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decompose it into linear and nonlinear components. After the first decomposition, error series of the linear part
10.17341/gazimmfd.889513 is transferred to the nonlinear component to revise the nonlinear part, which is then remodeled with ANN. The
sum of the ARIMA model forecast of the linear part and ANN forecast of the revised nonlinear part is the final
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Especially for short term forecasting horizons proposed hybrid model shows better performance than other
compared models.

Conclusion:

OptAA hybrid model is open for further research. Testing the model with different neural network parameters
such that learning algorithm, network architecture, activation functions etc. is possible. Also applying the model
to different time series and forecasting horizons helps to improve the generalization of the model.
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ONECIKANLAR

e  Zaman serileri analizi i¢in en kiiglik kareler optimizasyonu tabanli 6zgiin bir ARIMA-YSA melez model
e lyi bilinen ii¢ zaman serisi verisine uygulanarak, yedi farkli model ile performans karsilastirmasi
e Yiiksek tahmin performansi, dzellikle gorece kisa donem tahmin ufku icin
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Zaman serileri analizi alaninda son yillarda birden ¢ok modelin bir arada kullanildig1 melez modeller ortaya
konulmaktadir. Literatiirde yer alan en 6nemli melez model siniflarindan biri ARIMA-Yapay Sinir Aglart
(YSA) melez model sinifidir. ARIMA modeli yapisi geregi dogrusal bir model oldugu halde, YSA modelleri
dogrusal olmayan zaman serilerinin modellenmesinde oldukga basarilidir. Gergek hayatta karsilagilan zaman
serilerinin genellikle dogrusal ve dogrusal olmayan ozellikleri bir arada tasimasi, ARIMA-YSA melez
modellerin tahmin performanslarinin yiiksek olmasimi saglamaktadir. Bu ¢alismada optimizasyon tabanli
6zgiin bir ARIMA-YSA melez model ortaya konulmaktadr. ileri siiriilen Optimize ARIMA-YSA (OptAA)
melez model, zaman serisini dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplami olarak varsaymaktadir. Iki
asamali modelin ilk agsamasinda, dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin elde edilmesi amaciyla ARIMA
ve YSA modelleri ile gercek seri bir en kiiciik kareler optimizasyonu siirecinden gegmektedir. Ikinci asamada
ise dogrusal bilesenin hatalari dogrusal olmayan bilesene aktarilarak dogrusal olmayan bilesen revize
edilmekte ve YSA ile tekrar modellenmektedir. Tahmin performansinin tespiti i¢in literatiirde siklikla
bagvurulan Wolf un giines lekesi, Kanada vasak ve GBP/USD doviz kuru veri setleri kullanilmaktadir.
Uygulama sonucu elde edilen sonuglar OptAA melez modelin 6zellikle gorece kisa donem tahmin
performansinin diger modellere gore yiiksek oldugunu ve zaman serisi analizi alaninda oldukg¢a giiclii bir
yontem oldugunu gostermektedir.

Optimized ARIMA-ANN hybrid model for time series analysis

HIGHLIGHTS

e A novel ARIMA-ANN hybrid model for time series analysis based on least squares optimization
e Performance comparison with seven other models by applying to three well known time series data
e High forecasting performance, especially for relatively shorter term forecasting horizons
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In recent years, hybrid models, using more than one models together, are presented in the field of time series
analysis. One of the most important hybrid model classes is ARIMA-Artificial Neural Networks (ANN)
hybrids. ARIMA is a linear model according to its structure, whereas ANN models are quite successful on
modeling nonlinear time series. Time series encountered in real life usually carry linear and nonlinear
characteristics together, which causes high forecasting performance of ARIMA-ANN hybrid models. In this
study, a novel optimization based ARIMA-ANN hybrid model is presented. Proposed Optimized ARIMA-
ANN (OptAA) hybrid model assumes time series is the sum of linear and nonlinear two series. In the first
stage of the two staged model, ARIMA and ANN models with real time series pass through a least squares
optimization process to obtain linear and nonlinear components. In the second stage, error values of the linear
component are transferred to nonlinear component, nonlinear component is revised and remodeled with
ANN. To determine the forecasting performance, Wolf’s sunspot, Canadian lynx and GBP/USD exchange
rate data sets, which are applied often in the literature, are used. Results obtained from the application show
that OptAA hybrid model has higher performance than other models especially in relatively short term
forecasting and is a very powerful methodology in time series analysis field.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Zaman serileri analizi bir degiskenin ge¢cmis degerlerinin
modellenerek gelecekte alabilecegi degerler igin tahmin
yapilmasini saglayan, literatiirde bir¢ok disiplin tarafindan
kullanilan olduk¢a 6nemli bir yontemdir. Ekonomi, finans,
miihendislik, meteoroloji gibi alanlarda farkli &zellikte
olgularin agiklanabilmesi i¢in zaman serileri analizine
siklikla bagvurulmaktadir [1]. Ozellikle nedensel iliskilerin
net olmadigr durumlarda zaman serileri analizi oldukca
etkilidir. Literatiirde zaman serileri modellemesi i¢in bir¢ok
farkli yontem yer almaktadir. Her yontemin kendine has
varsayimlari, giiglii ve zayif yanlari bulunmaktadir. Giinliik
hayatta karsilagilan zaman serilerinin her birinin farkl
karakteristik ozellikleri oldugu gibi, gelistirilen zaman serisi
modelleri de baz1 zaman serileri i¢in basarili sonug verirken
bazilar1 i¢in yetersiz kalabilmektedir.

Tek degiskenli zaman serisi modelleri serinin simdiki zaman
degerini gegmis zamanlara ait degerlerin bir fonksiyonu
olarak agiklamaktadir. Dogrusal modeller simdiki zaman
degerini gecikmeli degerlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak
ele alirken, dogrusal olmayan modeller bu degeri ge¢mis
degerlerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu olarak varsayar
[2]. Ornegin, ARIMA modeli simdiki zaman degerini
gecikmeli degerler ve gecikmeli hata degerlerinin dogrusal
bir fonksiyonuyla agiklarken, YSA modelleri dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak seriyi
gecikmeli degerlerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu
olarak ortaya koymaktadir. ARIMA modelinde zaman serisi
ardisik fark alma yoluyla duragan hale getirilmekte, ardindan
elde edilen seri degerleri gegmis zaman degerleri ve ge¢mis
zaman hata degerleriyle aciklanmaktadir. ARIMA modeli
yapis1 geregi dogrusal bir modeldir ve 6zellikle dogrusal
zaman serilerinde ¢ok basarili sonuglar vermektedir. Ancak
gercek hayatta karsilagilan zaman serileri genellikle dogrusal
ve dogrusal olmayan karakter 6zellikleri bir arada tagimakta
ve ARIMA modeli bu serileri agiklamakta tek bagina ¢ogu
zaman yetersiz kalmaktadir [3].

Dogrusal olmayan zaman serilerinin  modellenmesi
konusunda 6nemli yontemlerden biri yapay sinir aglaridir.
YSA modelleri tahmin dogrulugu agisindan diger dogrusal
olmayan modeller arasinda 6ne ¢ikmaktadir. YSA modelleri
esnek ve veri tabanli yapilariyla zaman serisinin gegmis
gozlem degerlerini kullanmakta, egitim ve &grenme
stiregleriyle birlikte olgunun altinda yatan zamansal iliski
iizerine tahminde bulunmaktadir [4]. YSA modellerinde
kullanilan ~ dogrusal olmayan yapidaki aktivasyon
fonksiyonlar1 yontemin dogrusal olmayan zaman serilerinin
modellenmesinde basarili olmasindaki en onemli etkendir
[5]. Diger taraftan, gercek hayatta karsilagilan serilerin
karmagik  dogrusal/dogrusal olmayan yapilart YSA
modellerinin basarisini kisitlamaktadir [4].

