destekli tahmin
yontemlerini igeren ¢ok yonlii bir metodolojik ger¢eve benimsenmistir. Veri setlerinin yapisal 6zelliklerinin
farklilagabilmesi nedeniyle, birden fazla tahmin ydnteminin karsilastirmali olarak kullanilmasi, model
performanslarinin daha saglikli bicimde degerlendirilmesine ve uygun model se¢iminin desteklenmesine
katki saglamaktadir.

Bu dogrultuda, zaman serilerindeki dogrusal yapilar1 ve mevsimsel oOriintiileri modelleyebilme
yeteneginden dolay1 geleneksel bir referans model olarak Mevsimsel ARIMA/SARIMA modeli
kullanilmstir. Verilerdeki dogrusal olmayan iligkileri ve zamansal bagimliliklar1 daha esnek bi¢cimde ele
alabilmek amaciyla ise Rastgele Orman (RF) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yaklagimlarini bir araya
getiren RF-LSTM hibrit modeli ¢alismaya dahil edilmistir. Bu yaklasimda RF, degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri ve etkilesimleri degerlendirebilen agag tabanl bir topluluk 6grenmesi yontemi
olarak kullanilirken, LSTM ardigik zaman bagimliliklarint ve uzun doénemli Oriintiileri 6grenebilme
kapasitesiyle modele katki saglamaktadir.

Ayrica, mevsimsel degisimleri modellemede yaygin olarak kullanilan Holt-Winters (HW) ydnteminin
parametre tahmin siirecini iyilestirmek ve yerel optimuma takilma olasili§in1 azaltmak amaciyla, stirekli
arama uzaylarinda etkin ¢oziimler iiretebilen evrimsel bir optimizasyon algoritmasi olan Diferansiyel Evrim
(DE) algoritmasi ile katsayilari optimize edilen DE-HW hibrit modeli de kullanilmistir. Béylece ¢aligmada
ARIMA/SARIMA, RF-LSTM ve DE-HW hibrit modelleri ayn1 veri seti {izerinde karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Bu metodolojik c¢ergeve, istatistiksel, makine Ogrenme temelli ve evrimsel
optimizasyon destekli yaklagimlarin tahmin performanslarimin biitiinciil bigimde incelenmesine olanak
tanimaktadir.

2.2.1. ARIMA/SARIMA Metodu

SARIMA/ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama) modelleri, zaman serilerinin modellenmesi
ve tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilan istatistiksel araglardir. Bu modellerin gelistirilmesi
genellikle Box—Jenkins metodolojisi dogrultusunda yiiriitiilmektedir. S6z konusu metodoloji, zaman
serisinin temel yapisini yeterli diizeyde temsil eden uygun bir ARIMA(p,d,q) modelinin belirlenmesini
amaglamaktadir ve model tanimlama, parametre tahmini, tanisal kontrol ve dngoriileme olmak tizere dort
temel asamadan olusmaktadir.

Model tanimlama asamasinda oncelikle serinin duraganligi incelenir. ARIMA modelleri duragan bir seri
varsayimina dayandigindan, serinin ortalamasi veya varyanst zaman i¢inde degistiginde diger bir ifade ile
seri duragan degilse fark alma islemi uygulanir. d ile gosterilen fark alma derecesi, Genisletilmis Dickey—
Fuller (ADF) testi gibi birim kok testleri ve/veya serinin otokorelasyon yapisinin incelenmesi yoluyla
belirlenir. [16,17]. Duraganlik saglandiktan sonra ikinci asama, seriyi en uygun bicimde temsil edecek
model yapisinin belirlenmesidir. Bu asamada, serinin AR(p), MA(q), ARMA/ARIMA ya da mevsimsel
oriintli igermesi durumunda SARIMA yapilarindan hangisiyle daha uygun bigimde modellenebilecegi
degerlendirilir. Bunun i¢in seriye ait otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu
(PACF) grafikleri incelenerek, farkli ARIMA ve SARIMA modellerine iliskin teorik Oriintiilerle
karsilastirilir. Bdylece, tahmin siirecinde kullanilabilecek baslangic modeli sezgisel olarak belirlenmis olur.
Temel ARIMA(p,d,q) modeli asagidaki matematiksel esitlik ile ifade edilmektedir [18].

Ly =8+ G2y + Gl g+ OpZy g + € — 0161 — 065 — - — 0g€q (1

Burada Z;, t zamanindaki zaman serisi degerini; Z-1, ..., Z+, ise serinin gecikmeli degerlerini
gostermektedir. 6, sabit terimi ifade ederken, p ve q sirasiyla otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA)
bilesenlerinin derecelerini belirtmektedir. ¢i, ..., @, katsayilart otoregresif parametreleri; 6:, ..., 6q
katsayilar1 ise hareketli ortalama parametrelerini gostermektedir. t zamanindaki hata terimi ¢ ile
gosterilirken, g1, ..., &-q ifadeleri gecikmeli hata terimlerini ifade etmektedir.
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SARIMA modeli ise zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan ARIMA modelinin bir uzantisidir.
SARIMA modelleri, analiz edilen zaman serisinin mevsimsellik gostermesi durumunda 6zellikle
kullanighidir. Mevsimsellik, verilerde haftalik, aylik, ii¢c aylik veya yillik gibi sabit araliklarla tekrarlanan
oriintiileri ifade etmektedir. Mevsimsel olmayan ARIMA modellerinden farkli olarak SARIMA modelleri,
serideki trend ve rassal dalgalanmalar gibi mevsimsel olmayan bilesenlerin yani sira verinin mevsimsel
yapisimt da dikkate almaktadir. SARIMA modelinin genel gosterimi SARIMA (p,d, q)(P,D, Q)
seklindedir. Burada p otoregresif (AR) terimin derecesini, d fark alma derecesini ve q hareketli ortalama
(MA) terimin derecesini ifade etmektedir. Benzer sekilde P, Dve Q@ sirasiyla mevsimsel otoregresif,
mevsimsel fark alma ve mevsimsel hareketli ortalama derecelerini; Sise mevsimsel periyodu
gostermektedir [18].

Uygun model yapist belirlendikten sonra ARIMA modelinin parametreleri tahmin edilir. Modelin
ozelliklerine ve kullanilan yazilima bagli olarak parametre tahmini genellikle en ¢ok olabilirlik tahmini
veya en kii¢lik kareler tahmini gibi yontemlerle gerceklestirilmektedir [19]. Tahmin asamasini takiben,
secilen modelin zaman serisinin temel yapisini yeterli diizeyde aciklayip aciklamadigini degerlendirmek
amactyla tanisal kontroller yapilir. Hata terimlerine iligskin tanisal incelemeler genellikle grafiksel ve
istatistiksel araglar kullanilarak yiritilmektedir. Ljung—-Box Q testi, hata otokorelasyonlarinin segilen
gecikmeler boyunca anlamli olup olmadigini degerlendirmek igin yaygin bi¢cimde kullanilmaktadir. Q
istatistigiyle iliskili p degerinin 0,05’in altinda olmasi, hata terimlerinde otokorelasyonun devam ettigini
gosterir. Boyle bir durumda model yeniden gézden gegirilmeli ve uygun bir model elde edilinceye kadar
alternatif model yapilar1 degerlendirilmelidir [18]. Ayrica hata terimlerine ait ACF ve PACF grafikleri ile
normallik testleri tamamlayici tanisal araglar olarak kullanilabilir [20,21].

