BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

ARIMA VE YAPAY SiNiR AGLARI (YSA) KULLANILARAK
HIiBRIT TAHMIN MODELI GELIiSTIRILMESI

AHMET ADIL ATESONGUN

YUKSEK LISANS TEZI
2015






ARIMA VE YAPAY SiNiR AGLARI (YSA) KULLANILARAK
HiBRIT TAHMiIN MODELI GELISTIRILMESI

DEVELOPMENT OF A HYBRID FORECASTING MODEL
USING ARIMA AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
(ANN)

AHMET ADIL ATESONGUN

Baskent Universitesi
Lisansustii Egitim Ogretim ve Sinav Yonetmeliginin
ENDUSTRI Miihendisligi Anabilim Dali igin Ongérdigi
YUKSEK LiSANS TEZi
olarak hazirlanmistir.

2015



“ARIMA  VE YAPAY SINIR AGLARI (YSA) KULLANILARAK HIBRIT TAHMIN
MODELI GELISTIRILMESI” baslikli bu ¢alisma, jirimiz tarafindan, 22/01/2015
tarihinde, ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIM DALI 'nda YUKSEK LISANS
TEZi olarak kabul edilmistir.

Baskan Dog. Dr. Hamit ERDEM
Uye (Danisman) Yrd. Dog. Dr. Mehmet GULSEN
Uye Yrd. Dog. Dr. Yusuf Tansel IC
ONAY
05/02/2015

Prof. Dr. Emin AKATA

Fen Bilimleri Enstitist Miduri



(074

ARIMA VE YAPAY SiNiR AGLARI (YSA) KULLANILARAK HiBRIiT TAHMIN
MODELI GELISTIRILMESI

Ahmet Adil ATESONGUN

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Endustri Muhendisligi Anabilim Dall

Zaman serileri tahmini, temel veri Ozellikle dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenler igeriyorsa karmasik bir igslemdir. Bu ¢alismada, dogrusal bir metot olan
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) ve dogrusal olmayan bir metot
olan Yapay Sinir Aglan (YSA) (Cok Katmanli Perceptron kullanilarak) zaman
serileri verilerindeki karmasik davranislari yakalamak icin kullaniimigtir. Arastirma
yaklasimimizda, Literatlrde iyi bilinen birkag veri seti Uzerinde ilk olarak ARIMA ve
YSA yaklagimlari ayri ayri kullaniimigtir. Daha sonra, ARIMA ve YSA'yi birlestiren

bir hibrit (melez) metodoloji ayni veri setleri Uzerinde test edilmistir.

ARIMA, YSA ve hibrit model yaklasimi tahmin performanslari sunulmus ve
Literatirde 6nceki calismalarla karsilastiriimistir.  Onerilen hibrit modelin
performansi degerlendirilirken farkli tahmin élgutleri kullaniimistir. Genellestirilen
hibrit model, daha sonra Turkiye Bugday Verimliligi verisinde kullaniimigtir. Test
edilen veri seti Uzerinde ARIMA ya da YSA yaklasimlarinin tek basina
performanslariyla kiyaslandiginda hibrit model performansinin daha Ustin oldugu

gorulmustar.

ANAHTAR SOZCUKLER: Zaman serileri, Tahmin, ARIMA, YSA, Hibrit Model.

Danisman: Yrd. Dog.Dr. Mehmet GULSEN, Bagkent Universitesi, Endistri

Muahendisligi Bolumu.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A HYBRID FORECASTING MODEL USING ARIMA AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANN)

Ahmet Adil ATESONGUN

Bagkent University Institute of Science and Engineering

Department of Industrial Engineering

Time series forecasting is a complex procedure especially if underlying data
include linear and nonlinear components together. In this study we employ a linear
method Autoregressive Moving Average (ARIMA) and a non-linear method
(Artificial Neural network, ANN, approach using Multi Layer Perceptron) to capture
the complex behavior of the time series data. In our research approach we first
use ARIMA and ANN approaches separately on several well known data sets from
the literature. Then, a hybrid methodology that combines ARIMA and ANN is

tested on the same data sets.

The forecasting performance of the ARIMA, ANN and hybrid approaches is
presented and compared with the previous work from the literature. Different
forecasting metrics are used in evaluating performance of the proposed hybrid
method. A generalized hybrid model is then used on Turkish wheat yield data. It is
observed that hybrid model performance is superior when it is compared to the

performance of standalone ARIMA or ANN approaches on tested data set.