Son yillarda zaman serileri analizi alaninda, modelleme ve
tahmin performansinin gelistirilebilmesi i¢in birden fazla
modelin bir arada kullanildigi melez modeller ortaya

konulmaktadir. Teorik ve deneysel kanitlar 6zellikle
birbirinden farkli modellerin bir arada kullanilmasinin
tahmin performansini artirmak igin etkili bir yol oldugunu
gostermektedir [6]. Melez model kullaniminin baglica
faydalari tahmin dogrulugunun artmasi, uygun olmayan
model kullanimi riskinin azaltilmasi ve model seg¢im
igleminin basitlestirilmesi olarak gosterilmektedir [7]. Son
yillarda 6zellikle makine &grenimi alaninin gelismesiyle
birlikte, klasik istatistiksel yontemler ve makine &grenimi
metotlarmin bir arada kullanildig1 ¢ok sayida melez model
gelistirilmistir. Bagimsiz bilesen analizi/gecitli yinelemeli
sinir aglar1 [8], yapay ar1 kolonisi algoritmasi/goklu dogrusal
regresyon [9], ARIMA/aykirt deger asirt 6grenme makinesi
[10], en kiigiik kareler destek vektor makinesi/ARIMA [11],
mevsimsel ARIMA/destek vektér makineleri [12],
ARIMA/lojistik regresyon/YSA [13], dalgacik
doniisimi/ARIMA/YSA [14] gibi melez modeller 6rnek
olarak verilebilir.

En o6nemli melez model siniflarindan biri ARIMA-YSA
melez model sinifidir. ARIMA modelinin dogrusal karakterli
zaman serileri i¢in oldukga giiclii bir model olmasi ve YSA
modelinin dogrusal olmayan zaman serilerindeki basarisi
arastirmacilar1 her iki modelin bir arada kullanildig1 melez
modeller ortaya koymaya yoneltmektedir. Ger¢ek hayatta
karsilagilan zaman serilerinin genellikle dogrusal ve
dogrusal olmayan o&zellikleri bir arada bulundurmalari
ARIMA-YSA melez modellerinin gerek modelleme ve
gerek tahmin performanslarinin yiiksek olmasindaki en
o6nemli sebeplerdendir [15].

ARIMA ve YSA birbirinden farkli o6zelliklere sahiptir.
ARIMA dogrusal bir model oldugu halde, YSA dogrusal
olmayan bir modeldir. ARIMA modeli dogasi geregi
parametrik oldugu halde, YSA parametrik bir model
degildir. ARIMA kullanilirken problemin genel yapisi
bilinmekte, YSA modelinde ise bdyle bir bilgiye gerek
duyulmamaktadir. ARIMA modellerinin gelistirilmesinde
istatistiki teoriler kullanilir ve modelin uygunlugu istatistiki
yontemlerle tespit edilir. Ancak, YSA’da model olusturmak
icin 6n taniml1 herhangi bir teknik bulunmamaktadir. Ayrica,
ARIMA anlamak ve uygulamak i¢in daha basit bir model
oldugu halde YSA modeli olduk¢a karmagiktir [16].

Gergekte karsilasilan zaman serilerinin  dogrusal olup
olmadiklarmin sinanmasi amaciyla portmanteau, Lagrange
carpani, benzerlik oranmi gibi testler gelistirilmisse de;
testlerin i¢ ice ge¢mis hipotezlerden olugmasi ve genellikle
belli bir tipte dogrusal olmayan yapiy1 aramasi sebebiyle,
dogrusallik testleri soruna genel bir ¢6ziim sunmamaktadir
[17]. Bu sebeple, genellikle gercekte karsilagilan zaman
serilerinin  dogrusal olup olmadiklar1 kesin olarak
bilinememektedir [3, 4]. ARIMA ve YSA modellerinin bir
arada kullanilmalarinin baglica sebebi olarak, karsilasilan
zaman serilerinin dogrusal m1 yoksa dogrusal olmayan mi1
oldugunun kesin olarak bilinememesi ve zaman serilerinin
¢ogunlukla hem dogrusal hem de dogrusal olmayan karakteri
bir arada tagimasi gosterilebilir [3, 4]. ARIMA modelleri
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ozellikle karmasik dogrusal olmayan problemlerde yeterli
performans gosteremezken, YSA modelleri de dogrusal
serilere uygulandiginda karmasgik sonuglar verebilmektedir
[3]. Bu sebeple, cogu zaman ARIMA ve YSA tek basina
tatmin edici sonuglar vermedigi halde bir arada
kullanildiklarinda daha iyi sonuglar elde edilmektedir [18].
ARIMA-YSA melez modeller literatiirde meteoroloji [16],
enerji [19], turizm [20], su kalitesi [6], finans [21], tedarik
zinciri yonetimi [22] gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Literatiirde yer alan ARIMA-YSA melez modeller i¢in genel
uygulama ilgilenilen zaman serisini dogrusal ve dogrusal
olmayan iki serinin bir fonksiyonu olarak ele almaktir.
Calismalarda zaman serisi, dogrusal ve dogrusal olmayan iki
serinin toplami [3], ¢arpimi [23] veya dogrusal seriden elde
edilen degerlerin ve gercek serinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonu [24] gibi farkli sekillerde ele alinmaktadir. Diger
taraftan, melez modelleri birbirinden ayiran en Onemli
yontem farklarindan biri dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlerin tespit seklidir. ARIMA-YSA melez modellerin
giicli dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlere farkli islem
uygulamasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple bilesenlere
ayirma kritik 6nem tagimaktadir [25]. Ornegin, Zhang [3] ve
Wang vd. [23] ilk olarak dogrusal bileseni tespit etmekte ve
bunun i¢in gergek serinin ARIMA ile modellenen gegmis
kestirim degerlerini kullanmaktadir. Dogrusal serinin
tespitinden sonra dogrusal olmayan bilesen gercek zaman
serisi kullanilarak elde edilmektedir. Diger taraftan Babu ve
Reddy [21] ise zaman serisini bir hareketli ortalama
filtresinden gecirerek dogrusal ve dogrusal olmayan iki
seriye ayirmaktadir.

Bu calismada zaman serileri analizi i¢in optimizasyon
tabanlt  bir melez ARIMA-YSA modeli ortaya
konulmaktadir. Optimize ARIMA-YSA (OptAA) melez
modeli, Zhang [3]’in ¢alismasinda oldugu gibi zaman
serisini dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplami
olarak ele almaktadir. Modelin ilk asamasinda, Zhang [3]’in
modelinden farkli olarak, dogrusal bilesen, gercek serinin
ARIMA ve YSA ile modellenen ge¢mis kestirim degerleri
birlikte kullanilarak bulunmaktadir. Bu asamada amag
zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan serilere en iyi
sekilde (en az hata ile) ayrilmasidir. Hatanin en
kiigliklenmesine dayanan en kiigiik kareler optimizasyonu ile
dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenler elde edilmektedir.
Ikinci asamada dogrusal bilesenin hata serisi, icerisinde
dogrusal olmayan iligkiler barindirabilecegi diisiincesiyle,
dogrusal olmayan seriye eklenmekte, dogrusal olmayan
bilesen revize edilmekte ve YSA ile yeniden
modellenmektedir. Diger bir anlatimla, dogrusal bilesen
gercek seriden ¢ikarilarak elde edilen seri YSA ile yeniden
modellenmektedir. Bu asama yontem olarak Zhang [3]’in
modelinin ikinci agamasiyla aynidir.

Ikinci bolimde ARIMA ve YSA modelleri ile birlikte
literatiirde yer alan diger baslica ARIMA-YSA melez
modelleri ile ilgili bilgi verilmekte ve OptAA melez modeli
agiklanmaktadir. Ugiincii boliimde OptAA melez modelin,
ARIMA, YSA, diger ARIMA-YSA modelleri ve rassal

1022

ylirtiyiis modeli ile tahmin performanslart
karsilastirilmaktadir. Ortaya konulan OptAA melez modelin
tahmin performansinin degerlendirilebilmesi icin diger
ARIMA-YSA melez model caligmalari dikkate alinarak
literatiirde sik¢a kullanilan ve iyi bilinen {i¢ zaman serisi
secilmigtir. Dordiincti boliimde ise elde edilen bulgular
degerlendirilmekte ve sonuclar tartisilmaktadir.