Mevcut model dogrulandiktan sonra gelecek donemlere iliskin 6ngériilerin iiretilmesinde kullanilabilir.
Alternatif ARIMA /SARIMA modellerinin tahmin performansi genellikle AIC ve BIC gibi bilgi kriterleri
ile RMSE, MAE veya MSE gibi hata olgiitleri birlikte kullanilarak degerlendirilmektedir. Bu kriterler,
arastirmacilarin alternatif model yapilarini karsilastirmasina ve hem yeterli uyum saglayan hem de giivenilir
tahmin performansi sunan modeli segmesine yardimci olmaktadir [16,22].

2.2.2. Diferansiyel Evrim Algoritmasi ile Optimize Holt Winters (DE-HW) Metodu

Holt-Winters yontemi (li¢li iistel diizeltme), zaman serisi verilerini tahmin etmek i¢in tasarlanmis, temel
ve yaygin olarak uygulanan seviye, trend ve mevsimsellik iceren zaman serileri i¢in gelistirilmig bir tahmin
metodudur. Karmagik zaman serilerini yorumlamada gii¢lii olan bu metod, diizey, egilim ve mevsimsellik
bilesenlerini gegmis verilerden ayrigtirma ve bu bilesenleri ge¢mis gozlemlerin ve tahminlerin agirlikli
ortalamalarin1 kullanarak 6zyinelemeli olarak giincelleme yetenegine sahiptir. Bu metodoloji, ekonomik
gostergeler ve enerji talebinden halk saglig1 gozetimine ve endiistriyel iiretime kadar farkli alanlardaki veri
setleri i¢in kisa ve orta vadeli tahminlerde saglam ve hesaplama agisindan oldukga etkili bir yontemdir [23].

Holt-Winters yontemi seviye, trend ve mevsimsellik bilesenleri ile modellenmektedir. Seviye diizeltme
parametresi (o): Zaman serilerindeki rastgele faktorlerin (yani giiriiltiiniin) etkisini azaltmaya yardimci olur.
Trend diizeltme parametresi (B): Mevcut donem ile bir sonraki donem arasinda temel diizeyde meydana
gelmesi beklenen degisimi temsil eder. Mevsimsellik diizeltme parametresi (y): Zaman serisi verilerinin
her P déneminde tekrar eden bir davranis gosterme egilimini ifade eder. Toplamsal ve carpimsal iki temel
¢esidi vardir [23]. Bu ¢aligmada verinin yapist nedeni ile toplamsal model kullanilmistir. Toplamsal model:

Seviye:

Le=a(Yy —Seom) + (1 —a)(Le—g + Te_y) @)
Trend:

T, =PF(Le—Leey) + (A= BTy (3)
Mevsimsellik:

Se=yYe—L)+ A —=y)Stm 4)
fleriye déniik h donemlik tahmin:

1?t+h =L+ hT, + St+h—m[(h—1)/m] (5

denklemde m mevsimsel uzunluk ve k=(h—1)/m ifade etmektedir [23].
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Holt—Winters yonteminde seviye, trend ve mevsimsellik bilesenleri O ile 1 arasinda herhangi bir degeri
almaktadir. Ancak ¢oziim kiimesinin O ile 1 arasinda sonsuz olmasi en uygun optimum katsaymin
hesaplanmasi oldukga zor bir problem haline gelmektedir. Sonsuz ¢6ziim kiimesinde en iyi oldugu ¢dziimii
arama yontemi optimizasyon tekniklerinden meta heuristikler ile daha hizli bulunabilmektedir. Bu
calisgmada Holt-Winters modelindeki o (seviye), B (trend) ve y (mevsimsellik) katsayilarimin
optimizasyonunda en etkili yontemlerden biri olarak kabul edilen Diferansiyel Evrim Algoritmasi (DE)
kullanilmustir.

Holt-Winters parametre optimizasyon problemi dogrusal olmayan, karmasik hata yiizeyine sahip ve g¢ok
sayida yerel minimum iceren bir yap1 gostermektedir. Klasik optimizasyon yontemleri ¢ogu zaman yerel
minimumlarda takili kalabilirken, DE algoritmasi1 popiilasyon tabanli kiiresel arama mekanizmasi sayesinde
¢dziim uzaym genis bicimde tarayarak daha diisiik hata degerlerine ulasabilmektedir. Ozellikle zaman
serisi tahmin problemlerinde kullanilan MSE, RMSE ve MAPE gibi hata fonksiyonlarinin tiirevlenmesinin
zor veya kararsiz oldugu durumlarda algoritmanin gradyan bilgisine ihtiyag duymadan caligmasi
Diferansiyel Evrim Algoritmasi i¢in dnemli avantaj saglamaktadir [23]. Algoritmada yer alan mutasyon,
caprazlama ve se¢im mekanizmalar1 sayesinde farkli parametre kombinasyonlarini siirekli giincellemesi,
Holt-Winters modelinin veri setine 6zgii en uygun katsayilarini belirlemesini kolaylastirmaktadir. Ayrica
algoritmanin kesif ve yogunlastirma arasinda denge kurabilmesi, ozellikle sezonsallik igeren zaman
serilerinde daha hizli yakinsama ve daha yiiksek tahmin dogrulugu elde edilmesine katki saglamaktadir.

Literatiirde Direransiyel Evrim algoritmasinin siirekli optimizasyon problemlerinde oldukca giiclii bir
kiiresel optimizasyon yontemi oldugunu belirtirken, DE’nin karmasik hata yiizeylerinde gercek degerli
parametre optimizasyonunda basarili sonuglar verdigini gdstermistir [24]. Bu parametrelerin uygun
secilmemesi tahmin dogrulugunu ciddi sekilde diisiirmektedir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda parametre
optimizasyonu problemi bir minimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Amag¢ fonksiyonu RMSE
degerinin hata oraninin minimizasyonudur:

Amac Fonksiyonu

. 1 T .
Min (5 * 2 F=Y)H"? =P, ... T (6)
Kisitlar:
0<[ai,pi,yi]<1 (7
| 1. Veri Girigi | .
l Holt-Winters Islemi
Baslatma Islemi
2. Seviye, Trend & L .
Mevsimsellik Baslangig Degeri —  Secim Islemi
1 ——— Caprazlama islemi

| 3. Diizeltme Parametrelerinin Durdurma Karar:

Baglatilmasi

4. Holt-Winters Egitimi | —

‘il

5. Hata (Uygunluk)
Degerlendirmesi

DE Vektor Baglatma

Mutasyon Olgek Faktorii Caprazlama Olasiht

. ¢

Mutasyon Caprazlama Se¢im

Hayir
L Durdurma Kriteri —

1 Evet

I 6. Optimal Céziim I

Sekil 2. Differansiyel evrim algoritmasinin Holt winters katsayilarini hesaplama algoritma akis1
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Sekil 2 de gosterildigi izere algoritma gelistirilen DE-HW Optimizasyonu algoritmasi parametre 6zellikleri
ise Oncelikle 3 parametreye (a (seviye), B (trend) ve y (mevsimsellik)) gore ayarlanmigtir. Parametrelerin
arama uzayinda deger sinirlari ise [0.0, 1.0]’dir. Baslangi¢ popiilasyon biiyiikliigii her bir parametre igin
15 toplamda 45°dir. Algoritma maximum iterasyon ya da nesil sayisi olarak 100 belirlenmistir. Caprazlama
Orani (CR = 0.7), Mutasyon Faktérii (F = 0.5 - 1.0), Durma Toleransi (tol = 0.01) ve Mutasyon Stratejisi
(best1bin) olarak belirlenmistir.