KEYWORDS: Time series, Forecasting, ARIMA, ANN, Hybrid Model.
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1. GIRIS

Zaman serileri, ardisik, esit zaman araliklarinda gozlenen degisken degerleri
kimesidir. Zaman birimi, zaman ifade eden dakika, saat, gun, vb. olabilmektedir.
Gunlik hayatta pek c¢ok zaman serisi ornekleriyle karsilasiimakta, gelecekte
alabilecegi degerler merak edilmekte ve buna yonelik olarak pek ¢ok analizler
yapiimaktadir. Zaman serileri analizlerinde gelecek hakkinda ongorulerde
bulunulurken gecmisteki egilimlerin gelecekte de ayni egilim iginde olacagi
varsayllmaktadir. Bu yuzden gecmis degerler gecikme olarak alinmakta ve
gelecege yonelik tahminlerde kullaniimaktadir. Istatistiksel dogrusal bir
yontemlerden olan ve Literatirde pek ¢ok uygulamasi bulunan Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA), zaman serisinin kendi igindeki etkenleri ¢ikarmaya
yarayan bir modeldir. Bu bilgileri bir dogrusal regresyon modelinde kullanmayi
amaclamaktadir. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA), duragan zaman
serilerinde kullaniimaktadir. Zaman serileri ve ARIMA yontemleri ikinci bolumde

kisaca gozden gecirilmigtir.

Yapay Sinir Aglari (YSA), veri odakli ve kendinden uyarlamali ydntemlerdir.
Zaman serilerinde aga sunulan goézlenen degisken degerlerinin egitiminden sonra,
degiskenin sahip oldugu desen Ozelliklerine gore model uyarlamali olarak
olusturulmaktadir. Bu kullanimda, aga sunulan girdiler zaman degiskeninden elde
edilen gecikmelerdir. Ciktilar ise istenilen gelecek dénem ya da doénemlerin
tahminleri olmaktadir. Egitim isleminde 6nceden bilinen gikiglar, gecikmeli girigler
icin harici 6gretmen olarak kullaniimaktadir. Bu iglem suresince ¢ikis sonuglari
surekli olarak istenilen c¢iktiyla karsilastiriimaktadir. Belirlenen performans
fonksiyonunun en kugutklenme ilkesine bagli olarak Literatirde pek ¢ok egitim
algoritmasi énerilmektedir. Uglincii bélimde YSA’' nin basitge temel noktalari ele
alinmis ve yalnizca uygulamasi yapilan yapidan bahsedilmistir. Genis kullanim
alani igerisinde sadece zaman serilerinde tahmin igin kullanimi Gzerinde kisaca

durulmustur.

Zaman serileri gergek dunya problemlerinde genellikle dogrusal ve dogrusal
olmayan desenleri birlikte iceren karmasik yapilar i¢cermektedirler. Dogrusal
yontemlerden olan ARIMA, zaman serilerinde dogrusal olmayan desenleri

yakalamakta yetersiz kalmaktadir. Dogrusal olmayan YSA modelleri ise bu
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karmasik yapilara sahip veri setlerinde, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
yapilari esit bigimde isleyememektedir. Ayrica zaman serileri surekli degiskenlik
goOsterdiginden, tek bir modelin kullanimi vyetersiz kalabilmektedir ki zaman
icerisinde bu model gecerliligini de kaybedebilmektedir. iste bu nedenlerden ve
dordincu bolimde daha fazlasi igslenmeye calisiimis sebeplerden dolayi,
Literatlrde birgok butunlesik hibrit (melez) model 6nerileri sunulmustur. Dérduncu
bolumde Literatirde onerilen hibrit modeller ve ¢ikis nedenleri hakkinda genel bilgi
verilmistir. Bu bolumde ayrica, ilgilenilen zaman serileri Gzerinde Onerilmis ve

karsilastirmak icin daha sonra ele alinacak hibrit modeller 6zetlenmisgtir.

Onerilen hibrit modelimizin amaci, ilgilenilen zaman serisinin mevcut egilimini tam
olarak belirlemek ve bu egilime yonelik gelecek tahminlerini tam olarak tahmin
edebilecek, tahmin performansi yuksek butinlesik sinif bilesenli hibrit model
ortaya c¢ikarmaktir. Bu calismada, temel olarak alinan ARIMA ydnteminin
artiklarinin siniflandirilarak, zaman serisinin mevcut egiliminde verdigi tahminlerin
zayiIf kaldigi durumlar ayrica ele alinmis ve bu zayifigini guglendirici dogrusal
olmayan bir yontem olan YSA ile batlnlestiriimistir. Calismada ilk olarak dogrusal
model olan ARIMA uygulamalari, ikinci olarak dogrusal olmayan YSA uygulamalari
ve son olarak hem dogrusal hem de dogrusal olmayan buttnlesik yeni bir hibrit
model onerisi sunulmustur. Begsinci bolimde onerimiz olan hibrit model, adimlari
ve varsayimlariyla anlatiimig ve uygulamalar bolumine 6n hazirlik niteliginde

olmasina gayret edilmistir.

Altinci bolim olan Uygulamalar, Uzerinde c¢aligilan bes farkli yapidaki gergek
zaman serisinin; Gunes Lekeleri (Sun Spot), Vahsi Kedi Sayilari (Lynx), Avustralya
New South Bolgesi Saatlik Elektrik Fiyatlari, Havayolu Yolcu Sayilari ve Turkiye
Bugday Verimliligi Uzerinde yapilan ARIMA, YSA ve oOnerilen hibrit model

uygulamalari detayli bir sekilde agiklanmaya gayret gosterilmistir.