2. YONTEM (METHODOLOGY)
2.1. ARIMA-YSA melez modelleri (ARIMA-ANN hybrid models)

Literatiirde ilk melez ARIMA-YSA modeli Zhang [3]
tarafindan ortaya konulmustur. Sonraki yillarda ARIMA ve
YSA modelini bir arada kullanan ¢ok sayida melez model
calismasi tretilmistir [4, 13-15, 18, 21, 23-26]. Zaman
serileri i¢in iiretilmis melez modeller ve ARIMA-YSA melez
modelleri ile ilgili ayrintili bir literatiir taramasi icin
Hajirahimi ve Khashei [7]’nin ¢alismasina bagvurulabilir. Bu
calismada performans karsilastirmasi amaciyla, 6zellikle
literatiirde en ¢ok bagvurulan baslica dért ARIMA-YSA
melez modeli ele alinmaktadir. Bunlar; Zhang [3], Khashei
ve Bijari [24], Wang vd. [23], Babu ve Reddy [21]’nin
calismalaridir.

2.1.1. Zhang’in toplamsal ARIMA-YSA melez modeli
(Zhang’s additive hybrid model)

Zhang [3] tarafindan ortaya konulan ve toplamsal model
olarak da adlandirilan model, zaman serisini dogrusal ve
dogrusal olmayan iki serinin toplami olarak ele alir. flk
asamada gergek seri y;, ARIMA ile modellenmektedir.
Modelleme sonucu elde edilen kestirim degerleri (¥ arima)
serinin dogrusal bilesen kestirimleridir (L,). ikinci asamada
ARIMA modelinden kalan artik serisi (e;spjmq) dogrusal
olmayan bilesen (N,) olarak kabul edilmekte, YSA ile
modellenmekte, dogrusal olmaya kestirim (IVLYSA) ve hata
degerleri (€;yss) bulunmaktadir. Melez modelin kestirim
degerleri (¥;), ARIMA ve YSA modellerinden elde edilen
kestirim degerlerinin toplamidir. YSA modelinden elde
edilen hata degerleri ise melez modelin hata degerleri (e;)
olmaktadir. Benzer sekilde, gelecek tahmin degerleri de her
iki modelden gelen tahmin degerlerinin toplamidir. Zaman
serisi Y, 'nin dogrusal bileseni L, ve dogrusal olmayan bileseni
N, olmak {izere, Zhang [3]’in toplamsal modeli Es. 1-Es. 7°de
gosterilmektedir.

V. =L, + N, (1)
¥t = ARIMA(Y;) = Pt arima + €carima (2)
zt = Jt.ariMA 3)
Ne=y —L = €t,ARIMA “)
N, = YSA(N) = Ivt,YSA + €rysa (5)
9e = Jearima + Neysa (6)
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€t = €rysa @)

2.1.2. Khashei ve Bijari'nin ARIMA-YSA melez modeli
(Khashei and Bijari’s hybrid model)

Khashei ve Bijari [24] tarafindan ortaya atilan melez model
diger ARIMA-YSA melez modellerden yontem olarak
farklidir. Model [24] zaman serisini dogrusal ve dogrusal
olmayan bilesenlere ayirmamaktadir. Bunun yerine, zaman
serisini ARIMA modelinden elde edilen degerler ile gergek
zaman serisinin degerlerinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonu olarak kabul etmektedir. Zaman serisi ilk olarak
ARIMA ile modellenmektedir. Bu modelleme sonucunda
ARIMA kestirim (§; apima) Ve hata (e, apima) degerleri elde
edilir. Tkinci asamada, elde edilen gecikmeli ARIMA hata
degerleri (€_1,arimar €t—2,aRIMA> ) €t—n,aRIMA)> ECIKmeEli
gercek degerler (Ve_q, Ye_2, ) Ve—m) V€ t zamani i¢in elde
edilen ARIMA kestirim degeri (J;apima) girdiler olmak
iizere bir YSA modeli kurularak melez modelin ¢ zamani igin
kestirim (J,ys4) ve hata (e;yss) degeri bulunur. n adet
gecikmeli ARIMA hata degeri ve m adet gecikmeli gergek
degerin kullanildigi bir YSA modelinde girdi sayist n+m+1
olmaktadir. Khashei ve Bijari [24]’nin melez modeli Es. 8,
Es. 9°da yer almaktadir

¥t = ARIMA(y,) = Vearima t €t ariva (®

Ve = YSA(er—1,arimar -+ €t—n arIMA Vi ARIMAS
Ve1r =1 Ye-m) = Jeysa + €rysa 9

2.1.3. Wang vd. 'nin ¢arpimsal ARIMA-YSA melez modeli
(Wang et al.’s multiplicative hybrid model)

ARIMA-YSA melez model literatiiriinde yer alan bir diger
yontem Wang vd. [23] tarafindan ortaya konulan ¢arpimsal
modeldir. Modele gore zaman serisi (y;) dogrusal (L;) ve
dogrusal olmayan ( N, ) iki serinin ¢arpimidir. Birinci
asamada dogrusal bilesenin bulunmasi amaciyla zaman
serisi ARIMA ile modellenmektedir. ARIMA ile yapilan
modelleme sonucu bulunan kestirim degerleri (9: arima)
dogrusal bilesenin kestirim degerlerini (L;) verir. Dogrusal
olmayan bilesenin bulunmasi i¢in, ikinci asamada gercek
zaman serisi, ARIMA kestirim degerlerine boliinmektedir.
Bulunan dogrusal olmayan seri (n;), YSA ile modellenmekte
ve dogrusal olmayan bilesen igin kestirim degerleri (¢ ysa)
bulunmaktadir. Melez modelin kestirim degerleri ARIMA ve
YSA ile bulunan kestirim degerlerinin ¢arpimuidir. Es. 10-Es.
15’te modelin matematiksel ifadesi yer almaktadir.

Ve = LNy (10)
L= Vt.arima (11)
N = Ye/Vt.arima (12)
ne = YSA(n,) = figysa + €rysa (13)
9o = LN, = Vt.arimafieysa (14)

Ve = y\t,ARIMAﬁt,YSA (15)

2.1.4. Babu ve Reddy 'nin hareketli ortalama filtreli

toplamsal ARIMA-YSA melez modeli
(Babu and Reddy’s moving average filtered additive hybrid model)

Babu ve Reddy [21] modelinde, Zhang [3]’in ¢aligmasinda
oldugu gibi zaman serisi dogrusal ve dogrusal olmayan iki
serinin toplami olarak kabul edilmektedir. Zhang [3]’in
modelinden farkli olarak zaman serisinin dogrusal bileseni
ARIMA modeliyle degil, bir hareketli ortalama filtresiyle
ortaya konulmaktadir. Buna gore zaman serisi yiiksek
volatiliteli dogrusal olmayan bir seri ile diigiik volatiliteli
dogrusal bir serinin toplamidir. Zaman serisi bir hareketli
ortalama filtresinden gegirilerek yiiksek (h;) ve diistik (I;)
volatiliteli iki bilesene ayrilmaktadir. Diisiik volatiliteli
bilesen dogrusal bileseni ifade ederken, yiiksek volatiliteli
bilesen dogrusal olmayan bilesendir. Diisiik volatiliteli
dogrusal bilesen ARIMA ile, yiiksek volatiliteli bilesen ise
YSA ile modellenir. Melez modelin kestirim degerleri ()
her iki modelden gelen kestirim degerlerinin toplami
olmaktadir. Model asamalar1 Es. 16-Es. 25°de
gosterilmektedir. Es. 16-Es. 25°de, y, ger¢ek zaman serisi,
Vs hareketli ortalama filtresi ile elde edilen seri ve V.
gergek seriden filtrelenmis serinin ¢ikarilmasi ile bulunan
zaman serisini ifade etmektedir. Diisiik volatiliteli serinin
(I;) ARIMA ile modellenmesi sonucu elde edilen kestirim ve
hata degerleri sirastyla I, ve g,; yiiksek volatiliteli bilesenin
(he) YSA ile elde edilen kestirim ve hata degerleri A, ve €,
ile gosterilmektedir.

