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Temporal Fusion Transformer (TFT)
Kullanilarak Ingaat Maliyet Endeksi Ongoriisii

Ozer Ozaydin!

Irem Varurer?

Ozet

Bu ¢ahiymada, derin 6grenme modellerinden biri olan Temporal Fusion
Transformer (TFT) mimarisi kullamlarak Tiirkiye’ye ait aylik Ingaat Maliyet
Endeksi (IME) 6ngoriisii gerceklestirilmeye ¢aligilmistir. Burada, giiniimiizde
ongoriide kullanilan derin 6grenme modellerinden biri olan TFT modelini
tanitmak ve ingaat maliyet endeksi 6ngoriisiinde kullanarak performansini
gormek amaglanmisti. IME  6ngoriisii igin, Ocak 2015-Eyliill 2025
zaman arahginda aylik veriler kullanilmistir. Ayrica, maliyet dinamiklerini
etkileyebilecegi degerlendirilen ii¢ bagimsiz degisken (ingaat yapi sayisi ( m’
), sanayi iretim endeksi, konut satig endeksi) secilerek modele dahil edilmistir.
Ongériide TFT modeli kullanilirken, model performans: Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE) metrigi ile degerlendirilmistir. TFT modelinin RMSE degeri
36,01 olarak bulunmusgtur. Elde edilen bulgular, TFT modelinin hem kisa
vadeli Ongoriilerde hem de tiim dénem performansinda yiiksek dogruluk
sagladigini ve trend ile volatilite dinamiklerini bagarili bigimde yakaladigini
gostermektedir. Ayrica degisken 6nem analizi sayesinde, ingaat maliyetlerini
etkileyen temel gostergelerin goreli katkilar nicel olarak ortaya konulmustur.

1. Giris

Tiirkiye ekonomisinin yapisal dinamikleri incelendiginde, ingaat sektoriiniin
yalnizca bir tiretim alan1 degil, ayn1 zamanda biiyiimenin temel tagiyicist
ve istthdamin ana kaynagi oldugu goriilmektedir. Ancak sektoriin bu
rolii, makroekonomik dalgalanmalara kars1 agir1 hassasiyet gostermesiyle
dogrudan iligkilidir. Ozellikle son yillarda kiiresel ve yerel diizlemde yasanan
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maliyet artiglari, Ingaat Maliyet Endeksi’nin (IME) takibini ve gelecege
yonelik projeksiyonlarini stratejik bir zorunluluk haline getirmistir. Malzeme
tiyatlarindaki volatilite ve iggilik giderlerindeki yukar1 yonlii ivme, proje
biitgelerinin yonetimini giiglestirirken, sektor paydaglarini daha sofistike ve
giivenilir 6ngorii metodolojileri aramaya sevk etmektedir.

Geleneksel ekonometrik modeller, maliyet degisimlerini cogunlukla ge¢mig
verilere dayali dogrusal bir diizlemde analiz etme egilimindedir. Oysa ingaat
maliyetleri; sanayi tiretiminden konut talebine, ruhsatlandirilan yapi stokundan
doviz bazh girdi maliyetlerine kadar ¢ok katmanl ve dogrusal olmayan bir
degiskenler kiimesi tarafindan manipiile edilmektedir. Bu noktada yapay
zeka disiplini, karmagik veri yiginlar arasindaki kaotik iligkileri ¢oziimleme
yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir.

Giintimiizde yapay zeka, teknolojik bir inovasyon olmanin 6tesine gegerek,
operasyonel verimliligi ve stratejik karar alma siireglerini optimize eden
biitlinciil bir paradigma haline gelmistir. Bu doniigiimiin odaginda yer alan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme disiplinleri, veriden anlaml 6riintiiler
¢ikarma yetenekleri sayesinde her gegen giin daha genig bir uygulama alani
bulmaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin toplumsal ve etik yansimalari izerine
yiiriitiilen “fayda-zarar” eksenindeki tartigmalar devam etse de, bu sistemlerin
modern yagantinin her katmanina entegre oldugu yadsinamaz bir gergektir.
Bireylerin giindelik tercihlerinden karmagik endiistriyel siireglere kadar uzanan
bu dyjital yenilik, yapay zekayi ve derin 6grenme modellerini bir ¢ok alan i¢in
inkar edilemez bir kolaylagtirict unsur olarak konumlandirmugtir.

Derin 6grenme tabanh yaklagimlar, verinin igerisindeki giiriiltiiyli (noise)
tiltreleyerek, geleneksel yontemlerin iskaladig gizli korelasyonlar1 agiga ¢ikarma
potansiyeline sahiptir. Ozellikle zaman serisi analizlerinde de ¢okga yapilan
maliyet 6ngorii siireglerinde gosterdigi kararli ve istikrarl yaklagimlar: ile
giivenilir bir karar destek sistemine doniigmesini saglamugtir.