Yedinci bolum Sonuglarda tim ele alinan zaman serileri ve bunlar Uzerinde
yapillan deneysel uygulamalarin sonuglari, Literatirde bu zaman serileri igin
yapilmig hibrit ve YSA uygulamalari sonuglari birlikte gdzden gegirilmis ve onerilen
hibrit modelin uygunlugu ve performansi cesitli kriterlere gore irdelenmeye
calisiimistir.  Sekizinci boélumde &nerilen hibrit modelin  bulgulari, pratik

uygulamalarda kullanim onerileri sunulmustur.
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2. ZAMAN SERILERIi ANALIZLERI VE ARIMA

Zaman serileri ardigik zaman artislari boyunca bir degigkenin degerlerinin bir
kimesi olarak tanimlanabilir. Bu artislar seriden seriye degiskenlik gostermektedir.
Zaman serileri, esit zaman araliklarinda toplanan gdézlem degerlerinden olusur.
Zaman serileri, saatlik, gunlik, haftalik, aylik, ¢ceyrek ve yillik olabilecegi gibi baska
bir zaman o6lgceginden de olusturulabilmektedir. Zaman serileri gdzlem degerlerinin
elde edilmesinde benimsenen yaklasim, zaman degigkenini turine gore

adlandiriimasidir. Herhangi bir t aninda gozlenen veri Y; ile temsil edilir.

Zaman serisi analizi ise herhangi bir zaman serisine duzensiz gérinim veren
dalgalanma veya hareketlerin, neden kaynaklandigini bularak zaman serisini
bilegenlerine ayirmak, bunlarin gelecekte alacaklari degerleri ongormek ve
bilesenleri birlestirerek belirli bir 6ngdérti degerine ulagsmakla ilgilidir [1]. Zaman
serisi analizi ile gelecek hakkinda ongoruler yapilirken geg¢misteki hareketlerin
gelecekte de ayni egilim iginde bulunacagi varsayilir [1]. Zaman serisi degerleri
daha ¢ok gelecege dénuk 6ngoru icin kullanilir. Zaman serisi analizinde, verilerin

ayni 6l¢u birimi ile ifade edilmis olmasi gerekir.
2.1 Zaman Serilerini Etkileyen Faktorler

Zaman serilerinin degerlerinde gorulen dalgalanmalarin dort faktorin etkisinden
kaynaklandigi varsayilmaktadir. Ayrica bu dalgalanmalar ekonomik, sosyal ve

psikolojik etkenlerin birlesiminin bir sonucu olabilmektir [1]. Bu dort faktor:
T: Trend (uzun devre egilimi, ana egilim),

M: Mevsimlik Dalgalanmalar,

K: Konjonkturel Dalgalanmalar,

D: Dizensiz (Rastsal) Dalgalanmalar olarak kabul edilmektedir.

Zaman serisinin gergcek go6zlem degerleri (Y;) ile yukarida sayilan faktorler

arasindaki matematiksel iligki:

Yt:Tt+Kt+Mt+ Dt (21)



seklinde toplamsal iligki kurulabilecegi yonunde goérusler olmakla birlikte, bu

konuda genel kabul gormus yaklasim carpimsal iliskiyi kullanmak seklindedir.
Carpimsal iligki:

Yt = Tt X Kt X Mt X Dt (22)

Burada, Yy Zaman serisinin t donemindeki gercek gozlem degerini, T Trendin t
donemindeki etkisini, K; Konjonktlirin t doénemindeki etkisini, M;: Mevsimin t
donemindeki etkisi, D; Duzensiz dalgalanmalarin t donemindeki etkisini
simgelemektedir. Sekil 2.1’ de varsayimsal bir ekonomik zaman serisi Uzerinde

etkin olan butun faktorler bir arada gosterilmistir.

¥t

Trend Dogrusu

Konjonktirel Dalgalanmalar

Mevsimlik Dalgalanmalar

Gelemn degerleri (Uretim, Toketim, Satig, vb.)

l l
4 56 7 8 9 10 11 12 13

Zaman (Yillar, Aylar, Glnler, saat, vb.)

Sekil 2.1 Zaman Serisini Etkileyen Faktorler (Ozmen vd., [1]’ den degistirilerek)

Trend (Ana Egilim), bir zaman serisinin uzun bir ddonemde belli bir yéne dogru
gosterdigi egilime denilmektedir. Mevsimsel dalgalanmalar; birbirini izleyen yillarin,
mevsimlerin, ¢eyrek yillarin, aylarin ya da gunlerin ayni zaman noktalarinda artma

ya da azalma seklindeki duzenli degismelere denilmektedir [1].

Konjonktirel dalgalanmalar, zaman serisinin trend dogrusu veya egrisi etrafindaki
uzun dénem dalgalanmalarina denilmektedir. Bu dalgalanmalar periyodik dedgil,
dongusel dalgalanmalardir. Dlzensiz dalgalanmalar ise rastsal nedenlerle veya
gegici olarak ortaya ¢ikan dalgalanmalardir [1].