ye =1 +h, (16)
Veor = =X toma1 Vi a7
Yres = Yt = Yer (18)
e = yer (19)
e = Yres (20)
1, = ARIMA(l,) = I, + &, (21)
h, = YSA(h,) = h, + ¢, (22)
Zt = At,ARIMA (23)
flt = Fl-t,YSA (24)
Ve =1, +h, (25)

2.2. Optimize ARIMA-YSA melez modeli
(Optimized ARIMA-ANN hybrid model)

Bu caligmada ortaya konulan Optimize ARIMA-YSA melez
modeli, [3, 21] ¢aligmalarinda oldugu gibi zaman serisini
dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilesenin toplami olarak
ele almaktadir. Zhang [3]’in c¢alismasinda zaman serisi
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ARIMA ile modellenmekte ve elde edilen kestirim serisi
dogrusal bilesen olarak kabul edilmektedir. Model dogrusal
bilesene oOncelik tanimakta ve seriyi miimkiin oldugunca
dogrusal bir modelle agiklamaktadir. Tkinci asama olarak
hata serisi YSA ile modellenmektedir. Burada temel diisiince
dogrusal modelin artik (hata) serisinde dogrusal olmayan
iliskiler olabilecegidir. Bu ¢aligmada ortaya konulan OptAA
melez modeli seriyi bilegenlere ayirmada ARIMA modeline
oncelik tanimak yerine, [3]’den farkli olarak, ARIMA ve
YSA modellerini bir arada kullanmaktadir.

Zaman serisini en iyi agiklayan dogrusal seri, gergek serinin
ARIMA ile elde edilen modeli olsun. Benzer sekilde, seriyi
en iyi agiklayan dogrusal olmayan seri de gergek serinin
YSA ile elde edilen kestirim serisi olsun. Zaman serisi bu iki
serinin belli oranlarda birlesimi olarak ifade edilebilir.
Zaman serisini en iyi aciklayan birlesimi bulabilmek igin
ARIMA ve YSA ile elde edilen kestirim serileri, bir en kiigiik
kareler optimizasyonundan gegirilir. Burada amag ARIMA
ve YSA modeliyle elde edilen, dogrusal ve dogrusal olmayan
oldugu kabul edilen iki seriyi kullanarak gergek seriyi en iyi
aciklayan (hata kare toplami en kiigiik) seriyi elde etmektir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen model ARIMA ve YSA
kestirim degerlerinin belli oranlarda toplamidir. Modelin
hatas1 da benzer sekilde ARIMA ve YSA model hatalarinin
ayni oranda toplami olmaktadir. Bu noktada, Zhang [3]’in
modelinde faydalandig1 diisiinceden yola ¢ikilarak modelin
iyilestirilmesi mimkiindiir. Zhang [3], ¢alismasinda
dogrusal modelin hata serisinde dogrusal olmayan iligkiler
olabileceginden yola ¢ikarak hata serisini YSA ile
modellemektedir. Bu ¢alismada 6ne siiriilen modelde de
ARIMA ile elde edilen model hatalarinda dogrusal olmayan
iliskiler bulunabilecegi diisiiniilmektedir. Bu amagla, ikinci
asamada, dogrusal bilesenin hata serisi daha 6nce dogrusal
olmayan olarak tespit edilen bilesene eklenerek dogrusal
olmayan bilesen revize edilir ve YSA ile yeniden modellenir.
Diger bir anlatimla, bulunan en iyi dogrusal bilesen gergek
seriden ¢ikarilarak kalan seri YSA ile modellenmektedir.
Dogrusal olmayan bilesenin YSA ile modellenmesi sonucu
elde edilen hata degerleri OptAA melez modelin hata
degerleri olmaktadir.

Pratikte OptAA melez modeli, Zhang [3]'in melez
modelinden dogrusal bilesenin bulunmasi asamasinda
farklilik gostermektedir. Birinci agamada en iyi dogrusal
bilesen bulunduktan sonra, ikinci asamada serinin kalan
kismi YSA ile modellenmektedir. Boylece, dogrusal
olmayan bilesenin elde edilmesi, Zhang [3]’in ¢aligmasiyla
ayn sekilde yapilmaktadir. OptAA melez model iki temel
asamadan olusmaktadir. Tlk asamada en iyi dogrusal ve
dogrusal olmayan bilesenler bulunmaktadir. Tkinci asamada
ise dogrusal olmayan bilesen revize edilmekte ve yeniden
modellenmektedir.

2.2.1. Optimizasyon Asamasi (Optimization stage)

Ik asamada amag, ARIMA modelinden elde edilen dogrusal
zaman serisi ile YSA modelinden elde edilen dogrusal
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olmayan zaman serisinden faydalanarak gergek seriyi
dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplanmi olarak en
iyi sekilde ifade etmektir.

Yy bir zaman serisi olmak iizere; gercek seriyi en iyi
aciklayan dogrusal seri, ARIMA ile bulunan kestirim serisi

Vi arimas VE seriyi en iyi agiklayan dogrusal olmayan seri,

YSA ile bulunan kestirim serisi };t,YS , olsun. Gergek seri,
ARIMA ve YSA modelleriyle bulunan kestirim serilerinin
belli oranlarda toplami olarak ifade edilebilir. Gergek seri
ARIMA ile modellendiginde, ARIMA kestirim serisi ve
ARIMA hata serisi elde edilmektedir (Es. 26).

v, = ARIMA(y,) = )?t‘AR,MA + € ariMA (26)

Benzer sekilde, gergek seri YSA ile modellendiginde YSA
kestirim serisi ile YSA hata serisi elde edilir (Es. 27).

ye = YSA(y,) = yt_ys,q + erysa (27)

Gergek seri, toplamlart 1’e esit olmak {izere iki katsay1
kullanilarak her iki modelin belli oranlarda toplami
(karisimi) olarak gosterilebilir. 0 <a<1,0<f <1, a+
B = 1 olmak iizere gercek seri Es. 28°deki gibidir

ye = aARIMA(y,) + BYSA(y:) (28)

Es. 26-Es. 28’de yerine konulursa, gergek serinin son hali Es.
29’daki gibi olur.

Ve = aYrarima t+ BYeysa + (@eparima + Betysa) (29)

Dogrusal ve dogrusal olmayan serilerin gercek seriyi en iyi
sekilde aciklayabilmesi i¢in hatanin en aza indirgenmesi
gerekmektedir. Hata kareler toplami en kiiciiklenerek gergek
seriyi en iyi sekilde ayristiran a ve § katsayilar elde edilir.
Es. 29 i¢in hata degerleri e, Es. 30’daki gibi yazilabilir.

e = aepapima + Berysa = Ve — AVt arima — BItysa (30)

Bu durumda, en kiigiik kareler optimizasyonu Es. 31, Es.
32’de gosterilmektedir.

Min Y.(e}) = MinY.(y: — aPr arima — BIeysa)® (3D
ssta+f=10<a<1,0<p<1 (32)

Hata kareler toplamimin en kiigiiklenmesi yoluyla bulunan
optimum a ve f degerleri modelin dogrusal ve dogrusal
olmayan bilesenlere olabilecek en iyi sekilde ayrilmasini
saglamaktadir.

2.2.2. Dogrusal olmayan revize asamasi
(Nonlinear revision stage)

Melez modelin birinci asamasinda elde edilen a ve f8
katsayilar1 ile birlikte modelin son hali Es. 33’teki gibi
olmaktadir.



Erturan ve Merdivenci / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:2 (2022) 1019-1032

Ve = aYrarima t Q€ arima + BYrysa + Berysa (33)

Es. 33’te esitligin sag tarafindaki birinci terimin (@9, 4rrpa)
dogrusal bir seri oldugu bilinmektedir. Ugiincii terim
(BPtysa) dogrusal olmayan bir seri ve dordiinci terim
(Betysa) YSA modelinin hata serisidir. Bu noktada Zhang
[3]’in modelinden esinlenilerek dogrusal modelin hata serisi
(@eg arima) icerisinde dogrusal olmayan iliskiler aramak
miimkiindiir. Hata serisi (ae; 4gima), 0ldugu gibi birakilmak
yerine dogrusal olmayan bilesene eklenerek, elde edilen
serinin YSA ile yeniden modellenmesi uygun olacaktir. Bu,
ayn1 zamanda, gercek seriden birinci asamada bulunan
dogrusal bilesenin ¢ikarilarak kalan serinin YSA ile
modellenmesi demektir. Boylece, OptAA melez modelin
ikinci asamas1 amag olarak Zhang [3]’in modeliyle aynidir.
Dogrusal olmayan iligkilerin aranacagi yeni zaman serisi
(n¢) Es. 34°te oldugu gibi yazilabilir.