2.2.3. Hibrit RF-LSTM Metodu

Bu calismada derin 6grenme tekniklerinin tahmin c¢aligmalarindaki yiliksek performanslart nedeni ile bu
calismaya dahil edilmistir. Petrol verileri gibi yiiksek degiskenlik, dogrusal olmayan dinamikler ve kiiresel
soklara bagli diizensiz dalgalanmalar iceren zaman serilerinin tahmininde geleneksel dogrusal modeller
yetersiz kalabilmektedir. Bu ¢alismada tercih edilen hibrit RF-LSTM ydntemi; Rastgele Orman (RF)
algoritmasinin ¢ok boyutlu veri yapilarindaki karmasik etkilesimleri ¢6zme ve asir1 6grenmeyi engelleme
giiciinii, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarinin zamansal ardisik bagimliliklari ve uzun vadeli trendleri
yakalama kabiliyetiyle birlestirmektedir. Literatiirde, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin bu tiir hibrit
kombinasyonlarinin, enerji piyasalarindaki ani yapisal kirilmalari ve karmasik kaliplart modellemede tekil
tahmin yontemlerine kiyasla anlamli derecede daha yiiksek dogrusal kararlilik ve diisiik hata pay1 sundugu
ortaya konmustur [25].

Rastgele Orman (Random Forest-RF), Leo Breiman tarafindan gelistirilen, karar agaglarina dayali topluluk
o6grenme yontemidir ve hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
[26]. RF’nin temel amaci, torbalama Ornekleme yontemiyle olusturulan ¢ok sayidaki bagimsiz karar
agacinin ¢iktilarin regresyon problemlerinde ortalama alinarak birlestirilmesi sayesinde verideki yiiksek
varyansi azaltmak ve tek bir karar agacinda gériilebilen asir1 uyum problemini énlemektir [27]. Ozellikle
zaman serisi tahmini gibi yiiksek degiskenlik iceren veri setlerinde, her bir karar agacindan elde edilen
tahminlerin bir araya getirilmesi modelin genelleme performansini artirmakta, aykir1 degerlere kars1 daha
dayanikli ve kararli sonuglar {iretmesini saglamaktadir. RF tahmin siireci matematiksel olarak asagidaki
sekilde ifade edilmektedir [26]:

Ver = 5251 Ty (@) ®)
Burada:

e  Yir : RF modelinin nihai tahmin degeridir.

e B :Ormandaki karar agaci sayisini ifade eder (bu ¢alismada £ = 100 diir?).

o Tp(x;®p): Geri koymali 6rnekleme yontemiyle elde edilen ®, parametresine sahip b’inci karar
agacinin, x girdisi i¢in lirettigi tahmindir.

Uzun Kisa Vadeli Bellek-LSTM yo6ntemi, RNN (Tekrarlayan Yapay Sinir Ag1) modelinin 6zellesmis bir
tirtidiir. LSTM sinir aglari, tekrarlayan yapay sinir aglart (RNN) ile benzer bir mimariyi paylagsalar da,
onemli avantajlar sunan benzersiz bir yapay sinir ag1 smifin temsil ederler. Onceki bir adimin ¢iktisini bir
sonraki adimin girdisi olarak kullanan standart RNN'ler, ardisik adimlarla ilerler ve kisa vadeli bellekleri
ile smirhidirlar. Bu 6zellik, onlar1 dogal dil isleme ve zaman serisi analizi gibi ardisik veri problemlerini
¢ozmede etkili kilar. Ancak, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve akilda tutma konusundaki sinirliliklar
nedeniyle, agin isleyisinin erken asamalarinda kritik bilgiler siklikla kaybolabilmektedir.

LSTM mimarisi, geleneksel RNN'lerde bulunan bu zorlu kayip senaryolarinin iistesinden gelmek i¢in 6zel
olarak tasarlanmistir. LSTM hiicrelerinin tasarimi, bilgi akisini diizenleyen ve kontrol eden "kapilar1" igerir.
Bu yap1 iginde, unutma kapisi hiicre durumu ic¢indeki hangi bilgilerin tutulacagini veya atilacagini
belirlerken, girdi kapisi hiicreye yeni bilgilerin ne kadarmin eklenecegine karar verir. Ardindan hiicre
durumu bu kararlara goére giincellenerek bilginin uzun vadeli bellekte saklanmasi saglanir. Son olarak, ¢ikti
kapisi giincellenmis hiicre durumuna dayanarak gizli durumu (h,) tretir ve bu durum bir sonraki adima
girdi olarak aktarilir.

Bir Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) hiicresinin dinamik durumu dort temel bilesen tarafindan tanimlanir:
girdi kapisi (iy), unutma kapisi (f), ¢ikti kapisi (o) ve hiicre durumu (C;). Bu kapilar; 6nceki gizli durumu
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(h¢_1) ve mevcut girdi vektoriinii (x,) dahil ederek, sigmoid (o) ve hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon
fonksiyonlart kullanilarak formiile edilir [28]. Bu ¢aligmadaki modelin ¢iktisi ise Y;¢r, dir. Bu iliskiler
asagidaki formiillerle ifade edilir:

a) Unutma Kapist f;, bir onceki hiicre durumundan C;_,’den hangi bilgilerin kaldirilacagina karar
verir:
fo = 0 (We[he—y, % ] + by) ©)

b) Girdi Kapisi iy ve Aday Durum C, hiicre durumunda hangi yeni bilgilerin depolanip
depolanmayacagini belirler:

ii = 0 (Wilhe_qy, X¢ | + b;) (10)
C; = tanh(W[he_y, % ] + bc) (11)

¢) Hiicre Durum Giincelleme C;, eski hiicre durumunu yeni hiicre durumuna giinceller:
d)
Co=fix Coqg +ip* Ct (12)

e) Cikti Kapisi o, ve Gizli Durum h;, giincellenmis hiicre durumuna gore ¢iktiy1 belirler:

f)
0y = 0 (Wo[h¢_1, % ] + by) (13)

h; = o,®Otanh(C,) (14)

o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, W ve b egitim siireci boyunca agirlik ve bias matrislerini temsil
etmektedir.

Zaman serisi verileri genellikle uzun vadeli egilim (trend) ve dongiisel dalgalanmalar (artiklar/residuals)
icerir [25]. Derin 6grenme modellerinin (6zellikle LSTM) dogrudan zaman indeksiyle egitilmesi, gelecege
yonelik tahminlerinde modelin trendi ezberlemesine ve asirt uyum gostermesine neden olmaktadir.