Bu galisma, Tiirkiye’deki IME’nin seyrini, derin 6grenme literatiiriiniin
en giincel ve giiglii mimarilerinden biri olan Temporal Fusion Transformer
(TFT) modeli ile analiz etmeyi amaglamaktadir. Ayrica, gok degigkenli bu veri
seti TFT modelinin “dikkat mekanizmasr” (attention mechanism) ile iglenerek
seffaf bir sekilde hangi makroekonomik parametrenin maliyetler iizerinde ne
zaman ve ne dlgiide etkili oldugunu da gostermek amaglanmustir. Ozellikle
karmagik ¢ok degiskenli zaman serisi veri setlerinde gok 1yi sonuglar verdigi
bilinen TFT modelinin giiglii ve istikrarli yapist bu ¢aligmada gosterilmeye
galigmug olup, daha yeni bir model olmasi sebebi ile {izerine yapilan ¢aligma
sayisinin azligindan dolayi literatiire katkisi olacag: diisiiniilerek bu ¢aligma
i¢in Ozellikle secilmistir.
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2. Literatiir Taramasi

Aydinh (2022), tarafindan gergeklestirilen galisma, Tiirkiye’de ingaat maliyet
endeksinin 6ngorii performansini irdelemek amaciyla 2015-2022 arasindaki
IME verilerini kullanarak zaman serisi modellerinin etkinligini degerlendirmistir.
Arastirmada Holt-Winters Ustel Diizeltme ve ARIMA gibi klasik zaman serisi
yontemleri ile ingaat maliyet endeksinin ileriye doniik ongoriisii yapilmis;
sonuglar, yliksek enflasyon ortaminda bu modellerin performansinin sinirh
oldugunu gostermistir. Ancak Ozellikle tiglii tistel diizeltme (Holt-Winters)
modelinin goreli olarak daha iyi 6ngoriiler verdigi bulunmustur. Yazar, bu
baglamda daha ileri makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli modellerin
entegrasyonunun maliyet 6ngorii performansini artirabilecegini vurgulamustir.

Aslam ve ark. (2023), tarafindan yiiriitiilen ¢aligma gelismekte olan iilkelerde
bina malzemeleri IME’ sinin 6ngoriisii izerine odaklanmigtir. Caligmada
Pakistan i¢in ge¢mis 2000-2020 dénemine ait IME verileri kullamlmis, bu
veriler ¢imento, gelik, tugla, kum ve ¢akil gibi malzemelerin fiyat endekslerini
icermistir. Yapay Sinir Aglari (ANN), regresyon ve klasik zaman serisi modelleri
kargilagtirilmig ve swish aktivasyon fonksiyonu ile geligtirilmis ANN modeli,
diger iki yaklagima gore daha diisiik hata oranlar1 (ME, MAE ve Theil’s U) ile
daha giivenilir IME 6ngoriileri saglamistir. Yazarlar, tekrarlayan sinir aglarinin
(6r. LSTM) bu dogrulugu daha da artirabilecegini belirtmiglerdir.

Tiiz ve Ebesek (2023), calismast Tiirkiye’de Ingaat Maliyet Endeksi’nin
(IME) 6ngoriisii lizerine odaklanmistir. Bu aragtirmada 2005-2019 dénemine
ait IME zaman serisi verileri kullanilmus, en yiiksek 6ngorii dogruluguna
ulagmak igin klasik zaman serisi modellerinden Holt-Winters iistel diizeltme
modeli, Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile optimize edilmis ve Walk-
Forward Cross-Validation (WFCV) ile parametre ayarlari iyilestirilmigtir.
Modelin optimizasyonu sonucunda egitim verilerinde diigiik hata ve IME
ongoriisiinde giiglii performans elde edilmig; mevsimsellik etkisinin thmal
edilebilecegi ve optimize edilmis Holt-Winters modelinin ingaat maliyet
ongoriisiinde etkin bir gekilde kullanilabilecegi gosterilmigtir. Bu galigma,
Tiirkiye 6zelinde IME 6ngoriisii i¢in optimize edilmis klasik modellerin
uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Bui ve Ngo (2024) galigmasi, ingaat maliyet endekslerinin (Construction
Cost Index, CCI) 6ngoriisii igin derin 6grenme yaklagimlarini incelemistir. Bu
caligmanin amaci, Ozellikle yiiksek enflasyon ortaminda ingaat sektortindeki
paydasglar igin giivenilir bir maliyet 6ngorii aract sunmaktir. Caligmada gegmis
IME degerleri iizerinde uzun-kasa siireli bellek (LSTM) ag1 kullanilarak model
egitilmis ve bu derin 6grenme modelinin IME 6ngériisiinde etkili bir yontem
oldugu vurgulanmistir; modelin 6zellikle kisa vadeli 6ngoriilerde geleneksel
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yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Bu aragtirma,
IME o6ngoriisii baglaminda derin 6grenme uygulamalarina yonelik énemli
bir girig niteligi tagitmaktadir.