N = Ye — APrarima = A€ apima + BVeysa + Berysa =
aeq arima + BY: (34)

Revize edilen yeni seri (n;), gercek seriden (y;) hatadan
arindirilmis dogrusal bilesenin (ad; arima) ¢tkarilmasiyla
bulunabilecegi gibi; optimizasyon sonucu elde edilen
dogrusal olmayan bilesene ( Sy = BViysa + Berysa )
dogrusal bilesen hatalarinin (e zp;ma) eklenmesiyle de
bulunabilir. Bir sonraki asamada revize edilen serinin YSA
ile modellenmesi ile kestirim ve hata degerleri elde edilir
(Es. 35).

YSA(ny) = figysa + Erysa (35)

Dogrusal olmayan bilesenin revize edilmesi ve YSA ile
tekrar modellenmesiyle birlikte Optimize ARIMA-YSA
melez modelin son hali Es. 36’daki gibidir.

Ve = OptAA(Y,) = aP¢ arima + Neysa + Eeysa (36)

Melez modelin dogrusal bilesen igin kestirim degerleri L;,
dogrusal olmayan bilesenin kestirimleri fi, ve modelin hata
serisi e; ile ifade edilirse, OptAA melez model Es. 37-Es.
43°teki gibi gosterilebilir.

ye =L+ A, +e (37
Zt = aY¢ arima (38)
Ay = Arysa (39)
€t = Etysa (40)
OptAA(Y:) = Vroptaa t €roptaa (41)
Veoptas = AVearima + Arysa (42)
€toptaA = Etysa 43)

OptAA melez modelin her iki asamasi da olduk¢a 6nemlidir.
Model, birinci asamadan sonra birakilir ve ikinci asama
uygulanmazsa, pratikte ARIMA ve YSA modellerinin
kullanildig1 bir tahmin kombinasyonu halini alacaktir. Diger
taraftan, modeli diger melez modellerden ayiran en dnemli
asama dogrusal bilegenin bulundugu birinci asamadir.
Dogrusal Dbilesenin bulunmast igin sadece ARIMA
modelinden degil, ayn1 zamanda YSA modelinden ve her iki
model kestirimlerinin  kullanildigi  bir  optimizasyon
stirecinden faydalanilmaktadir. OptAA melez modelin
uygulama silireci iki asama halinde asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

o Birinci Asama: Gergek zaman serisi y;, ARIMA ve YSA
ile modellenerek kestirim ve hata degerleri bulunur.
Zaman serisi y;, ARIMA ve YSA modellerinin belli
oranlarda toplami olarak kabul edilir. Oranlarin en iyi
degerlerinin bulunmasi igin hata kareler toplaminin en
kiiciiklenmesine dayali bir optimizasyon problemi
¢oziilerek en iyi a ve 8 katsayilart bulunur. Elde edilen
Y arima serisi  gercek serinin  dogrusal bilesen
kestirimidir.

e fkinci Asama: Dogrusal modelin hatalari (aer arima )
dogrusal olmayan bilesene (S9;ysa + Becysa) eklenerek
dogrusal olmayan kisim revize edilir. Elde edilen dogrusal
olmayan bilesen (n,) YSA ile yeniden modellenir.
Modelleme sonucu dogrusal olmayan bilesen i¢in kestirim
degerleri (fi,ys4) ve hata degerleri (g.ys4) elde edilir.
Melez modelin kestirim degerleri birinci agamada bulunan
dogrusal kestirim degerleri ile ikinci asamada bulunan
dogrusal olmayan kestirim degerlerinin toplamidir
( Vroptan = @Vt arima + Arysa ). Melez modelin hata
serisi ise ikinci asamada elde edilen hata serisidir
(et.optaa = €tysa)- OptAA melez modelin gelecek tahmin
degerleri birinci asamada bulunan dogrusal bilesenin
tahmin degerleri ile ikinci asamada revize edilerek tekrar
modellenen  dogrusal olmayan bilesenin  tahmin
degerlerinin toplamidir. OptAA melez modelin grafik
gosterimi Sekil 1°de yer almaktadir.

3. UYGULAMA (APPLICATION)
3.1. Veri seti (Data set)

Bu caligmada, ortaya konulan OptAA melez modelin
etkinliginin ve gecerliliginin  gdzlemlenebilmesi igin
uygulama amaciyla, zaman serisi literatiiriinde iyi bilinen ii¢
veri seti kullanilmaktadir. Bunlar; Wolf un giines lekesi veri
seti, Kanada vasak veri seti ve GBP/USD do6viz kurudur. Her
tic veri seti de hem farkli alanlardan gelmekte, hem de
istatistik ve yapay sinir ag1 modelleriyle literatiirde yogun
olarak kullanilmaktadir [27, 3, 23]. Ayrica, literatiirde yer
alan diger baglica ARIMA-ANN melez model
caligmalarinda da siklikla bu veri setlerine bagvurulmaktadir.
Zhang [3] c¢alismasinda her ii¢ veri setini de kullanirken,
Wang vd. [23] ile Kashei ve Bijari [24] calismalarinda giines
lekesi ve vasak setlerini kullanmaktadir. Babu ve Reddy [21]
ise melez modelin etkinligini saptamak ve diger modellerle
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karsilagtirmak  i¢in setinden

faydalanmaktadir.

giines  lekesi  veri

Giines lekesi veri seti 1700-1987 yillar1 arasi gozlemlenmis
yillik giines lekesi sayisini icermekte ve toplam 288 veriden
olusmaktadir. Giines aktivitesi 6zellikle jeofizik, ¢evre bilim
ve iklim bilim agisindan 6nem tasimaktadir. Giines lekesi
veri setine dogrusal olmayan modellerin etkinligini 6lgmek
icin siklikla bagvurulmaktadir [3]. Veri setinin grafik
gosterimi Sekil 2’de yer almaktadir.

Vasak veri seti, Kuzey Kanada Mackenzie Nehri civarinda
tuzaga yakalanan yillik vasak sayisi gostermektedir. Veri

Optimizasyon Asamasi

seti 1821-1934 yillar1 arasim1 kapsamakta ve 114 veriyi
icermektedir. Vasak zaman serisi literatiirde dogrusal
olmayan modellerin uygulandig1 6nemli serilerden biridir
[23]. Veri seti Sekil 3’te gosterilmektedir. Son olarak,
GBP/USD déviz kuru veri setinde Ingiliz Poundu/Amerikan
Dolar1 doviz kurunun 1821-1934 yillart arasinda aldigt
haftalik degerler yer almakta, veri seti toplam 731 veri
noktasindan olusmaktadir. Doviz kuru tahmini 6zellikle
uluslararasi finans ag¢isindan 6nemli ve zor bir konudur. Cok
sayida dogrusal ve dogrusal olmayan model gelistirilmis olsa
da, basit rassal yiiriiylis modelinden daha basarili sonuglar
veren model sayisi oldukga azdir [3]. Veri seti Sekil 4’te yer
almaktadir. Karsilagtirilan ¢aligmalari [3, 21, 23, 24] takiben,

Dogrusal Olmayan Revize Agamasi

A

» o
>

»
|

€t ARIMA )
; Revize Dogrusal
Olmayan Bilesen YSA
ARIMA —_—
V4 \ Et.YSA
/ BPrysa \
i V Ve aria + Neysa
Optimizasyon | == g | BARLIA
&« \ : €toptaa — Erysa
/ Becysa a:
LARIMA Melez Model
YSA 5
Yiysa .
Dogrusal aYVt.ariMA
Bilesen
v
Ctysa
Sekil 1. OptAA melez model (OptAA hybrid model)
200,00
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100,00
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101 121 141 161 181 201 221 241 261 281

Sekil 2. Wolf un giines lekesi veri seti (Wolf’s sunspot dataset)

8000
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2000
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71 81 91 101 111

Sekil 3. Kanada vasak veri seti (Canadian lynx dataset)
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Kanada vasak veri seti ve GBP/USD doviz kuru igin
uygulama, veri setlerinin logaritmik doniisimii (10
tabaninda) tizerinden yapilmaktadir. Kullanilan veri setleri
i¢in tanimlayici istatistikler Tablo 1’de verilmektedir.