2.2 ARIMA

Zaman serisi tahminlerinde kullanilan populer ve yaygin olarak bilinen istatistiksel
yontemlerin en kapsamlisi Box-Jenkis ydntemleridir. Otoregresif (AR), Hareketli
Ortalama (MA), Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA- Autoregressive Moving
Average), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA- Autoregressive
Integrated Moving Average) Box-Jenkis tahmin modelleridir. ARIMA, bir
degiskenin gelecek degerinin birkag ge¢cmis degderi ile rastsal hatalarinin dogrusal
bir fonksiyonu oldugunu varsaymaktadir [2; 3]. Genel olarak, duraganlastirmak igin
d kez farki alinan serinin ARIMA(p,d,q) modeline uygun yapisi esitlik 2.3’ te

verilmigtir.
(1-#4B-¢,B*—..—¢,B")(1-B)'Y, =(1-6B-6,B"—..—0,B")e,  (23)

Burada Y; ve e, t zamaninda gergek deger ve rastsal hatayi, ¢ (i= 1,2,...,p) AR
parametrelerini ve Hj (= 0,1,2,...,0) MA parametrelerini ifade etmektedir. p ve q

tamsayi olmak (izere modelin derecesini ifade etmektedir. (1-B)%, d’ nci dereceden
fark islemini gostermektedir. Rastsal hatalar e;, ortalamasi sifir ve varyansi sabit
olmak Uzere badimsiz ve ayni dagilmis olarak varsayilmaktadir [2; 3]. Esitlik 2.3’
de eger g=0 olursa p dereceli AR modeli elde edilir. Eger p=0 olursa q dereceli MA
modeli elde edilmektedir. AR(p), MA(g) ve bunlarin kombinasyonu ARMA(p,q)
duragan seriler icin kullanilirken, ARIMA(p,d,q) duragan olmayan serilerde
kullaniimaktadir. Mevsimsel serilerde ise Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) SARIMA
(p.d,q)x(P,D,Q)° kullanilmaktadir [4]. (p,d,q), modelin mevsimsel olmayan kismin
(P,D,Q), mevsimsel kismini ve S modelin mevsimselligini gostermektedir. Seriyi
duraganlastirmak igin d kez fark ve D kez mevsimsel fark islemi yapildigi

dusunuldtgunde en genel Mevsimsel ARIMA modeli esitlik 2.4 olacaktir:

(1-4B-¢,B*—..—¢,B")(1-®,B° - ®,B* —...—® B )(1-B)"Y, =

(2.4)
(1-6B-0,B°-..-6,B)(1-©,B° -©,B* —...—0,B% )¢,

p, mevsimsel olmayan otoregresif derecesini d, duzenli farklarin sayisini q,

mevsimsel olmayan hareketli ortalama derecesini P, mevsimsel otoregresif



derecesini D, mevsimsel farklarin sayisint Q, mevsimsel hareketli ortalama

derecesini ¢ ve @, mevsimsel ve mevsimsel olmayan AR teriminin agirlik

parametrelerini & ve ©, mevsimsel ve mevsimsel olmayan MA teriminin agirlik

parametrelerini Y;, t aninda gozlenen degeri e, gurultu bilesenini ifade etmektedir.

SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)° mevsimsellik iceren zaman serilerinde kullanilirken,
mevsimsel olmayan durumda ARIMA(p,d,q) modellemesi yapilmaktadir. SARIMA
(p,d,q)x(P,D,Q)° ve ARIMA (p,d,q) tekrarlamali 4 basamaktan olusmaktadir:

i) Modelinin tanimlanmasi
i) Bilinmeyen parametre tahmini
i) Artiklarin kontrol edilmesi

iv) Gelecek degerlerin tahmin edilmesi

Artiklar, beyaz gurualtld sirecini (sifir ortalama etrafinda normal dagiimis ve iligkisiz)

karsilamis olmasi gerekmektedir [5].

ARIMA modelinin tanimlanma surecinde, cgesitli teorik oto korelasyon o6zellikleri
bulunmaktadir. Literatlirde, érneklem verisi Uzerinde oto korelasyon (ACF) ve
kismi oto korelasyon (PACF) fonksiyonlari kullanilarak ARIMA modelinin
belirlenmesi Oneri olarak sunulmaktadir [2; 3]. Deneysel ve teorik oto korelasyon
eslestirmesinde bir ya da daha fazla potansiyel modelin bulunmasi mimkuin
olabilmektedir. Diger bazi derece sec¢im ydntemleri, Akaike’ nin Bilgi Kriteri (AIC)

ve en kuglk tanim genisligi (MDL) gibi, gecerlilik kriterine gore ileri sGrtimustir [2].

Tanimlama agamasinda veri donusumu zaman serisini duraganlastirmak igin
gereklidir. Duraganlik, tahmin igin kullanilacak ARIMA modelinin olusturulmasinda
gerekli bir sart olmaktadir. Duragan zaman serisi istatistiksel olarak oto korelasyon
ve ortalamasinin zaman icinde sabit olmasini ifade etmektedir. ARIMA modelinin
uygulanmadan Once zaman serisinin trend ve degisen varyans gostermesi
durumunda, fark  islemleriyle  trend bileseni kaldirilarak ~ varyans

sabitlestiriimektedir.