Wang ve ark. (2025) tarafindan yapilan galigma, 6zellikle Highway
Construction Cost Index (HCCI) gibi dalgali maliyet serilerinin 6ngoriilmesinde
hibrit bir ¢er¢eve 6nermektedir. Aragtirmada Texas HCCI zaman serisi verisi
kullanilmig ve bu veri VMD (Variational Mode Decomposition) ile bilesenlere
ayrildiktan sonra LSTM daha diizgiin bilesenleri, GRU (Gated Recurrent
Unit) ise daha degisken bilesenleri ongormek tizere egitilmistir. Elde edilen
sonuglar, bu VMD-LSTM~-GRU hibrit modelinin yalmzca klasik zaman serisi
modellerine degil, ayrica tek bagina derin 6grenme modellerine kiyasla da daha
yiiksek 6ngorii dogrulugu sundugunu gostermistir ve bu performans artisi,
biitge planlamasi ve finansal karar destek sistemleri i¢in 6nemli bir geligme
olarak yorumlanmustir.

3. Materyal ve Yontem

Bu ¢aligmada Tiirkiye’de ingaat sektoriiniin maliyet dinamiklerini ileriye
doniik olarak 6ngorebilmek amaciyla Insaat Maliyet Endeksi (IME) esas
alinmugtir. Ingaat sektorii; istihdam, ekonomik biiyiime, konut piyasast ve kamu
yatirimlar tizerindeki dogrudan ve dolayl etkileri nedeniyle makroekonomik
yapi igerisinde stratejik bir konuma sahiptir. Ozellikle son yillarda kiiresel
emtia fiyatlarindaki artiglar, doviz kuru dalgalanmalari ve enflasyonist baskilar,
ingaat maliyetlerinde belirgin oynakliklara yol agmugtir. Bu durum, maliyet
ongoriilerinin hem politika yapicilar hem de yatirrmcilar agisindan kritik
onem tagimasina neden olmaktadir. Dolayistyla IME’nin dogru ve giivenilir
bigimde 6ngoriilmesi, sektorel risk yonetimi ve stratejik planlama siireglerine
onemli katki saglayacaktir.

Calismada bagimli degisken olarak Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
tarafindan yayimlanan aylik Ingaat Maliyet Endeksi kullanilmigtir. Veri seti ayhik
verilerden olusup, Ocak 2015- Eyliil 2025 dénemini kapsamakta olup toplam
130 gozlemden olugsmaktadir. Modelin agiklayici giiciinii artirmak amacryla
yalnizca ge¢mig endeks degerleri degil, ayn1 zamanda ingaat maliyetlerini
etkileyebilecegi diigliniilen gegitli makroekonomik ve finansal gostergeler
bagimsiz degisken olarak modele dahil edilmistir. Bu kapsamda ingaat yapi
sayist (m” ), sanayi tiretim endeksi, konut satig endeksi kullanilmugtir. Bylece
modelin, maliyet dinamiklerini tek degiskenli bir yapidan ziyade ¢ok degiskenli
bir ¢ergevede 6grenmesi amaglanmugtir.
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Ongorii igin klasik istatistiksel teknikler yerine yapay zeka araglari igerisinde
derin 6grenme modellerinden TFT kullanilmustir. Caligma Python programlama
dilinde gergeklestirilmigtir.

Giintimiizde yapay zeka, yalnizca teknik bir disiplin olmanin 6tesine gegerek,
sosyo-teknik sistemlerin merkezinde yer alan ve insan biligini simiile eden bir
paradigma haline gelmistir. Insanin deneyim odakli karar verme mekanizmast—
ornegin dig diinyadan gelen verileri (hava durumu, bulut yogunlugu vb.)
igleyerek stratejik bir eylem (semsiye alma) gelistirmesi—aslinda karmagik bir
veri igleme ve orilintli tanmima siirecidir. Yapay zeka ¢aligmalarinin temelinde
de bu biligsel siirecin bilgisayar ortaminda temsil edilebilmesi yer almaktadr.
Bagka bir ifadeyle amag, insanin karar verme bigimini taklit eden sistemler
geligtirmektir.

Sekil 1. Yapay zeka ve bagglantids kavramlar

Literatiirde yapay zeka; bilgisayarlarin veya bilgisayar destekli sistemlerin,
ogrenme, akil yiiriitme ve problem ¢6zme gibi insana 6zgii siiregleri
gergeklestirebilmesi seklinde tanimlanmaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018).
Kavramin resmi olarak 1955 yilinda Dartmouth College’daki bir galigmada
dile getirildigi bilinmektedir. Bununla birlikte, kuramsal arka planinin daha
erken doénemlere uzandigini sdylemek miimkiindiir. Ozellikle 1943 yilinda
McCulloch ve Pitts tarafindan geligtirilen matematiksel néron modeli, insan
beyninin igleyigini soyut bir diizlemde temsil etmeye yonelik ilk sistematik
adimlardan biri olmustur (Giiney, 2022).

Yapay zekanin geligim siireci kesintisiz bir ilerleme seklinde gergeklesmemistir.
Ozellikle erken dénemlerde donanim kapasitesinin sinirli olmast ve veri eksikligi
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onemli engeller olugturmugtur. Ancak zamanla iglem giiciiniin artmast ve biiyiik
veri kaynaklarinin erisilebilir hale gelmesi, alanin yeniden ivme kazanmasina
katki saglamistir.