3.2. Uygulama detaylari (Application details)

Bu c¢alisgmada ARIMA modellemeleri igin R Statistical
Software (version 3.5.1) yazilimi kullanilmaktadir. En uygun
ARIMA modeli se¢imi Hyndman ve Khandakar [28]’in
caligmasinda ortaya konulan otomatik arama (auto. ARIMA)
fonksiyonu ile bulunmaktadir. auto.ARIMA fonksiyonu
ARIMA (p,d,q) modelleme siirecini otomatik hale
getirmektedir. Zaman serisi duraganlik ve mevsimsellik
testlerine tabi tutulmakta, duragan olmayan seriler ardisik
fark alma yontemiyle duragan hale getirilmekte,
mevsimsellik  tespit edilen seriler igin parametreler
mevsimsel ARIMA (SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)m) modeli
olarak genisletilmektedir. Bu agama ile “d” ve (mevsimsellik
durumuna gore) “D” degerleri bulunan model i¢in bundan
sonra model arama agamasina gegilmektedir. Bu galigmada
da, karsilagtirma yapilan diger caligmalarda [3, 21, 23, 24]
oldugu gibi serilerde herhangi bir mevsimsellige
rastlanmamaktadir. En iyi modelin bulunmasi asamasi,
secilen bilgi kriterine gére adim adim arama yontemiyle
gerceklestirilebilir. Adim adim arama yontemi en iyi
modelin hizli bir sekilde bulunmasini saglamaktadir. Diger
taraftan belli parametre araliklarindaki tiim modellerin bilgi
kriteri esas alinarak karsilastirllmasi da miimkiindiir. Bu
calismada en iyi model i¢in kisit AICc (Diizeltilmis Akaike
Bilgi Kriteri) olarak se¢ilmistir. Otomatik arama
fonksiyonunun arama alani, karsilagtirilan melez model
caligmalarinda [3, 21, 23, 24] aym seriler i¢in segilen
ARIMA modellerini de icerecek sekilde genis tutularak,
p=[0-15] ve gq=[0-15] araliklar1 olarak belirlenmis ve bu
araliklardaki tiim modeller karsilagtirilmistir. auto. ARIMA
fonksiyonu ile ilgili daha fazla bilgi i¢in Hyndman ve

3,0000
2,0000
1,0000

0.0000

1 61 241 301

361

Khandakar [28]'in ¢alismasina bagvurulabilir. ARIMA
modellerinde énemli asamalardan biri siirecin son asamasi
olan artiklarin kontrolii asamasidir. Artiklarin kontrol
edilmesinin amaci, artik serinin beyaz giiriiltii 6zelligi
gosterip gostermediginin kontroliidiir. Bu sebeple, artik
seride gecikmeli degerlerle otokorelasyon olup olmadigina
bakilmalidir. Artik serinin kontrolii amaciyla R yazilimi
icerisinde  yer alan  checkresiduals()  fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon ile artik serinin Ljung Box
test sonuglarini ve otokorelasyon fonksiyonu (ACF)
grafigini gézlemlemek miimkiindiir. Artiklarin kontroli ve
checkresiduals() fonksiyonu ile ilgili daha ayrintili bilgi igin
Hyndman ve  Athanasopoulos [29]’un  ¢alismasi
incelenebilir. Bu ¢aligmada, segilen tiim modeller i¢in artik
serileri checkresiduals() fonksiyonu ile kontrol edilmis,
artiklarin beyaz giiriiltii 6zelligi gosterdigi ve gecikmeli
degerlerle otokorelasyon bulunmadigi tespit edilmistir.

YSA modelleri igin Alyuda Neurointelligence (version 2.2
(577)) yazilim1 kullanilmaktadir. Ag mimarisi; bir girdi, bir
gizli ve bir ¢ikti olmak iizere toplam {i¢ katmanldir.
Ogrenme algoritmas1 Levenberg-Marquardt; aktivasyon
fonksiyonu ise gizli katman i¢in hiperbolik tanjant ve ¢ikt1
katmani i¢in lojistik fonksiyonlardir. Tahmin yontemi tiim
YSA modelleri i¢in bir adim dte tahmin oldugundan ¢ikti
katmani néron sayisi 1°dir. Zaman serileri i¢in kullanilan
YSA modellerinde en 6nemli parametrelerden biri girdi
sayisidir. Girdi sayisi serinin kag adet gecikmeli degere bagl
olduguyla ilgilidir ve literatirde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri serinin AR (Otoregresyon) katsayisini
kullanmaktir [30]. Bu calismada da, girdi katmanindaki
néron sayisinin belirlenmesi i¢in zaman serisini en iyi
aciklayan otoregresif modelden faydalanilmaktadir. Diger
bir deyisle, zaman serisi i¢in en iyi AR(p) modeli
bulunmakta, bdylece serinin ka¢ adet gecikmeli degere bagl
olarak modellenebildigi tespit edilmektedir. Burada elde

edilen “p” degeri YSA modelinin girdi sayisi olarak

421 481 541 601 661 721

Sekil 4. GBP/USD doviz kuru veri seti (GBP/USD exchange rate dataset)

Tablo 1. Veri setleri i¢in tanimlayici istatistikler (Descriptive statistics for datasets)

Wolf'un Giines Lekesi Kanada Vasak GBP/USD Déviz Kuru
Veri Sayisi 288 114 731
En Kiigiik 0,00 39 1,0648
En Biytik 190,20 6991 2,4373
Ortanca 39,00 771 1,6559
Ortalama 48,43 1538,02 1,6856
Std. Sapma 39,36 1578,87 0,2791
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alinmaktadir. Zaman serisinin duragan olmadig:1 durumlarda
(d>0), karsilagtirilan diger calismalarda [3, 21, 23, 24]
se¢ilmis olan girdi diigiim sayis1 dikkate alinmaktadir.

YSA igin bir diger 6nemli parametre olan gizli katman néron
sayist konusunda literatiirde birgok basparmak kurali
bulunmaktadir. En sik bagvurulan uygulama bazi bagparmak
kurallart kullanilarak aday yapilarmm bulunmast ve bu
mimariler arasinda deneme yanilma yoluyla performans
karsilagtirmasi yapilmasidir. Literatiirde, girdi noéron sayisi
n, ¢iktt néron sayist m ve gizli ndron sayist A olan ii¢
katmanli bir YSA modeli igin onerilen baslica bagparmak
kurallart: A=\nm [31], h=(n+m)/2 [32], h=2/3(n+m) ve
m<h<n [33] olarak gosterilebilir. Bu ¢alismada gizli néron
sayisinin tespiti i¢in bahsedilen bagparmak kurallarinin
hepsini iceren ve en kapsayicit olan m<h<n [33] kurah
secilmigtir. Buna gore, gizli ndron sayis1 girdi ve ¢ikt1 sayisi
arasinda olan tiim mimariler karsilastirilmakta ve en iyi
model segilmektedir. En iyi modelin se¢imi i¢in her
mimarinin 500 iterasyon sonucu aldigi  degerler
karsilastirilmakta ve kistas olarak ortalama mutlak hata
(mean absolute error) ve korelasyon katsayisi (R)
kullanilmaktadir. Tim YSA modellemelerinde, kullanilan
yazilim tarafindan veri setinin %80’i egitim ve %20’si
dogrulama setine kronolojik olarak ayrilmaktadir.