Bu calismada, zaman serisi verilerindeki dogrusal olmayan egilimleri modellemek ve ana sinyalden
ayristirmak amaciyla [25] , karar agaclarina dayali bir topluluk 6grenme yontemi olan Rastgele Orman (RF)
algoritmasi kullanilmistir. RF algoritmasi, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde yiiksek
boyuttaki karmasik veri setleriyle calisirken sergiledigi kararli performans ile bilinmektedir. Algoritmanin
temel amaci, ¢ok sayida bagimsiz karar agaci insa ederek bunlarin ¢iktilarini birlestirmek, boylece tek bir
karar agacinin barindirdig1 asir1 uyum riskini ve varyansi minimize etmektir.

Hibrit model ¢ergevesinde, zaman serisinin barindirdigr yapinin LSTM tarafindan iyi 6grenilmesi
gerekmektedir ancak bu yontemin egitim veri setini ezberlemesine neden olmaktadir. LSTM yo6nteminin
veri setini ezberlenmesini 6nlemek amaciyla bir "trend ¢ikarma" islemi uygulanmistir. Zaman serisinin
indeks degerleri bagimsiz degisken, serinin gozlem degerleri ise bagimli degisken olarak kurgulanmustir.
Trend bileseninin basarili bir sekilde izole edilmesi i¢in kullanilan RF modelinde hiperparametreler; agac
sayisi (B) 100 ve maksimum agag¢ derinligi 6 olarak belirlenmistir.

Rastgele Orman (RF) modeline ait agag sayist (B) 100 ve maksimum agag¢ derinligi 6 hiperparametreleri,
literatlirdeki calismalar incelenerek ve kural tabanli yaklasimlar dikkate alinarak secilmistir. RF
modellerinde aga¢ sayisinin 64 ila 128 arasinda segilmesinin asimptotik varyansi dengelemek ve kararl
tahminler tiretmek i¢in yeterli oldugu, 100 aga¢ degerinin optimum basarim sagladigi gosterilmistir [29].
Onceki caligmalar, RF” de derinlik parametresinin dogrudan model karmasikligini kontrol ettigini ve smnirl
derinligin bir diizenlilestirme islevi gérerek varyansi diisiirdiigiinii gdstermistir. Bu nedenle bu ¢aligmada
RF’de maksimum agag derinligin 6 sinirlandirilmasi ise zaman serisi ayrigtirma {izerine yapilan ¢aligmalar
dikkate alinarak karar verilmistir [30].
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Gelistirilen RF modeli, gézlenen zaman serisi verisi izerinde egitilerek makro egilimi (T;) hesaplamistir.
Gergek gozlem degerlerinden (Y;) bu makro egilim ¢ikarilarak saf sinyal, yani kalintilar/artiklar (R;) elde
edilmistir [25]:

Re=Y,-T, (15)

Bu matematiksel operasyon sayesinde, veri setindeki asir1 veya ani dalgalanmalar karsisinda direncli olan
RF algoritmasi, serinin dogrusal olmayan genel gidisatin1 yakalamis; geriye kalan duragana yakin duragan
ve dongiisel sinyal (R;) ise ¢ok degiskenli LSTM modeline girdi olarak beslenmek iizere hazir hale
getirilmistir.

1. Adimm: Zaman serisinin zamansal indeks yapisi kullanilarak (agac sayisi, B=100) ve maksimum
agac derinligi ise 6 olarak belirlendigi parametrelere sahip bir RF Regressor modeli egitilir ve
serinin makro trend bileseni (T;) tahmin edilmistir.

2. Artik Sinyalin hesaplamasi ve 6l¢eklendirme de ise gercek verilerden RF trend ciktist ¢ikarilarak
egilimden arindirilmis artik sinyal (R, ) Uretilir. Elde edilen artiklar, ortalamasi 0, varyansi 1 olacak
sekilde normalize edilmistir.

3. Cok degigkenli girdi matrisinin olusturulmasinda ise o6lgeklendirilmis artik serisine, zamansal
dongiiselligi temsil etmek {izere siniis ve kosiniis doniigiimleri uygulanmuis siniis ve kosiniise bagl
cok degiskenli veri matrisi inga edilmistir.

4. Kaydiricr pencere ve veri boliimlemede ise olusturulan matris, 24 aylik geriye doniik pencereler
halinde katlanarak zaman serisi dizilerine doniistiiriiliir. Veri seti zamansal biitiinliigii korunarak
%80 egitim ve %20 test (dogrulama) olarak ikiye ayrilmistir.

Modelin dogrulugunu en iist diizeye c¢ikarmak ve asirt uyumu engellemek adina ¢apraz dogrulama ve
parametre optimizasyonu yaklasimlarina paralel olarak Optuna kiitiiphanesi entegre edilmistir. TPE (Tree-
structured Parzen Estimator) ornekleyicisi kullanilarak 25 iterasyon boyunca LSTM mimarisinin gizli
katman boyutu [16,64], 6grenme orani [0,001- 0,005] ve agirlik azaltma [0,0001-0,01] hiperparametreleri
optimize edilmigtir. Nihai {iretim modelinden elde edilen 6lgeklendirilmis artik tahminleri, ters doniisiim
islemine tabi tutulmus ve RF modelinin gelecege yonelik tirettigi makro trend tahminleri (Tyeiecer) ile
matematiksel olarak birlestirilerek nihai tahmin degerlerine ulagilmistir. Modelin genellestirme yetenegi
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve
Ortalama Mutlak Sapma (MAD) metrikleri kullanilarak kontrol edilmistir.

2.2.4. Hata Metrikleri

Bu ¢alismada tahmin modellerinin performanslarini karsilastirmak i¢in MAPE, MSE, RMSE ve MAD hata
metrikleri kullanilmistir. Her bir hata metriginin 6l¢tiigli ve ele aldig1 tahmin kriterleri birbirinden farklidir.
MSE biiyiik hatalar1 daha ¢ok cezalandirirken, MAPE hatalar1 yiizde olarak ifade etmekte ve MAD ise
hatalarin yoniine bakmaksizin ortalama mutlak hata degeri sunmaktadir. MAPE yiizde cinsinden

sunuldugu i¢in, en sezgisel ve anlasilmasi kolay 6ngorii hatasi 6lgiitlerinden biri olarak kabul edilir [31].