Giintimiizde karmagik yapay zeka modellerinin temelini daha 6nce de
belirtildigi gibi, 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen
matematiksel noron modeli olugturmaktadir. S6z konusu modeller temelde
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak isimlendirilmektedir.

3.1. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki noral baglanti yapisindan
esinlenerek olusturulan matematiksel modellerdir. Bu modellerin temel
amaci, verideki Oriintiileri kegfetmek ve bu oriintiiler tizerinden genelleme
yapabilmektir. Giinlimiizde goriintii tanima, ses igleme, siniflandirma ve
zaman serisi ongoriisii gibi birgok farkli problem tiiriinde kullaniimaktadhr.

Basit bir sinir ag1 yapisinda, giris verileri belirli agirlik katsayilariyla ¢arpilarak
dogrusal bir birlesim elde edilir. Bu birlegime yanhlik terimi eklenir ve sonug
bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikti tiretilir. Modelin tirettigi ¢ikti
ile gergek deger arasindaki fark, hata fonksiyonu aracihgryla hesaplanir ve ag
parametreleri bu hatay1 azaltacak bigimde giincellenir. Ogrenme siireci genellikle
yinelemeli bir optimizasyon mekanizmasina dayanir ve model performansi
belirli bir denge noktasina ulagtiginda siire¢ sonlandirilir (McCulloch ve Pitts,
1943).

YSAlar tarkli olgiitlere gore siniflandirilabilmektedir. Baglanti yoniine
gore ileri beslemeli ve geri beslemeli yapilar; katman sayisina gore ise tek
katmanli ve ok katmanli aglar ayirt edilmektedir. Ozellikle gok katmanh aglarin
gelistirilmesi, daha karmagik iligkilerin modellenmesini miimkiin kilmig ve derin
dgrenme yaklagiminin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamstir (Untez, 2022).

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglarina dayanan ve veriden temsilleri
agamali olarak 6grenebilen bir makine 6grenmesi yaklagimidir. Bu yontemde
model, ham veriden baslayarak daha soyut 6zellikleri katmanlar araciligiyla
kademeli bigimde gikarmaktadir. Dolayisiyla 6znitelik gikarimi stirecinin 6nemli

bir kismi dogrudan model tarafindan gergeklestirilmektedir (Giiney, 2022).

Makine 6grenmesi ile derin 6grenme arasindaki temel farklardan biri
burada ortaya ¢ikmaktadir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde
verinin modele uygun bigimde doniistiiriilmesi ve 6zniteliklerin belirlenmesi
gogunlukla aragtirmacinin sorumlulugundadir. Buna karsilik derin 6grenme
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modelleri, yeterli veri ve hesaplama giicii saglandiginda, bu siireci biiyiik 6lgiide
otomatiklestirebilmektedir. Bununla birlikte, yiiksek performans genellikle
biiyiik veri kiimeleri ve giiclii donanim altyapis1 gerektirmektedir. Ozellikle
GPU destekli sistemler, gok sayida matris islemi i¢eren bu modeller i¢in 6nemli
bir avantaj saglamaktadir (Gayhardt ve digerleri, 2024).

Derin 6grenmenin tarihsel gelisimi incelendiginde, erken donem sinir ag1
caligmalarinin teorik temel olugturdugu; ancak asil sigramanin 2000’1 yillarin
sonrasinda gergeklestigi goriilmektedir. Bu donemde hem veri hacminin
artmast hem de paralel hesaplama olanaklarinin yayginlagmasi, daha derin ve
karmagik ag yapilarini uygulanabilir hale getirmistir.

3.2.1. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme ekosistemi, verinin dogasina ve hedeflenen ¢iktiya gore
ozellesmis gesitli mimarilere evrilmigtir:

* Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN): Ozellikle gorsel verilerin iglenmesinde,
mekansal hiyerarsiyi (kenar, koge, doku tespiti) koruyarak tistiin bagar1
saglar.

* Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) ve LSTM/GRU: Metin veya zaman
serisi gibi ardigik verilerde, ge¢mis bilgiyi hafizada tutarak zamansal
bagimliliklart modeller.

* Transformatorler (Transformers): Giiniimiizde 6zellikle dogal dil
isleme (NLP) alaninda devrim yaratan, dikkat (attention) mekanizmasina
dayali mimarilerdir.

¢ Uretken Gekismeli Aglar (GAN): Iki agin (iiretici ve ayirt edici)

birbiriyle rekabeti iizerinden sentetik ve gergekgi veri tiretimi saglar.

Son dénemde literatiirde, bu mimarilerin hibrit kullanimi (6rnegin goriintii
agiklamas iiretmek i¢in CNN-RNN birlesimi) ve dikkat mekanizmalarinin
entegrasyonu popiilerlik kazanmugtir. Bu hibrit yapilar, finansal piyasalarin
analizi, biyomedikal goriintiileme ve ¢ok modlu (multimodal) yapay zeka
sistemlerinin gelistirilmesinde kritik rol oynamaktadir (Variirer ve Ozaydin,
2024).

Bu galigmada derin 6grenmenin nispeten yeni modellerinden TFT modeli
kullanilmig olup bir sonraki boliimde ayrintili bir sekilde agiklanmugtir.