Calismanin uygulama asamasinda, ortaya konulan OptAA
melez modelin tahmin performanst 7 ayrt model ile
karsilagtirilmaktadir. Bunlar; literatiirde yer alan diger
baslica ARIMA-ANN melez modeller, ARIMA, YSA ve
rassal yiiriiylis (naive) modelidir. Rassal yiirliylis modelinde
gelecek tahmini son gozlemlenen degere esittir (9,4 = V;).
Ozellikle finansal zaman serilerinde basarili oldugu bilinen
naive model, zaman serisi modellerinin basarisini
kiyaslamada referans olarak kullanilmaktadir [34].
Modellerin tahmin performanslari, ortalama hata kare (OHK
(MSE - mean squared error)), ortalama mutlak sapma (OMS
(MAD - mean absolute deviation)), ortalama mutlak yiizde

200,00

150,00

100,00

50,00

0.00

Gergek Deger

- - = = Zhang [3]

hata (OMYH (MAPE - mean absolute percentage error)) ve
belirlilik katsayis1 (BK (CD - coefficient of determination -
R?) kriterlerine gore degerlendirilmektedir.

3.3. Bulgular (Findings)

Tim veri setleri i¢in, karsilagtirma yapilan diger melez
model ¢aligmalari [3, 21, 23, 24] 6rnek alinmig, egitim ve test
setleri bu c¢aligmalarda oldugu gibi belirlenmistir. Giines
lekesi veri setinin ilk 221 veri noktast modelleme amaciyla
kullanilmakta, modellerin sonraki 35 ve 67 veri noktasi igin
tahmin sonuglar1 karsilagtirilmaktadir. Tablo 2’de giines
lekesi veri seti igin OptAA modeli ile alman sonuglar;
ARIMA, YSA ve diger ARIMA-YSA melez model
sonuglari ile karsilagtirmali olarak verilmektedir. Tablo 2
incelendiginde, 35 adim &te performanslar kiyaslandiginda
OptAA melez modelin en iyi sonuglart verdigi
goriilmektedir. Ancak, 67 adim &te performanslar
karsilastirildiginda en iyi sonuglar1 Zhang [3]’in melez
modelinin verdigi anlagilmaktadir. Sekil 5°te gercek degerler
ile birlikte Zhang [3] ve OptAA melez model tahmin
sonuglar1 yer almaktadir. Zaman serisi i¢in en iyi ARIMA
modeli ARIMA(7,0,6) ve en iyi YSA mimarisi 9-7-1 ileri
beslemeli sinir ag1 olarak elde edilmektedir. Serinin dogrusal
bileseni belirlendikten sonra ikinci agamada, revize edilen
dogrusal olmayan bilesen i¢in en iyi YSA mimarisi 9-6-1
olarak bulunmaktadir.

Kanada vasak veri seti i¢in ilk 100 veri modelleme igin
kullanilirken son 14 veri tahmin dogrulugunun 6l¢iimii i¢in
test seti olarak kullanilmaktadir. Tablo 3’te vasak veri seti
elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak verilmektedir.
Kanada vasak veri seti i¢in en iyi tahmin performansini
OptAA melez model saglamaktadir. Diger taraftan,
karsilastirilan diger melez modeller arasinda en basarili
modelin Babu ve Reddy [21]’nin modeli oldugu goriilebilir.
Sekil 6’da gercek degerler, Babu ve Reddy [21] ve OptAA
melez model tahminleri birlikte gosterilmektedir. Veri seti

36 41 46 51 56 61 66

Sekil 5. Wolf un giines lekesi veri seti i¢in gergek deger ile Zhang [3] ve OptAA melez modellerin 67 adim &6te tahminleri
(Real values and 67 steps ahead forecasts of Zhang [3] and OptAA hybrid models for Wolf’s sunspot dataset)
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Tablo 2. Wolf’un giines lekesi veri seti i¢in 35 ve 67 adim 6te tahmin performanslari

(35 and 67 steps ahead forecast performances for Wolf’s sunspot dataset)

35 Adim 67 Adim

OHK (MSE) OMS (MAD) OMYH (MAPE) ?CI%) OHK (MSE) OMS (MAD) OMYH (MAPE) ?CI?))
ARIMA 211,44 11,55 35,43% 0,880 402,13 14,97 36,57% 0,846
YSA 193,19 10,45 35,95% 0,887 432,27 15,72 42,90% 0,845
Zhang [3] 201,32 11,50 40,37% 0,880 378,58 14,66 39,69% 0,848
Khashei ve Bijari [24] 204,78 11,31 40,18% 0,880 506,38 16,94 49,63% 0,803
Wang vd. [23] 251,08 12,18 35,48% 0,871 496,15 16,21 36,09% 0,825
Babu ve Reddy [21] 258,86 12,43 59,41% 0,848 491,10 16,66 51,82% 0,817
OptAA 181,68 9,82 36,92% 0,894 488,61 16,52 39,54% 0,808
Rassal Yiiriiyiis 638,31 20,35 60,98% 0,655 920,73 22,96 54,84% 0,660

8 9 10 11 12 13 14

4,00
3,00
2,00
1 2 3 4 5 6 7
Gergek Deger - - - - Babu ve Reddy [21]  ------- OptAA

Sekil 6. Kanada vagak veri seti i¢gin gergek deger ile Babu ve Reddy [21] ve OptAA melez modellerin 14 adim &te
tahminleri (Real values and 14 steps ahead forecasts of Babu and Reddy [21] and OptAA hybrid models for Canadian lynx dataset)

Tablo 3. Kanada vasak veri seti i¢in 14 adim 6te tahmin performanslart
(14 steps ahead forecast performances for Canadian lynx dataset)

OHK (MSE) OMS (MAD) OMYH (MAPE) BK (CD)
ARIMA 0,0254 0,1317 4,45% 0,844
YSA 0,0194 0,1118 3,66% 0,904
Zhang [3] 0,0216 0,1184 4,01% 0,862
Khashei ve Bijari [24] 0,0350 0,1377 4,76% 0,778
Wang vd. [23] 0,0244 0,1271 4,31% 0,848
Babu ve Reddy [21] 0,0188 0,1064 3,55% 0,924
OptAA 0,0168 0,0931 3,29% 0,879
Rassal Yiiriiyiis 0,0687 0,2309 7,77% 0,695

icin en iyi ARIMA modeli ARIMA(2,0,3) ve en iyi YSA
mimarisi 11-6-1 olarak bulunmaktadir. Ikinci asamada,
dogrusal olmayan bilesen i¢in bulunan en iyi YSA mimarisi
ise 12-6-1 ileri beslemeli agdir.

GBP/USD déviz kuru zaman serisi toplam 731 wveri
noktasindan olugmakta, ilk 679 veri model i¢in kullanilirken
son 52 veri tahmin amactyla test edilmektedir. Modellerin 1
aylik (4 adim), 6 aylik (26 adim) ve 1 yillik (52 adim) tahmin
performanslart karsilastirilmaktadir. Tablo 4’te GBP/USD
veri seti i¢in OptAA modeli ile alinan sonuglar; ARIMA,

YSA, diger ARIMA-YSA melez modeller ve rassal yiiriiyiis
modeli sonuglart ile karsilastirmali olarak verilmektedir. Ug
farkli tahmin ufku igin elde edilen sonuglar incelendiginde
melez modeller arasinda en basarili olanlarin OptAA melez
model ve Zhang [3]’in modeli oldugu goriilmektedir. Sekil
7’de OptAA melez model ve Zhang [3]’in modeli tahminleri
gercek seri degerleriyle birlikte verilmektedir. Zaman serisi
icin en iyi ARIMA modeli ARIMA(2,1,0) olarak elde
edilmektedir. Seri dogrusal olmayan yapida oldugundan
otoregresif (AR(p)) olarak modellenememekte, bu sebeple
en iyi YSA modeli igin girdi sayisi konusunda ayni seriyi

1029



Erturan ve Merdivenci / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:2 (2022) 1019-1032

0,2100

0,1900

0,1700

0,1500

1 5 9 13 17 21 25

Gergek Deger

- = = = Zhang [3]

29 33 37 41 45 49

Sekil 7. GBP/USD doéviz kuru veri seti igin ger¢ek deger ile Zhang [3] ve OptAA melez modellerin 52 adim 6te tahminleri
(Real values and 52 steps ahead forecasts of Zhang [3] and OptAA hybrid models for GBP/USD exchange rate dataset)