Parametreler, genel hata 6lgisu en kuguklenerek tahmin edilmektedir. Bu asama
dogrusal olmayan eniyileme sureci kullanilarak gergeklestiriimektedir. Model

olusturulmasinda modelin yeterliliginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Tani
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istatistikleri, artiklarin grafigi, tarihsel veri i¢in kurulan gegici modelin uyum iyiligini
incelemek igin kullanilabilmektedir. E§er model yeterli degdilse yeni bir gegici model
tanimlanarak parametre tahminleri ve model dogrulama basamaklari
yapiimaktadir. Tatmin edici bir model bulunana dek bu U¢ asama birka¢ kez
tekrarlanabilmektedir. Daha sonra secilen model ile gelecek degerlerin tahminleri

yapilabilmektedir.



3. ZAMAN SERILERINDE YAPAY SiNiR AGLARI

Bu calismada, Literatirde olduk¢a genis alanlarda ve siklikla kullanilan Yapay
Sinir Aglar’nin 6zel yapilarindan ileri beslemeli ¢ok katmanl sinir adi Uzerinde
uygulamalar yuruttlmustur. Bu bolumde ise bu yapinin zaman serileri ve tahmin

alanlarinda kullaniimasina deginilmigtir.

Yapay Sinir Aglari (YSA) kavrami, temel biyolojik sinir sistemlerinin (6zellikle insan
Beyni) taklit edilmesiyle gelistiriimis ve bir dizi néron ya da digum olarak
tanimlanan basit iglem elemanlarindan olusmaktadir. Her bir néronun komsu
noronlardan bazi bilgiler aldigi ve bu bilgilerin biyolojik noéron dinamiginin
Ongordigu bicimde bir giktiya donastlrdldugu Literatir calismalarinda ifade
edilmektedir. Negnevitsky [6] nin ifade ettigi gibi her néron ¢ok basit bir yapiya
sahip olsa da bu tur unsurlarin yogunlugu muazzam bir islem gucu
olusturmaktadir. Beynimiz, dogrusal olmayan ve paralel bilgi isleme sistemi olarak
kabul edilebilir. Bilgi, beyinde belirli bir yer yerine butin ag boyunca ayni anda sinir
aginda saklanir ve islenir. Diger bir ifadeyle, sinir aglarinda veri ve islem yerellikten
ziyade kireseldir. GinumUzde, Yapay Sinir Adlari olarak isimlendirilen alan, birgok
néronun belirli bigimlerde bir araya getirilip bir islevin gergeklenmesi Uzerindeki
yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi sorunlara yanit arayan bir bilim dali

olmustur [7].

Noro biyolojik hesaplama modern ¢agi, tek bir néronun matematiksel modelinin
McCulloch- Pitts’ in 1943 yilinda yaptiklari galismalarla baslamistir. McCulloch ve
Pitts’ in calismalari basit sinir aglari tiplerinin matematiksel ve mantiksal
fonksiyonlari 6grenmesinin mimkin oldugunu goéstermesine ragmen, 1980 li

yillarin ortalarinda pek ¢ok uygulama igin yeterince basarili sonuglar vermistir [8].

Son yillarda tahmin ve 6ngdru, fonksiyon yaklasimi, kimeleme, konugsma tanima
ve sentezi, desen tanima ve siniflandirma dahil olmak Uzere gercek dinya
uygulamalarinda popduler hale gelmistir. Bu alanlardan birisi de zaman serilerinde
tahmindir. Yapay Sinir Aglari ile yapilan tahmin arastirmalari, geleneksel dogrusal
yontemlere umut verici bir alternatif olabilecegini distindirmektedir [2]. YSA’ nin

birkag ayirt edici 6zellikleri, onlari tahmin konusunda degerli ve ¢ekici kilmaktadir.



Zhang et al., [9] bu Ozelliklerden su sekilde bahsetmistir:

“llk olarak, Geleneksel model tabanli ydntemlerin aksine YSA calisma kapsaminda
problem icin birkag on varsayimi bulunmaktadir. Veri odakli ve kendinden
uyarlamal yontemlerdir. YSA, drneklerden 6grenmekte olup veriler arasinda yatan
tanimlanmasi zor ya da bilinmeyen ince fonksiyonel iligkileri yakalamaktadirlar. Bu
yuzden YSA ¢6zumdu bilgi gerektiren, belirlenmesi zor ancak yeterli veri ve gozlem
gerektiren  problemler icin uygundur. ikinci olarak, YSA genelleme
yapabilmektedirler. Yapay Sinir Aglarina veri sunulduktan ve egitim
tamamlandiktan sonra, érneklem kitlesi guraltulu bilgiler icerse bile ana kutlenin
gériinmeyen kismini gogunlukla dogru gikartabilmektedirler. Ugiincii olarak YSA,
evrensel fonksiyon yakinsaticidir. Ag, istenilen herhangi bir dogruluk o6lgtsu igin
herhangi bir surekli fonksiyonu yakinsatabilmektedir. Son olarak, Sinir Aglar’’ nin
en buylk avantaji esnek, dogrusal olmayan modelleme yetenegidir. YSA ile ozel
bir model formu belirtmeye gerek yoktur. Bunun aksine model, veriden sunulan
Ozelliklere go6re uyarlamali olusturulmaktadir. Dogrusal modellerin avantaiji,
ayrintili olarak analiz edilebilmeleri ve anlagilmasi, agiklanmasi ve uygulanmasidir.
Ancak altta yatan mekanizma dogrusal degilse tamamen uygun olmayabilirler.