MAPE Ortalama Mutlak Yiizde Hata metriginin formiilii asagidaki gibidir:

MAPE= %100/n*3™ |yy;y| (16)
MAD, Ortalama Mutlak Sapma, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki dikey mesafenin
(hatanin) yoniine (pozitif/negatif) bakmaksizin biiylikligiinii dlger ve MAD hata metriginin formiilii
asagidaki gibidir:

MAD= (1/n)*¥iy |y =il a7

MSE Ortalama Kare Hata, hatalarin karelerini alarak dl¢iim yapan metrigin formiilii asagidaki gibidir:

MSE = -3, (y; — 9)? (18)
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RMSE, Kok Ortalama Kare Hata, hatalarin karelerinin ortalamasinin karekdkiinii alarak Sl¢iim yapan
metrigin formiilii asagidaki gibidir:

RMSE = [yn  @ic#o* (19)

=17 ,
Yukarida belirtilen formiillerde y;, gercek degeri; ¥;, tahmin degeri; n, veri sayis1 ifade etmektedir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, Tiirkiye’nin GTIP 2710 kodlu iiriiniine iliskin aylik ithalat degerlerinin tahmin edilmesi
amactyla ARIMA/SARIMA, DE-HW ve Hibrit RF-LSTM modellerinden elde edilen bulgular sunulmus
ve kargilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu ¢alismada onerilen makine 6grenmesi ve meta-sezgisel
optimizasyon modellerinin gelistirilmesi, egitilmesi ve test edilmesi siiregleri; x64 tabanli ¢ok ¢ekirdekli
bir islemci mimarisi ve 64-bit isletim sistemi altyapisina sahip bir bilgisayar tizerinde gerceklestirilmistir.
Kodlama ve algoritma entegrasyonu siire¢lerinde gelistirme ortami olarak Visual Studio Code (VS Code)
tercih edilmis olup, tim sayisal analizler ve modelleme optimizasyonlari Python programlama dili
kullanilarak yiiriitilmiistiir. Modellerin tahmin performanslart MAD, MAPE, MSE ve RMSE hata 6l¢iitleri
temelinde incelenmis; elde edilen sonuglar dogrultusunda modellerin tahmin basarilart karsilagtirmali
olarak ele alinmustir.

3.1. ARIMA/SARIMA Modeli Bulgulari

GTIP 2710 kodlu iiriine iliskin aylik ithalat degerlerine uygun ARIMA modelinin belirlenmesi i¢in Minitab
22 istatistik paket programi kullanilmigstir. Boliim 2.2.1°de belirtildigi {izere, seri i¢in en uygun ARIMA
modelinin belirlenmesinde ilk adim serinin duraganliginin incelenmesidir. Bu amagla, dncelikle gorsel
yontemler kullanilarak bir 6n degerlendirme yapilmustir.

Sekil 3’te sunulan GTIP 2710 petrol iiriinleri ithalat degerlerine ait zaman serisi grafigi, serinin dénemler
itibariyla dalgali bir seyir izledigini ve belirli donemlerde artis egilimi gosterebildigini ortaya koymaktadir.
Grafiksel inceleme, seride olasi egilim ve mevsimsel hareketlerin bulunabilecegine iliskin 6n bir
degerlendirme sunmakla birlikte, bu yapilarin varliginin istatistiksel testler ve modelleme siireciyle ayrica
dogrulanmasi gerekmektedir.

2000000 -

1500000 -

1000000 -

HS 2710 ithalat degeri

500000 -

1 i 46 69 92 115 138 161 184 207
Donem

Sekil 3. GTIP 2710 ithalat degeri zaman serisi grafigi

Sekil 4’de ise, serinin ACF ve PACF grafikleri verilmistir. ACF grafiginde, ilk gecikmelere ait
otokorelasyon katsayilarinin yiiksek oldugu ve gecikme sayisi arttikca kademeli olarak azaldigi
goriilmektedir. Bu durum, serinin duragan olmadigini ve trend yapisi icerdigine dair bilgi vermektedir.
PACF grafiginde ise birinci gecikmede giiclii ve anlamli bir kismi otokorelasyon degeri goézlenirken,
sonraki gecikmelerin biiyliik Ol¢iide anlamlilik sinirlart igerisinde kaldigi goriilmektedir. Bu bulgular,
serinin diizey degerlerinde duragan olmadigint ve ARIMA/SARIMA modellemesi 6ncesinde fark alma
isleminin uygulanmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
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HS 2710 ithalat Degeri icin Otokorelasyon Fonksiyonu HS 2710 ithalat degeri icin Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(%5 anlamlilik sinirlart ile birlikte otokorelasyonlar) (kismi otokorelasyonlar igin %5 anlamlilik sinirfari ile birlikte)
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Sekil 4. GTIP 2710 ithalat degeri ACF ve PACF grafigi

Serinin duraganligina iliskin gorsel degerlendirmelerin istatistiksel olarak da desteklenmesi amaciyla
Genisletilmis Dickey—Fuller (ADF) birim kok testi uygulanmigtir. ADF testinde sifir hipotezi (Hy), serinin
birim kok igerdigini ve dolayisiyla duragan olmadigini; alternatif hipotez (H,), ise serinin duragan oldugunu
ifade etmektedir. ADF testine iligskin sonuglar Cizelge 1°de sunulmustur.

Cizelge 1. GTIP 2710 ithalat degerleri serisi icin ADF birim kok testi sonuglari
Test istatistigi Kritik deger(%5) p-degeri Karar Oneri

-2,86987 -2,87436 0,05  Hored edilememistir Fark alma islemi
uygulanmalidir

ADF testi sonucunda test istatistigi -2,86987; %5 anlamlilik diizeyindeki kritik deger ise -2,87436 olarak
elde edilmistir. Test istatistigi kritik degerden daha kii¢lik olmadigindan sifir hipotezi reddedilememistir.
Bu nedenle seri diizey degerlerinde duragan kabul edilmemistir. Bu dogrultuda, modelleme 6ncesinde
serinin duraganlastirtlmasi amaciyla birinci dereceden fark alma iglemi uygulanmig ve seri
duraganlagtirilmistir.

Duraganlastirilmis seriye iliskin ADF testi sonuglar1 Cizelge 2°de sunulmus; serinin zaman serisi grafigi
ile ACF ve PACEF grafikleri ise Sekil 5’de gosterilmistir.

Cizelge 2. Farki alinmis GTIP 2710 ithalat degerleri serisine iliskin adf birim kok testi sonuclari
Test istatistigi Kritik deger(%5)  p-degeri Karar Oneri

-7,007 -2.87436 0,05 Ho red edilir Fark alma iglemi
uygulamaya gerek yoktur

Fark Alma Sonrasi HS 2710 ithalat i¢in Zaman Serisi Grafi@i
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Sekil 5. Farki alinmis GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait zaman serisi, ACF ve PACF grafikleri
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Fark alma islemi sonrasinda elde edilen duragan seriye iliskin ADF birim kok testi sonuglar1 ve serinin
zaman serisi, ACF ve PACF grafikleri birlikte degerlendirildiginde, serinin modelleme i¢in uygun hale
geldigi goriilmektedir. ACF ve PACF grafikleri, serideki otokorelasyon yapisinin belirlenmesi ve uygun
ARIMA/SARIMA model bilesenlerinin se¢ilmesi agisindan 6n bilgi saglamaktadir. Bu grafiksel
incelemeler ve model denemeleri dogrultusunda, GTIP 2710 ithalat degerleri serisi i¢in en uygun model
belirlenmis ve modele ait parametre tahmin sonuglart Cizelge 4’de sunulmustur.