Tablo 4. GBP/USD doviz kuru veri seti igin 1 ay (4 adim), 6 ay (26 adim) ve 12 ay (52 adim) &te tahmin performanslart
(4, 26 and 52 steps ahead forecast performances for GBP/USD exchange rate dataset)

1 Ay

6 Ay 12 Ay

OHK OMS OMYH BK OHK
(MSE) (MAD) (MAPE) (CD) (MSE)

OMS OMYH BK OHK OMS
(MAD) (MAPE) (CD) (MSE) (MAD) (MAPE) (CD)

OMYH BK

ARIMA 3,56 4,77 2,63% 0,000 4,38 5,45 3,15% 0,766 3,77 5,03 2,88% 0,674
YSA 2,53 4,14 2,28% 0,078 5,18 6,26 3,58% 0,721 4,10 5,37 3,06% 0,633
Zhang [3] 2,58 4,34 2,38% 0,101 436 549 3,17% 0,765 4,02 5,27 3,02% 0,656
Khashei ve Bijari [24] 2,70 4,67 2,57% 0,211 4,61 5,63 327% 0,766 4,25 5,35 3,08% 0,665
Wang vd. [23] 3,45 5,33 2,92% 0,027 5,00 5388 3,38% 0,748 4,90 5,81 331% 0,619
Babu ve Reddy [21] 4,84 5,70 3,15% 0,302 17,31 10,00 6,00% 0,717 15,62 10,53 6,19% 0,633
OptAA 222 4,29 2,35% 0,185 4,65 5,65 326% 0,771 3,54 487 2,79% 0,708
Rassal Yiiriiyiis 3,78 5,01 2,76% 0,029 4,50 5,73 330% 0,751 3,45 4,78 2,73% 0,682

kullanan daha onceki melez model ¢aligmalarina [3, 23]
bagvurulmaktadir. Farkli girdi ve gizli ndron sayilarryla
yapilan karsilagtirmalar sonucu zaman serisi igin en iyi YSA
modelinin  7-6-1 ileri beslemeli ag oldugu sonucuna
varilmaktadir. Benzer sekilde, zaman serisinin dogrusal
olmayan bileseni i¢in elde edilen mimari de yine 7-6-1 ileri
beslemeli sinir agidir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢alismada Optimize ARIMA-YSA melez modeli
(OptAA) ortaya konulmakta ve literatiirde iyi bilinen {i¢
farklt zaman serisine uygulanmaktadir. Elde edilen tahmin
performans sonuglari; ARIMA, YSA, diger baslica ARIMA-
YSA melez modeller [3, 21, 23, 24] ve rassal yiiriiylis
modeliyle karsilastiriimaktadir.

Giines lekesi zaman serisi ile yapilan uygulama ile
modellerin 35 ve 67 adim o6te performanslari
karsilagtirilmaktadir. Ortalama hata kare, ortalama mutlak
sapma ve belirlilik katsayis1 dikkate alindiginda, OptAA
melez modelin 35 adim o6te performansinin  diger
modellerden daha iyi oldugu gozlemlenmektedir. Ancak
ayni tahmin periyodu i¢in hata kriteri ortalama mutlak yiizde
hata olarak alindiginda en iyi modelin ARIMA oldugu
goriilmektedir. Hedef tahmin araligt 67 adima
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yiikseltildiginde ise Zhang [3]’in melez modelinin oldukga
basarili oldugu saptanmaktadir. Ayrica ortalama mutlak
yiizde hata agisindan Wang vd. [23] tahminleri basarilidir.
Glines lekesi zaman serisi i¢in karsilastirilan tiim modellerin
35 ve 67 adim 6te tahmin performanslarinin rassal yliriiyiis
modelinden daha iyi oldugu gézlemlenmektedir.

Kanada vasak veri seti i¢in 14 adim Gte performanslar
karsilastirilmakta ve elde edilen sonuglara goére OptAA
melez model en kiiciik ortalama hata kare, ortalama mutlak
sapma ve ortalama mutlak yilizde hata degerlerine sahiptir.
Performans olgiitii belirlilik katsayisi olarak alinirsa, Babu
ve Reddy [21]’nin melez modelinin en iyi sonucu verdigi
goriilmektedir. Babu ve Reddy [21]’nin melez modeli diger
hata kriterleri i¢cin de OptAA melez modele en yakin
sonuglar1 veren modeldir. Giines lekesi veri setiyle yapilan
uygulamada oldugu gibi, Kanada vasak zaman serisi
uygulamasinda da tiim karsilastirilan modellerin rassal
yiiriiyiis modelinden daha basarili oldugu goriilmektedir.

Uygulama i¢in segilen en karmagik ve tahmin edilmesi zor
[3] zaman serisi GBP/USD doviz kurudur. GBP/USD déviz
kuru serisi i¢in 1 ay (4 adim 6te), 6 ay (26 adim &te) ve 1
yilik (52 adim  6te) tahmin  performanslar
karsilastirilmaktadir. 1 aylik tahmin performanslar
karsilastirildiginda en iyi modellerin OptAA melez model ve
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YSA modeli oldugu goriilmektedir. Tahmin zaman aralig1 6
aya yiikseltildiginde Zhang [3]’in melez modeli ve ARIMA
modelleri en iyi sonuglar1 vermektedir. Ancak belirlilik
katsayisi kistasina gore OptAA melez modelin en iyi
performans1 gosterdigi de dikkat ¢ekmektedir. 12 aylik
tahmin performanslari karsilastirildiginda ise rassal yiiriiyiis
modelinin tiim modellerden daha basarili oldugu ortaya
cikmaktadir. Ozellikle finansal zaman serileri igin rassal
yiirliyis modelinin basarili oldugu bilinmektedir. Diger
taraftan 12 aylik tahmin performansi olarak rassal yiiriiyiis
modeline en yakin sonuglart OptAA melez modelin verdigi
ve diger melez modellere gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. Karsilagtirilan modellerin 1 aylik tahmin
hedefi igin genelde rassal yiirliylis modelinden daha iyi
olduklari, hedef zaman aralig1 biiyiidiikk¢e rassal yiiriiyiis
modeline gore performanslarinin diistiigli ve tahmin araligt
12 aya yikseldiginde islevselliklerini kaybettikleri
goriilmektedir.

Elde edilen karsilagtirmali sonuglar incelendiginde, bu
caligmada ortaya konulan OptAA melez modelin zaman
serisi analizi i¢in olduk¢a giicli bir ydntem oldugu
anlagilmaktadir. Ozellikle gérece daha kisa donem tahmin
hedefleri i¢in ve ortalama hata kare temel alindiginda OptAA
melez model diger modellere gore ¢ok daha iyi sonuglar
vermektedir. Optimizasyon agamasinda hata karelerin en
kiiciiklenmesini hedefleyen OptAA melez model tahmin
sonuclarina gore ortalama hata kare agisindan oldukea iyi bir
performans gostermektedir. Ozellikle kisa dénem igin gok
daha iyi tahmin performanst goésteren modelin uzun
donemler i¢in de iyi derecede tahmin performansina sahip
oldugu soylenebilir. Elde edilen bulgular incelendiginde,
rassal yiiriiyiis (naive) modeli referans alinirsa, karsilastirilan
tim modellerin tahmin performansi agisindan oldukca
kullanigh oldugu goriilmektedir. Naive modelin en giiclii
olmasi beklenen GBP/USD do6viz kuru 6rneginde dahi 4
adim ote ve 26 adim Gte tahminler agisindan karsilastirilan
tiim modeller ¢ok iyi sonuglar vermektedir.

Bu caligmada ortaya konulan OptA A melez model daha fazla
aragtrmaya  agiktir.  Gelecekte  yapilacak  benzer
caligmalarda, modelde kullanilan YSA parametrelerinin
degistirilmesi  ile elde edilecek farkli  sonuglar
gozlemlenebilir. Modelin, farkli 6grenme algoritmalari,
farkli aktivasyon fonksiyonlar1 veya farkli mimariler ile
alabilecegi farkli performans degerleri incelenebilir. Benzer
sekilde OptAA melez modelin farklt zaman serilerine
uygulanarak elde edilen sonuglarin incelenmesi modelin
genellestirilmesi agisindan faydali olacaktir.
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