3.2.2. Temporal Fusion Transformer(TFT)

Temporal Fusion Transformer (TFT), ¢ok degiskenli zaman serilerinin
ongoriisiinde yonelik geligtirilmis hem esnek hem de yorumlanabilir bir derin
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ogrenme mimarisidir. Lim ve arkadaglar1 (2021) tarafindan 6nerilen bu yapi,
klasik zaman serisi yontemlerinin sinirli kaldig1 durumlarda daha kapsamli bir
modelleme imkan sunmaktadir. Ozellikle kisa ve uzun dénemli bagimliliklarin
ayni ¢ergevede ele alinabilmesi ve giris degiskenlerinin etkisinin analiz
edilebilmesi, modeli 6ne ¢ikaran 6zellikler arasindadir. Finansal 6ngorti, enerji
talep projeksiyonlari ve saglik verilerinin analizi gibi karmagik uygulamalarda

yliksek dogruluk saglamasi bu yapinin yayginlagmasina katki saglamugtir (Lim
vd., 2021).

TFT mimarisi, LSTM tabanh dizisel 6grenme yaklagimini dikkat (attention)
mekanizmalart ile biitiinlegtirir. Bu biitiinlesik yapi sayesinde model, yalmzca
zamansal iligkileri degil, degiskenler arasi etkilegimleri de 6grenebilmektedir.
Mimari genel olarak ii¢ temel bilegenden olugmaktadir: degisken se¢im
katmanlari, zaman serisi kodlayici yapist ve ¢ok baghkl dikkat mekanizmast.

3.2.2.1. Degisken Se¢im Mekanizmasi

Modelin ayirt edici yonlerinden biri, her zaman adimi igin girig degiskenlerini
ayr1 ayr1 degerlendirebilmesidir. Bu amagla kullanilan degisken segim ag,
ongorii lizerinde daha belirleyici olan degiskenleri 6n plana ¢ikarirken daha
az etkili olanlarin agirigini azaltmaktadir. Degisken 6nem diizeyleri softmax
normalizasyonu araciligryla hesaplanmaktadir:

exp (ef )
2 ew(e)

Burada al.t , tanindaki 'inci degiskenin goreli 6nem skorunu; el.t ise ilgili
degiskenin model igindeki aktivasyon degerini ifade etmektedir. Bu yap1
sayesinde model, hangi girdilerin 6ngorii siirecine daha fazla katki sagladigini
agik bigimde ortaya koyabilmektedir.

t_
a, =

3.2.2.2. Zaman Serisi Kodlayic1 Yapist

TFT’de gegmis gozlemleri temsil etmek amacryla LSTM tabanh bir kodlayicr,
gelecek 6ngoriilerini tiretmek igin ise yine LSTM temelli bir ¢oziicii (decoder)
kullanilmaktadirp1.STM hiicreleri; unutma kapisi ( f, ), girig kapisi (7, ), aday
hiicre durumu ( C, ), hiicre durumu ( C, ) ve ¢ikti kapisi ( O, ) bilegenlerinden
olusur. Bu yap1 agagidaki standart denklemlerle ifade edilmektedir:

fi=c(W,.|h_. x|+ b,)
i :G(Wi.|h,71, xt| + bi)
C :tanh(Wc.

h, x|+ bc)
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C =fxC_+ixC
0,=c(W,.|h_., x|+ b,)
h, = O, xtanh(C,)
Bu mekanizma sayesinde hem geg¢mis bilgi korunmakta hem de yeni
gelen veri kontrollii bigimde modele dahil edilmektedir. Sonug olarak, zaman
boyutundaki kisa ve uzun vadeli iligkiler ayni ¢at1 altinda temsil edilebilmektedir.

3.2.2.3. Dikkat (Attention) Mekanizmas

Modelin tigiincii bileseni, Transformer mimarisinden uyarlanan ¢ok
baslikli dikkat yapisidir. Bu mekanizma, zaman serisi igerisindeki hangi zaman
noktalarinin 6ngori agisindan daha kritik oldugunu belirleyebilmek igin
kullanilmaktadir. Tek baglikli dikkat hesaplamasi su sekilde ifade edilir:

T
Attention(Q,K,V) = Soﬁmax{QK ]V

N

Burada Q sorgu (query), K anahtar (key), V' deger (value) vektorlerini;
d, ise anahtar vektoriiniin boyutunu temsil etmektedir.

Cok baglikli yapr ise agagidaki bigimde tanimlanmaktadir:
MultiHead (Q,K,V) = Concat(headl ,...,head, ) we
Her bir baglik:
head, = Attention(QW.2,KW,* .y W)
seklinde hesaplanmaktadir.