Cizelge 4. GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait ARIMA/SARIMA modeli parametre tahmin sonuglari

Test istatistigi  Kritik deger(%5) p-degeri Karar Oneri
AR(1) -0,2682 0,0660 -4,07 0,000
SMA(12) -0.2300 0.0692 -3,33 0,001

Nihai model sonuclarma gore, AR(1) parametresinin katsayisi -0,2682 olup istatistiksel olarak anlamlidir
(p < 0,05). Bu bulgu, farki alinmms GTIP 2710 ithalat degerleri serisinde kisa donemli otoregresif bir
iliskinin bulundugunu gostermektedir. Diger bir ifadeyle, serinin mevcut donem degerleri iizerinde bir
onceki déneme ait degerlerin anlamli bir etkisi bulunmaktadir. Bununla birlikte, 12 dénemlik mevsimsel
hareketli ortalama parametresi SMA(12) de istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p < 0,05).

Aylik veri yapisinda 12 dénemlik gecikme yillik periyoda karsilik geldiginden, bu sonug seride yillik
donemli mevsimsel hata bileseninin modele anlamli katki sagladigim gdstermektedir. ACF ve PACF
grafiklerinde gii¢lii ve diizenli bir mevsimsel yap1 belirgin bicimde gézlenmemekle birlikte, SMA(12)
parametresinin anlamlilig1 seride zayif ancak istatistiksel olarak dikkate alinmasi gereken bir mevsimsel
etkinin bulundugunu diisiindlirmektedir.

Bu nedenle, nihai model seciminde yalnizca grafiksel incelemeler degil, parametrelerin istatistiksel
anlamlilig1 ve model uygunluk o6lgiitleri de birlikte degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular dogrultusunda,
GTIP 2710 ithalat degerleri serisinin modellenmesinde AR(1) ve SMA(12) bilesenlerini igeren SARIMA
yapisinin uygun oldugu sonucuna ulagilmistir.

Bir sonraki asamada, tahmin edilen SARIMA modeline ait hata terimlerinin beyaz giiriiltii 6zelligi gosterip
gostermediginin degerlendirilmesi amaciyla tanisal kontroller gergeklestirilmistir. Bu kapsamda, model
artiklarinda otokorelasyon bulunup bulunmadigini test etmek i¢in Ljung—Box Q testi uygulanmistir. Test
sonuglarma gore 12. ve 24. gecikmelerde elde edilen p-degerleri sirasiyla 0,143 ve 0,066 olup 0,05
anlamlilik diizeyinin iizerindedir. Bu durum, model artiklarinda kisa ve orta donemli gecikmeler agisindan
istatistiksel olarak anlamli bir otokorelasyon bulunmadigini gostermektedir. Bu dogrultuda, belirlenen
SARIMAC(1,1,0)(0,0,1);2 modelinin GTIP 2710 ithalat degerleri serisinin tahmininde kullanilabilir nitelikte
oldugu degerlendirilmistir. Onerilen modele ait hata 6lgiitleri Cizelge 5’de verilmistir.

Cizelge 5. GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait ARIMA/SARIMA modeli sonuglar

Hata metrigi Deger
MSE 28.856.200.000
RMSE 169.871
MAD 131.391,4
MAPE %13,72

3.2. DE Optimize Holt-Winters Modeli Bulgulari

Zaman serisinin dogrusal olmayan trend ve kararli mevsimsel yapisini es zamanli olarak modelleyebilmek
adma Toplamsal Holt-Winters yontemi uygulanmig; modelin dinamiklerini belirleyen diizeltme
parametreleri Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi ile RMSE objektif fonksiyonu minimize edilerek
optimize edilmistir. Kiiresel optimizasyon islemi oldukc¢a hizli 2 saniye gibi kisa bir siirede yakinsamustir.
Optimizasyon siireci neticesinde elde edilen parametre degerleri su sekildedir:

e Seviye diizeltme parametresi (o), zaman serilerindeki rastgele faktdrlerin (yani giiriiltiiniin)
etkisini azaltmaya yardimci olan deger: 0,6272

e Trend diizeltme parametresi (B), Mevcut dénem ile bir sonraki donem arasinda temel diizeyde
meydana gelmesi beklenen degisimi temsil eden deger: 0,0219

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 41(3), Eyliil 2026




Esra KARAKAS, Mensure Zithal BARAK

e Mevsimsellik diizeltme parametresi (y), zaman serisi verilerinin her donemde tekrar eden bir

davranig gosterme egilimini ifade eden deger: 0,0639

Yiksek bir o degeri (0,6272), modelin petrol iriinleri ithalatindaki giincel degisimlere ve yapisal
dalgalanmalara karsi olduk¢a duyarli oldugunu ve yakin gegmisteki verilere daha fazla agirlik verdigini
gostermektedir. Buna karsin, oldukea diisiik hesaplanan  (0,0219) ve y (0,0639) parametreleri, serinin uzun
vadeli trend ivmesinin ve mevsimsel kaliplarinin zaman i¢inde ani kirilmalara ugramadan, kararli ve
yumusatilmis bir yapida korundugunu dogrulamaktadir.

DE-HW modelinin ge¢mis veriler {izerindeki uyum basarisin1 ve genelleme yetenegini 6lgmek amaciyla

literatiirde siklikla bagvurulan hata metrikleri hesaplanmistir. Elde edilen istatistiksel sonugclar Cizelge 6'da
sunulmustur.

Cizelge 6. GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait DE-HW Modeli Sonuglari

Hata metrigi Deger
MSE 26.046.034.698,91
RMSE 161.387,84
MAD 125.340,10
MAPE %13,70

DE optimize Holt-Winters Modelin ortalama mutlak yiizde hatast (MAPE) %13,70 olarak elde edilmistir.
Petrol piyasasi gibi kiiresel krizlerden, jeopolitik risklerden ve makroekonomik degisimlerden dogrudan
etkilenen yiiksek degiskenlik gosteren bir veri setinde %13,70'lik bir ylizdesel hata pay1, gelistirilen meta-
sezgisel tabanli modelin yiiksek dogrulukta kararli tahminler iiretebildiginin gii¢lii bir kanitidir.

1e6 Holt-Winters Diferansiyel Gelisim Optimizasyonu ve 2030 Tahminleri

— Gergek Veriler (2007 - Oca 2026)
e Model Uyumu (Fitted)
l‘l —— Gelecek Tahminleri (Sub 2026 - Ara 2030)
i
|

3

1

i i

150 i
1

N
o

="
™~

°
3
.