Aslinda, gercek dunya sistemleri genellikle karmasik ve dogrusal degildir.”
3.1 Yapay Noron

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar tGreten bir merkez
ve bu merkezin kontrolinde bulunan alici ve tepki sinirlerinden olugsmaktadir.
Noéron, sinir hicrelerinin genel adi olmak Uzere temel olarak; hiicre govdesi, sinyal
alicilar (Dendrit) ve sinyal ileticiden (Akson) olusmaktadirlar. Bir néronda yuzlerce
dendrit bulunabilirken, yalnizca bir tane akson yapisina sahiptir [10].

Yapay Sinir Aglarinda, yapay noéron; temel olarak girisler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, transfer (aktivasyon) fonksiyonu ve ¢ikis olmak Uzere bes kisimdan
olusmaktadir. Sinapslar, agirliklar olarak adlandirilan ayarlanabilir parametreler ile
tanimlanabilirler [10]. Sekil 3.1’ de Yapay ndron yapisi gosterilmistir. Sekilde
Xy Xy yeens Xy, giris sinyalleri Wy, Wos-..; Wy, k néronun iletisim agirliklari vy, giris

sinyallerine bagh c¢iktinin dogrusal birlestiricisi F(.), aktivasyon fonksiyonu yy,



noronun ¢ikis sinyalini gostermektedir. Girisg isaretleri, m elemanh sutun vektoru

olarak gosterilmektedir.
T
X Z[Xl...Xm] (3.1)
Agirliklar, m elemanl satir vektora olarak duzenlenir:
W =[W,...W, | (3.2)

Aktivasyon potansiyeli giris isaretlerinin ve agirliklarinin dogrusal toplami olarak

sekillenmigtir.

X
XZ
m . T
u, = ZW"J'XJ = [WiWyp - Wi, ] =WX 53)
J=1 . .
_Xm_
m
j=1
Aktivasyon

Fonksivonu Cikis

> 1| Fo R

Wi
Esik

Sekil 3.1 Yapay Noron Yapisi (Haykin, [11] den degistirilerek)
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Sekil 3.1’ den gorulebilecegi gibi, noron girdileri sinaptik bagintilar Gzerindeki
agirhiklar ile carpilarak bir toplayiciya uygulanmakta ve elde edilen toplam,
néronun aktivasyon (transfer) fonksiyonundan gegirilerek cikiglar
hesaplanmaktadir [7]. Girigler, dis kaynaklardan veya diger islem elemanlarindan
gelen isaretlerdir. Bu isaretler, kaynagina gore kuvvetli veya zayif olabileceginden

agirliklari da farkhdir. Noron ¢iktisi yx olmak Uzere esitlik 3.5 yazilabilir.
Y = F(uk +Wko) - F(Vk) (3.5)

3.2 Cok Katmanli Perceptron (MLP)

Cok katmanl perceptron (MLP); giris, bir veya daha fazla ara veya gizli katman ve
bir de c¢ikis katmanindan olusur ve her katmanda bir veya daha fazla iglemci
eleman veya noron bulunabilir. Girig sinyalleri, ileri yonde katmandan katmana
yayllmaktadir [6]. Giriste herhangi bir bilgi isleme yapilmamaktadir [12]. Bilgi akigi

ileri dogru olup geri besleme yoktur.

[ Giris Sinyalleri >

ot

ikt Katman Trafsfer Fonksiyonu

< Hata Sinvalleri I

Sekil 3.2 Bir Gizli Katmana Sahip Cok katmanli Sinir Ag1 Yapisi
(Khashei and Bijari, [3]’ den ve degistirilerek)

Sekil 3.2’ de gdsterimi yapilan ¢ok katmanli perceptron agi, zaman serisi olarak
uyarlanirsa esgitlik 3.6 elde edilmektedir. Buna gore ¢ikis (\ft) ile girigler arasindaki