Dikkat ¢iktisi, artik baglantilar (residual connections) ve katman
normalizasyonu ile birlikte iglenir:

Output = LayerNorm(X + AttentionOutput)

Bu biitiinlegik yapi, derin aglarda gradyan akigini diizenleyerek 6grenme
stirecinin daha kararli ilerlemesini saglamaktadir.
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Sekil 2. TFT ¢alisma mekanizmas (Variiver vd., 2025)

TFT’ nin 6nemli avantajlarindan biri, yalnizca 6ngorti tiretmekle kalmayip
hangi degiskenlerin ve hangi zaman araliklarinin daha etkili oldugunu da
gosterebilmesidir. Model tarafindan iiretilen degigken se¢im skorlar1 ve dikkat
agirliklari, 6ngorii siirecinin geffafligini artirmakta ve karar destek sistemleri
acisindan anlamh ¢iktilar sunmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde TFT, ¢ok degigkenli zaman serilerinde
kisa ve uzun donemli iligkileri ey zamanli bigimde ele alabilen, degisken
etkilerini analiz edebilen ve yorumlanabilir sonuglar tiretebilen geligmis bir
derin 6grenme mimarisidir. Ozellikle karmagik veri yapilarinda hem performans
hem de agiklanabilirlik agisindan giiglii bir alternatif sunmaktadir (Lim vd.,
2021).

Tiim yapay zeka modellerinde model olugturulup uygulandiktan sonra,
modelin bagarisini gosteren gesitli istatistiksel Ol¢iitler kullanilmaktadur.

3.3. Basar1 ol¢iim metrikleri

Zaman serisi ongorii modellerinin performansini degerlendirmek hem
modelin genelleme yetenegini hem de 6ngorii dogrulugunu nicel olarak ortaya
koymak agisindan 6nemlidir. Bu degerlendirme igin kullanilan metrikler,
model ¢iktilart ile ger¢ek gozlemler arasindaki farklarin gesitli bigimlerde
Ol¢iilmesinden olugur. Bu ¢alismada temel performans olgiitii olarak Kok
Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error, RMSE) kullanilmistir. RMSE,
her bir 6ngoriiniin gergek degerle arasindaki farkin karelerinin ortalamasinin
karekokii olarak tanimlanir ve 6ngorii hatalarinin ortalama biiyiikligiinii ifade
eder. Matematiksel olarak, n gozlem igin RMSE,
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N
RMSE:\/ Z (1, —td
i=1

seklinde hesaplanir; burada ¥, ger¢ek degeri, Z ise model tarafindan
ongoriilen degeri gostermektedir. RMSE, hatalarin kareleri {izerinden
hesaplandig igin biiyiik hatalara daha ytiksek ceza verir ve bu nedenle 6zellikle
biiyiik sapmalarin kritik oldugu uygulamalarda tercih edilir. Ayrica bu metrik,
Ongorii hatalarinin orijinal veri birimi ile ortaya konulmasina olanak tanir, bu
da yorumlanabilirligi artirir.

Alternatit metrikler arasinda Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error,
MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata (Mean Absolute Percentage Error,
MAPE) gibi oOlgiitler de siklikla kullanilmaktadir. MAE, 6ngoriilen ve ger¢ek
degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini alarak hata biiytikliigtint
dogrudan ifade ederken, MAPE hatay1 ylizde olarak ifade ederek farkli
Olgeklerdeki serilerin kargilagtirilmasina olanak saglar. Ancak MAPE gibi
yuzdesel metriklerin, ger¢ek degerlerin sifira yakin oldugu durumlarda biiyiik
veya tanimsiz sonuglar iiretebildigi belirtilmistir (Hyndman ve Koehler, 2006).

Bu galiymada RMSE’nin tercih edilmesinin temel nedeni, modelin 6ngori
hatalarinin biyiikliigiinii tutarl: bir sekilde degerlendirmesi ve 6zellikle yiiksek
degerli ekonomik gostergeler so6z konusu oldugunda 6lgekte dogrudan
interpretasyon saglamasidir. Ayrica RMSE’nin yaygin kullanim, diger zaman
serisi galigmalarindaki performans kargilagtirmalarina olanak taniyarak modeller
arasi objektif degerlendirme yapilmasina yardimer olur.

4. Bulgular

Veri 6n isleme agamasinda zaman serilerinin varyansini stabilize etmek ve
agirt ug degerlerin etkisini azaltmak amaciyla logaritmik doniigiim uygulanmistir.
Ayrica eksik gozlemler kontrol edilmis ve model egitiminde kullanilmadan 6nce
veri seti kronolojik siraya uygun bigimde egitim ve dogrulama alt kiimelerine
ayrilmugtir. Zaman serisi yapisinin korunmasi amaciyla rastgele karistirma
(randomization) yapilmamugtir.

Ongorii siirecinde, ¢ok degiskenli zaman serisi problemleri icin gelistirilen
Temporal Fusion Transformer (TFT) mimarisi kullanilmistir. TFT modeli;
LSTM tabanlt encoder—decoder yapisini, dikkat (attention) mekanizmasi ve
degisken se¢im katmanlari ile birlestirerek hem kisa vadeli hem de uzun vadeli
bagimliliklar1 eg zamanli olarak modelleyebilmektedir. Model yapisinda gegmis
gozlemleri temsil eden encoder boliimii ile gelecege yonelik 6ngorii utkunu
temsil eden decoder boliimii birlikte gahismaktadir. Maksimum gegmis uzunlugu
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(encoder length) ve 6ngorii ufku (prediction length) hiperparametreleri
belirlenerek model optimize edilmistir.