2008 2012 2016 2020 2024 2028 2032

Tarih (Y1)

Sekil 6. DE-HW Metodu ile gelistirilmis GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait gercek deger ve tahmin
degerleri

Optimum parametrelerle ¢alistirilan model, Subat 2026 ile Aralik 2030 arasindaki donemi kapsayan toplam
59 aylik bir tahmin {iretmesi i¢in ¢alistirilmistir. Modelden elde edilen makro diizeydeki yillik 6ngorii
degerleri Sekil 6'da gorsellestirilmigtir. Tahmin ¢iktilar1 incelendiginde, petrol iiriinleri ithalatinin
gelecekteki seyrine dair iki onemli karakteristik bulgu oOne ¢ikmaktadir. Modelin {irettigi sonuglar
incelendiginde mevsimsel kararlilik vardir Model, ge¢mis verilerden 6grendigi mevsimsel dongliyt basarili
bir sekilde gelecege tagimistir. Her yilin Temmuz ayinda ithalatta zirve noktalarina ulasilirken, kis aylarinda
ithalat talebinin dibe vurdugu periyodik dalga yapisi net bir sekilde izlenebilmektedir. Model, 2024 yili
sonrasinda veride gozlenen doygunluk ve diisiis egilimini yakalayarak 2026-2030 aylik tahminlerinin
rasyonel bir trend bileseni olarak yansitmigtir. Yillar itibariyle tepe ve dip noktalarinin mutlak
biiytiikliiklerinde radikal kirilmalar olmaksizin, uzun vadede hafif seyirli ve dengeli bir gerileme egilimi
Ongorilmiistiir. Bu kararli yapi, DE algoritmasinin yerel ¢oziimlere takilmadan global optimum

parametreleri bularak modelin asir1 6grenmesini ve gelecek tahminlerinde mantiksiz patlamalar yapmasini
engelledigini ortaya koymaktadir.
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3.3. Hibrit RF-LSTM Modeli Bulgular:

Gelistirilen hibrit modelin artik bilesenini tahmin eden ¢ok degiskenli LSTM mimarisinin hiper
parametreleri, Bayesyen Optimizasyon tabanli Optuna algoritmas: kullanilarak 25 iterasyon boyunca
optimize edilmistir. Yapilan deneysel simiilasyonlar sonucunda, en diisiik dogrulama hatasin1 veren
optimum mimari yapiyt modelin gizli katmaninda 16 néron kullanilmasina ve agm 200 epok (egitim
dongiisii) boyunca AdamW optimize edici esliginde egitilmesine karar verilmistir. Optimizasyon
sonucunda en uygun dgrenme orani 0,001285, regiilasyon katsayisi ise 0,000130 olarak belirlenmistir. RF
modelinde ise agag sayisi, B=100) ve maksimum agag derinligi ise 6 olarak belirlendigi parametrelere sahip
bir RF Regressor modeli ¢alistirilmistir.

Hibrit RF-LSTM Zaman Serisi Projeksiyonu

166

—— Gergek Degerler
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Sekil 7. Hibrit RF-LSTM Modeli ile gelistirilmis GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait gercek deger ve
tahmin degerleri

Sekil 7 incelendiginde baslangigtan 2026 yilina kadar olan Mavi ¢izgi (Gergek veri) ile yesil/turuncu
cizgiler (Modelin tahminleri) neredeyse birebir ortiistiigii goriilmektedir. Ozellikle 2012 ve 2024'teki biiyiik
zirveleri ve 2016 ile 2020'deki sert diislisleri model basariyla yakalamistir. Zaman serilerindeki bu ani
doniisleri yakalamak modeller i¢in olduk¢a zordur; Hibrit model burada ¢ok basarili bir modelleme
gostermistir.

Trend ayristirma yaklagimiyla entegre edilen onerilen hibrit modelin gergevesinin deneysel bulgulari,
incelenen zaman ¢izelgesi boyunca giiglii bir tahmin kabiliyeti ortaya koymaktadir. Modelin performansi,
yiiksek 6lcekli zaman serisi tahminlerinde oynaklik ve dogrulugu degerlendirmek i¢in MSE, RMSE ve
MAD nin yani sira 6zellikle standart bir metrik olan Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kullanilarak da
titizlikle test edilmistir. Elde edilen degerler Cizelge 7°de verilmistir.

Cizelge 7. GTIP 2710 ithalat degerleri serisine ait Hibrit RF-LSTM Modeli Sonuglari

Hata metrigi Egitim hata degeri Dogrulama hata degeri
MSE 5.875.879.172,91 11.301.858.588,80
RMSE 76.654,28 106.310,20
MAD 60.712,13 87.070,82
MAPE %7,48 %35,45

Yapay Sinir aglarinda tahmin verilerine ait modellerde karsilasilan en biiyiik problemlerden biri modelin
veriye gore daha az uygun olmasi ya da modelin veriyi asir1 derecede ezberleyerek olmasidir. Cizelge 7°de
gosterilen degerler incelendiginde hibrit modelin, %7,48 gibi oldukg¢a diisiik bir Egitim MAPE degeri elde
ederek tarihsel veriler i¢indeki karmasik zamansal bagimliliklar1 ve dogrusal olmayan kaliplar1 yakalama
konusunda olduk¢a iyi bir basari gostermistir. Ayrica dogrulama MAPE degeri %5,45 olarak
kaydedilmistir. Egitim ve dogrulama hatalar1 arasindaki ¢ok kii¢iik olan %2 ‘lik bir fark ise, hibrit modelin
asir1 6grenme riskini basarilt bir sekilde hafiflettigini ve veri noktalart {izerinde yiiksek genelleme
yetenegine sahip oldugunu yapisal olarak kanitlamaktadir.
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada, Tiirkiye nin 2710 GTIP kodlu petrol ve petrol iiriinleri ithalat verileri kullanilarak, ekonomik
acidan stratejik dneme sahip bu {irlin grubunun 2030 yilina kadar olan ithalat degerlerinin tahmin edilmesi
amaclanmistir. Bu dogrultuda, geleneksel zaman serisi yaklagimlarindan ARIMA/SARIMA modelleri ile
meta-sezgisel optimizasyon temelli DE-HW ve makine 6grenmesi tabanli hibrit RF-LSTM modelleri
uygulanmistir. Gelistirilen modellerin tahmin performanslart MSE, RMSE, MAD ve MAPE hata 6l¢iitleri
kullanilarak karsilastirilmis ve boylece 2710 GTIP kodlu petrol iiriinleri ithalati i¢in en uygun tahmin
yaklagiminin belirlenmesi hedeflenmistir. Cizelge 8 ‘de modellerden elde edilen tahmin hata degerleri,
GTIP 2710 (petrol yaglar1 ve bitiimenli minerallerden elde edilen yaglar) fasli altindaki ithalat degerlerinin
tahmininde geleneksel istatistiksel yaklagimlar ile modern makine 6grenmesi tabanli hibrit mimarilerin
tahmin performanslarini hata metrikleri ile ortaya konulmustur.

Cizelge 8. GTIP 2710 ithalat degerleri icin ARIMA/SARIMA, DE-HW, Hibrit RF-LSTM Modelleri hata

metrikleri
Yontem/Hata metrigi MSE RMSE MAD MAPE
ARIMA/SARIMA 28.856.200.000,00 169.871,00 131.391,40 %13,72
HW-DE 26.046.034.698,91 161.387,84 125.340,10 %13,70
Hibrit RF-LSTM 11.301.858.588,80 106.310,20 87.070,82 %35.,45

Elde edilen bulgular, ARIMA/SARIMA modelinin %13,72 diizeyindeki MAPE ve 28.856.200.000,00
diizeyindeki MSE degeri ile belirli bir tahmin performansi sundugunu; ancak ithalat verilerinde gézlenen
ani dalgalanmalar, yapisal degisimler karsisinda hibrit RF-LSTM modeline kiyasla daha sinirli bir dogruluk
diizeyine ulastigini géstermektedir.