(Yw) (i=1,2,...,p olmak Uzere) iligki:
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. q p
Yy =W, + ij g (WOj + Z\Nint—i j + & (3.6)
j=1 i—1

olmaktadir. Esitlikte w; (i=0,1,2,....p; j=1,2,...,q) ve w; (j=0,1,2,...,q) modelin
iletisim agirliklari veya parametreleri g, gizli katman noron sayisi p, giris sayisi Yy,
gercek gozlemlerin gecikmelerini ey, rastsal hatayi ve g(.) aktivasyon fonksiyonunu
ifade etmektedir. Esitlik 3.6, gegmis degerlerden gelecek dedere dogrusal olmayan
bir fonksiyonel esleme gercgeklestirmektedir. Cikti katmanindaki tek bir néronla, 1-
Basamak ilerlemeli tahmin igin kullaniimaktadir. Egitlik 3.7 sinir aginin dogrusal

olmayan AR modeline esdeger oldugunu ifade etmektedir [2].
Yt - f(Yt—l’Yt—Z""’Yt—p’W)+et (3.7)

Gosterimde w tum parametrelerin vektora, f(.) iletisim agirliklari ve ag yapisi

tarafindan tanimlanmis fonksiyondur [2].
3.2.1 Geriyayihm algoritmasi (Backpropagation)

Sinir aginda, geriyayilim dgrenme algoritmasi iki asamadan olusmaktadir. ilk
olarak egitim girdileri aga sunulmaktadir. Bu sinyaller katmandan katmana
yayllarak c¢ikis katmanina gelir ve c¢ikis duretilir. Eger cikig, istenen ndron
cevabindan farkli ise hata hesaplanir ve bu, ag icinde c¢ikis katmanindan giris
katmanina dogru geri yayilir. Hata yayilirken, agirliklarda degistiriimektedir [6]. Bu
durum Sekil 3.2.” de gosterilmistir.

Parametrelerin tahmini sinir aginin  maliyet fonksiyonu en kuguklenerek
yapilmaktadir. Maliyet fonksiyonu genel bir dogruluk Olcitli olan ortalama hata

kareleri olabilir [3].
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N, hata terimlerinin sayisini ifade etmektedir. Baslangigta tum agirliklar ve esik
degerleri, Uniform dagiimis rastsal sayilardan olusturulur [11]. w; parametreleri

degisim miktari esitlik 3.9 gibidir.

ok
AW; =—17 ™ (3.9)

ij

Burada » parametresi, (0,+1) araliginda secilen reel bir sayidir ve adim

bayUkligunu belirtir. Literatirde bu parametre 6grenme katsayisi olarak da
bilinmektedir [7].

oE
Aw; (t+1) =-n W + AW (1) (3.10)

1

Esitlik 3.10’ da belirtilen 6, momentum katsayisi olup Karray and De Silva [13], bu
katsayiyi soyle aciklamiglardir:

“‘Momentum katsayisi (0,+1) araligindan secilen reel bir sayidir. Egim dasimu
genellikle sonsuz farkllasma adimlar gerektirmektedir. Ogrenme katsayisinin
kiguk olmasi, siklikla algoritmanin yakinsama hizini yavaglatmaktadir. Buyuk
olmasi ise algoritmanin iraksamasina ve agirlik uzayinda istenmeyen salinimlara
sebep olmaktadir. Bu sorunlari gidermek igin modifiye agirhk guncelleme
algoritmasi tasarlanmigtir. Gelecek iterasyonun agirlik degisimi mevcut

iterasyonun agirlik degisimine baghdir.”
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Momentumlu, Biiviik Ogrenme
Orani (Hizli Yakmsama) Momentumsuz, Biyiik Ogrenme

Orani (Garantisiz Yakinsama)

Kiigik Ogrenme Orani
(Yavas Yakmsama)

Sekil 3.3 Agirliklarin Yakinsama Orani Uzerinde Momentum Etkisi [13]
3.2.2 Levenberg-Marquardt algoritmasi (LM)

Levenberg—Marquardt (LM) algoritmasi, Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt
tarafindan bagimsiz olarak gelistiriimistir. Dogrusal olmayan bir problemi en
klguklemek icin nimerik bir ¢ozim saglamaktadir. Yapay Sinir Aglari alaninda
klguk ve orta dlgekli problemler igin uygun olan bu algoritma hizl ve istikrarli bir

yakinsama gerceklestirmektedir [14].

Egim dusum yontemi olarak da bilinen geriyayilim algoritmasi bugun en ¢ok
kullanilan ancak yavas yakinsamasi nedeniyle etkisiz bir algoritmadir. Yavas
yakinsamasinin iki nedeni vardir. Birincisi egimlerde adim genigligi yeterli
olmalidir. Ikinci neden hata ylizey genigligi her ydnde ayni olmayabilir. Geriyayilim
yonteminin yavas yakinsamasi Gauss-Newton algoritmasiyla gelistirilebilir. Hata
yuzeylerinin dogal egrilikleri degerlendirilerek hata fonksiyonunun ikinci dereceden
tirevlerini kullaniimaktadir. Gauss-Newton algoritmasi, her yéne uygun adim
genigligini bulabilmekte ve g¢ok hizli yakinsama yapabilmektedir. Ozellikle, hata
yuzeyi kuadratik yluzeyde ise ilk yinelemede dogrudan yakinsama yapabilmektedir
[14].