Model egitimi sirasinda erken durdurma (early stopping) mekanizmasi
kullanilarak agir1 6grenme (overfitting) riski azaltilmigtir. Hiperparametre
optimizasyonu sonucunda en uygun Ogrenme orani ve ag mimarisi
belirlenmistir. Model performansinin degerlendirilmesinde Kok Ortalama
Kare Hata (RMSE) temel hata metrigi olarak kullanilmugtir. Ayrica modelin
algoritmasi i¢in Phyton programinin Keras kiitiiphanesinden yararlanilmugtir.

Sekil 3. TFT model sonuglar:

Yukaridaki sekil 3’te TFT modelinin sonuglarinin son 6 verideki kismi
gizgilerin yakinhiginin daha iyi goriilebilmesi igin kesilip alinarak gosterilmistir.
Cok degiskenli zaman serisi yapisina uygun olarak kurgulanan model, ge¢mis
gozlemler ile es zamanli ekonomik gostergeleri birlikte degerlendirerek
ileriye doniik 6ngorii tiretmigtir. Model performansi, logaritmik dontigim
uygulanmus veri tizerinden egitildikten sonra ger¢ek 6lgege geri doniigtiiriilerek
hesaplanan RMSE degeri ile olgiilmiigtiir. Bu kurulan TFT modeli igin elde
edilen RMSE degeri 36,01 olarak bulunmustur. Elde edilen 36,01 diizeyindeki
RMSE, endeksin binler seviyesine ulagtigi goz oniine alindiginda oldukga
diigiik bir 6ngorii hatasina igaret etmektedir. Bu durum, modelin hem trend
bilesenini hem de degiskenler aras1 dogrusal olmayan iligkileri bagarili bigimde
yakalayabildigini gostermektedir.

Temporal Fusion Transformer (TFT) modelinin en 6nemli avantajlarindan
biri, yiiksek 6ngorii performansinin yani sira yorumlanabilirlik saglamasidur.
Geleneksel derin 6grenme modelleri genellikle “kara kutu” (black-box) yapilar
olarak degerlendirilirken, TFT mimarisi degisken se¢im katmanlar1 (variable
selection networks) ve dikkat (attention) mekanizmasi sayesinde hangi
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degiskenlerin 6ngorii siirecine ne olgiide katki sagladigini analiz etmeye imkin
tanimaktadir. Asagidaki sekilde degisken 6nem analizinin sonuglar verilmistir.

insaat_maliyet_end
ingaat_mkare
imalat_sanayi

konut_satis_end

time_idx

T T
0 10 20 30 40
Importance in %

Sekil 4. TFT modeli degisken onem analizi

Modelin sundugu degigken 6nem analizine gore, ingaat maliyet endeksinin
ongoriisiinde en yitksek katkiy1 %20 oran ile ingaat m” ve imalat sanayi yani
sanayi tiretim endeksi degiskeni saglamistir. Bu bulgu, sektordeki fiziksel iiretim
ve metrekare bazli maliyet hareketlerinin dogrudan maliyet endeksi tizerinde
belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Ayni zamanda, ingaat sektoriiniin
girdi yapisinin sanayi tiretimi ile gii¢lii bir baglanti icinde oldugunu ve
maliyet dinamiklerinin reel tiretim kogullarindan 6nemli 6lgiide etkilendigini
diisiindiirmektedir.

Buna kargilik, konut satig endeksi degiskeninin katkis1 %12 diizeyinde
kalmistir. Bu durum, talep yonlii gostergelerin maliyet olusumuna dolayl
etki ettigini, ancak maliyet dinamiklerinin daha ¢ok arz ve iiretim temelli
faktorlerle sekillendigini gostermektedir.

Model iginde gecikmeli ingaat maliyet endeksi degigkeninin katkisinin
%45 seviyelerinde olmast ise, endeksin biiyiik 6l¢iide mevcut makroekonomik
kogullar ve sektorel gostergeler tarafindan agiklandigini fakat ayni zamanda
gegmis degerlerin tek bagina giiglii bir agiklayict oldugunu da ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, Temporal Fusion Transformer modeli
hem diigiik 6ngorii hatast hem de degisken bazli agiklanabilirlik saglamasi
agisindan giiglii bir performans sergilemistir. Attention mekanizmasi sayesinde
model, farkli zaman dilimlerinde hangi degiskenlerin daha belirleyici oldugunu
dinamik bigimde agirliklandirabilmigtir. Bu 6zellik, 6zellikle makroekonomik
ve sektorel zaman serilerinde yapisal degisimlerin bulundugu dénemlerde
onemli bir avantaj sunmaktadr.
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Sonug olarak, elde edilen bulgular ingaat maliyet endeksinin 6ngoriisiinde
dretim ve arz yonli gostergelerin baskin rol oynadigini gostermekte;
Transformer tabanli derin 6grenme yaklagimlarinin, geleneksel tekrarlayan
ag mimarilerine kiyasla daha esnek ve agiklanabilir bir yap: sundugunu ortaya
koymaktadir. Bu ¢ergevede, politika yapicilar ve sektor analistleri agisindan
TFT modeli, maliyet baskilarinin erken tespiti ve ileriye doniik projeksiyonlarin
olusturulmast igin etkili bir arag niteligi tagimaktadir.