Benzer sekilde, HW-DE modeli de %13,70 MAPE ve 161.387,84 RMSE degerleriyle ARIMA/SARIMA
modeline olduk¢a yakin bir performans sergilemistir. Bu sonug, meta-sezgisel optimizasyon destegiyle
gelistirilen HW-DE yaklasiminin geleneksel modellere kiyasla az miktarda da olsa iyilestirici bir katki
saglayabildigini, ancak dogrusal olmayan Oriintilerin ve zaman i¢indeki karmasik bagimliliklarin
modellenmesinde gelistirilen hibrit RF-LSTM modelinin daha gii¢lii bir tahmin performansi ortaya
koydugunu gostermektedir. Onerilen Hibrit RF-LSTM modeli tiim hata dlgiitleri agisindan diger modellere
kiyasla daha diisiik hata degerleri iiretmistir. Modelin MSE degeri 11.301.858.588,80; RMSE degeri
106.310,20; MAD degeri 87.070,82 ve MAPE degeri %5,45 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, RF-LSTM
modelinin hem hata biiyiikliigii hem de oransal tahmin dogrulugu agisindan karsilastirilan diger yontemlere
gore daha az hata iceren sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Bu baglamda elde edilen bulgular, kiiresel soklara ve dis ticaret kosullarindaki degigsimlere duyarlilik
gosteren ithalat serilerinin modellenmesinde, makine &grenmesi ve derin 6grenme temelli hibrit
yaklagimlarin geleneksel zaman serisi modellerine kiyasla daha yiiksek tahmin performansi sunma
potansiyeline sahip oldugunu goéstermektedir. Karsilagtirmali hata 6lgiitleri dikkate alindiginda en diisiik
hata degerlerini iireten Hibrit RF-LSTM modeli, gelecek donem tahminleri i¢in uygun model olarak
belirlenmistir. Bu model araciligryla 2030 yilina kadar elde edilen tahmin degerleri Cizelge 9’da
sunulmustur.

Cizelge 9.GTIP 2710 ithalat degerleri icin en iyi sonucu veren Hibrit RF-LSTM Modeli ile 2030 yilina
tahmin degerleri

Aylar/Yillar 2025 2026 2027 2028 2029 2030
Ocak 1.713.598 952.007 1.087.538 1.086.019 1.085.080 1.084.666
Subat 1.240.566 1.132.652 1.127.850 1.121.071 1.121.389 1.120.833
Mart 1.280.841 1.204.622 1.193.895 1.192.727 1.193.110 1.192.994
Nisan 1.390.111 1.221.752 1.214.966 1.217.792 1.217.955 1.218.382
Mayis 1.410.276 1.216.333 1.211.655 1.213.941 1.214.208 1.214.658

Haziran 1.618.367 1.208.357 1.206.621 1.207.327 1.207.656 1.207.947
Temmuz 7.646.163 1.201.575 1.199.132 1.199.715 1.199.954 1.200.117
Agustos  1.460.702 1.189.957 1.189.852 1.190.334 1.190.486 1.190.562
Eyliil 1.470.063 1.179.045 1.179.477 1.179.460 1.179.512 1.179.526
Ekim 1.374.377 1.168.128 1.168.134 1.168.060 1.168.035 1.168.005
Kasim 1.413.160 1.152.135 1.152.427 1.152.156 1.152.078 1.152.012
Arahk 1.559.565 1.121.019 1.121.287 1.120.930 1.120.757 1.120.622
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Cizelge 9’da sunulan tahmin sonuglarina gore, 2007 yilinda 306.251 diizeyinde gerceklesen ithalat
degerinin, ekonomik biiylime, sanayi tiretimindeki artis ve enerji talebindeki genislemeye paralel olarak
2026 yil1 Ocak ayinda 952.007 seviyesine ulastigi goriilmektedir. Bu gelisme, petrol {iriinlerinin ekonomik
faaliyetler igerisindeki dnemini ve s6z konusu {iriinlere yonelik talebin zaman igerisinde artis egiliminde
oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, genel yiikselis egiliminin 2019-2020 doneminde zayifladigi ve bu siirecte ithalat
degerlerinin 248.745 seviyesine kadar geriledigi gézlenmektedir. Bu déonemin COVID-19 pandemisiyle
Ortiismesi, so6z konusu gelismenin pandemi kaynakli kiiresel ekonomik ve ticari kosullarla iliskili
olabilecegini diisiindiirmektedir. Ancak pandemi sonrasi ddnemde ekonomik faaliyetlerdeki toparlanma ve
kiiresel ticaret kosullarindaki normallesmeyle birlikte ithalat hacminde yeniden artis egilimi ortaya ¢ikmis
ve son alt1 yillik donemde 1.618.367 seviyesine ulasiimistir.

2026-2030 donemine iliskin tahmin sonuglar1 da petrol {iriinleri ithalatinin 6niimiizdeki yillarda yiiksek
seviyelerini koruyabilecegine ve talebin devam eden ekonomik faaliyetlerle uyumlu bir goriiniim
sergileyebilecegine isaret etmektedir.

Bu caligmada gelistirilen hibrit RF-LSTM modeli, gegmis verilerdeki dogrusal olmayan dinamikleri ve donemsel
dalgalanmalari uygun bir sekilde modelleyerek diger yontemlere gore daha yiiksek dogrulukta gelecek tahminleri
tiretmistir. Bununla birlikte, uzun dénemli (2026-2030) petrol {iriinleri ithalat: dngoriilerinin, yalnizca ge¢mis veri
oOrtintiilerine bagl kalmayan bir dizi yapisal ve digsal faktoriin etkisi altinda sekillenebilecegi g6z oOniinde
bulundurulmahidir. Ozellikle petrol ve tiirevleri (HS 2710), kiiresel ve bolgesel jeopolitik gelismeler ile enerji
politikalarindaki degisimlere karst son derece hassastir. Tedarik zincirindeki olasi kirilmalar, ticaret rotalarindaki
gerilimler veya ulusal stratejik stok politikalari, ithalat hacimlerinde modelin 6ngérdiigii piiriizsiiz trendin disina
¢ikan ani dalgalanmalara (soklara) yol agabilir. Diger taraftan, karbon nétr hedefleri dogrultusunda hiz kazanan
teknolojik doniisiimler ve elektrikli araclarin (EV) yayginlagmast gibi alternatif enerji kaynaklarina gegis siirecleri,
uzun vadede fosil yakitlara olan yapisal talebi agag1 yonlii baskilama potansiyeline sahiptir. Sonug olarak, 6nerilen
yapay zeka tabanlt model makroekonomik planlama igin giiglii ve giivenilir bir temel senaryo sunmakla birlikte;
karar vericilerin bu istatistiksel ongoriileri jeopolitik risk senaryolart ve yesil enerjiye gecis tahminleri gibi nitel ve
digsal dinamiklerle birlikte, dinamik bir esneklikle degerlendirmesi daha dogru karar almada etkili olacag
diistiniilmektedir.
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