5. Sonug ve Oneriler

in§aat sektorii, ekonomik biiyiime, istihdam, altyap: yatirimlari ve konut
piyasasi lizerindeki dogrudan etkileri nedeniyle makroekonomik yapi igerisinde
stratejik bir konuma sahiptir. Ozellikle son yillarda kiiresel tedarik zinciri
sorunlari, emtia fiyatlarindaki artig, enerji maliyetlerindeki dalgalanmalar ve
doviz kuru oynakligi, ingaat maliyetlerinde belirgin artiglara ve volatiliteye
yol agnmugtir. Bu durum, Ingaat Maliyet Endeksi’nin (IME) dogru ve giivenilir
bigimde 6ngoriilmesini hem kamu otoriteleri hem de 6zel sektor yatirrmeilar:
agisindan kritik hale getirmigtir.

Geleneksel zaman serisi modelleri, dogrusal varsayimlara dayal
yapilar1 nedeniyle karmagik ve dogrusal olmayan iligkileri yeterince
modelleyememektedir. Buna kargilik, yapay zeka ve derin 6grenme tabanh
yontemler, ¢ok degiskenli ve yiiksek boyutlu veri yapilari igerisinde yer alan
karmagik oriintiileri 6grenme kapasitesine sahiptir. Bu baglamda ¢aliymada, ¢ok
degiskenli zaman serisi 6ngoriisii igin geligtirilen Temporal Fusion Transformer
(TFT) mimarisi kullanilmistir.

Modelleme siirecinde yalnizca gegmis IME degerleri degil, ayn1 zamanda
maliyet dinamiklerini etkileyebilecegi diigiiniilen makroekonomik gostergeler
de bagimsiz degisken olarak dahil edilmigtir. Veri 6n isleme agamasinda
logaritmik doniigim uygulanarak varyans stabilizasyonu saglanmig, model
egitimi sirasinda erken durdurma mekanizmasi ile agir1 6grenme riski
azaltilmugtir. Performans degerlendirmesinde temel hata metrigi olarak Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) kullanilmugtir. TFT modeli igin RMSE degeri
36.01 olarak bulunmustur.

Elde edilen bulgular, TFT modelinin hem kisa vadeli 6ngoriilerde hem
de tiim donem boyunca gergeklestirilen bir-adim-ileri 6ngoriilerde giiglii
bir performans sergiledigini gostermektedir. Model, genel trendi bagarili
bigimde yakalamig ve yiiksek oynaklik donemlerinde dahi makul sapmalarla
ongori tretmigti. RMSE degerlerinin diisiik seviyede gergeklesmesi,
modelin genelleme kapasitesinin yiiksek oldugunu ve agir1 6grenme problemi
gostermedigini ortaya koymaktadir.
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Caligmanin 6nemli katkilarindan biri de degisken 6nem analizidir. TFT
modelinin sundugu degigken se¢im mekanizmasi sayesinde, ingaat maliyetlerini
etkileyen gostergelerin goreli katkilari nicel olarak analiz edilmistir. Bu analiz,
modelin yalnizca istatistiksel dogrulugunu degil, ayn1 zamanda ekonomik
anlamliligint da degerlendirmeye imkan tanimaktadir. Elde edilen 6nem
skorlar1, maliyet dinamiklerinde belirli makroekonomik degiskenlerin daha
baskin rol oynadigini ortaya koymug ve sektorel politika tasarimlarina 151k
tutabilecek bulgular sunmugtur.

Genel olarak degerlendirildiginde, derin 6grenme tabanl modellerin ingaat
maliyet 6ngoriisiinde geleneksel yontemlere kiyasla daha esnek ve yiiksek
performansh sonuglar iirettigi goriilmektedir. Ozellikle gok degiskenli yapilarin
ve dogrusal olmayan iligkilerin yogun oldugu ekonomik serilerde, Transformer
tabanli mimariler giiglii bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadur.

Bu bulgular dogrultusunda, ingaat maliyetlerinin izlenmesi ve gelecege
yonelik projeksiyonlarin olusturulmasinda yapay zeka tabanli 6ngorii
modellerinin aktif olarak kullanilmasi goz 6niinde bulundurulmalidir.
Akademik agidan bakildiginda, gelecekte yapilacak ¢aligmalarda farkli derin
ogrenme mimarilerinin karsilagtirmali analizleri gergeklestirilebilir ve modele
kiiresel emtia fiyatlari, faiz oranlar1 veya jeopolitik risk gostergeleri gibi ek
degiskenler dahil edilerek 6ngorti dogrulugu daha da artirnilabilir. Ayrica uzun
vadeli gok adimli 6ngorii performansinin farkli kayip fonksiyonlari ile test
edilmesi, modelin ileri donem 6ngorii kapasitesine iligkin daha kapsaml
sonuglar saglayacaktir.
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