Levenberg—Marquardt algoritmasi, geriyayilim ve Gauss-Newton algoritmasi’nin
karisimindan olugsmaktadir. Gauss-Newton algoritmasi’nin  hiz avantaji  ve
geriyayllim algoritmasinin istikrarini devralmaktadir. Gauss-Newton’ dan daha

saglamdir ¢cunku eger hata yuzeyi kuadratik yapidan ¢ok daha karmasik bir
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durumdaysa ¢ok daha iyi yakinsamaktadir. Bu algoritmaya gore biraz daha yavas

olmasina ragmen geriyayilim algoritmasindan ¢ok daha hizli yakinsamaktadir [14].

Levenberg—Marquardt algoritmasi temel olarak birlesik bir egitim slreci
gerceklestirmektedir. Karmagik egrilik alani ¢evresinde yerel egrilik kuadratik
yaklasim yapmaya uygun olana kadar geriyayilim algoritmasina gegis yapar. Daha
sonra yaklasik olarak Gauss-Newton algoritmasi olarak yakinsama anlaml olgtde
hizlandirilabilir [14].

Klasik Newton algoritmasinda agirliklarin gincellenmesinde; toplam hata
fonksiyonunun ikinci dereceden tdrevlerinden olusan Hessian matrisi
hesaplanmakta ve bu matrisin tersi alinarak islemler yurutuimektedir. Ancak
Hessian matrisinin hesaplanmasi oldukga zor ve zaman alicidir [10]. Gauss-
Newton algoritmasinda bu zorlugu asmak i¢in ag hatalarinin agirliklara gore birinci
turevleri hesaplanarak Jacobian matrisi olusturulur. Bu matris kullanilarak yaklasik
Hessian matrisi bulunur ve agirliklar guncellenir. LM algoritmasinda ise yine
yaklagik Hessian matrisi Jacobian matrisi kullanilarak hesaplanmaktadir ancak
formula farkhdir [14]. LM algoritmasinda yaklasik Hessian matrisi esitlik 3.11 ile

hesaplanmaktadir:
H~J"J+ ul (3.11)

Esitlikte «, kombinasyon katsayisi olmak Uzere her zaman pozitiftir. I, Birim matris
J, Jacobian matrisi J7, Jacobian matrisin transpozu H, Hessian matrisini ifade
etmektedir. Algoritmada agirliklar esitlik 3.12" ye gore degistirilir. wy, bir dnceki

agirhk degerini e, hata vektorinu simgelemektedir.

T 1
Wk+1:Wk_(‘]k Jk"‘ﬂ') J & (3.12)

LM algoritmasi egitim suresince geriyaylllm ve Gauss-Newton algoritmasi
kombinasyonu olarak bu iki algoritma arasinda gegis yapmaktadir. Kombinasyon
katsayisi u (yaklasik sifir) gok kiglik oldugunda Gauss-Newton algoritmasi, ¢ok
blyUk oldugunda geriyayilim algoritmasini kullanmaktadir. Bu katsayi ¢ok blyuk
oldugunda geriyayihm algoritmasindaki 6grenme katsayisi gibi yorumlanmaktadir
[14].
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3.3 Yapay Sinir Aglari Modellemesi

Yapay Sinir Aglarinin (YSA) genel avantajlarina ragmen YSA’ nin performansini
etkileyebilecek modelleme ozelliklerinin  belirlenmesi onemli bir rol teskil
etmektedir. YSA dizayninda; gizli katman sayisinin belirlenmesi, gizli katman ile
cikti  katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonunun segimi, gizli katmanda
bulunacak néron ya da dugum sayilarinin belirlenmesi, egitim algoritmasinin
segimi, veri donugumu ya da normalizasyon yontemleri, egitim ve test setlerinin
belirlenmesi ve performans Olgutlerinin se¢imi oldukga zor ve zaman alici
olabilmektedir [9].

3.3.1 Ag mimarisi

Tabakalar arasinda ve tabaka i¢inde noronlarin dizenlenmesi ile baglanti yapilari
ag mimarisi olarak tanimlanmaktadir. Yapinin olusturuimasinda asagidaki

degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir.

)] Giris dUgum sayisi
i) Gizli katman sayisi ve bu katmanlardaki néron sayisi

iii) Cikis katmani néron sayisi

Bu degiskenlerin secimi temelde probleme baghdir [9]. Literatirde bu mimariyi
belirlemeye yonelik ¢caligmalar olmakla birlikte, bu yontemler en iyi ¢6ziUmu garanti

etmemektedirler.

Gizli katman sayisi ve igerigindeki ndron sayisi, verinin 6zelliklerinin tespit
edilmesinde, farkli desenlerin yakalanmasinda ve giris ile c¢ikis degiskenleri
arasindaki karmasik dogrusal olmayan yapilarin eslenmesinde 6nem tasimaktadir
[9]. Zhang et al., [9] bir gizli katmanin birgcok tahmin probleminde yeterli
olabilecegini ancak bazi 6zel durumlarda, tek katmanin ¢okg¢a noronla asiri yuklu
oldugu vyapilarda ise iki gizli katmanin daha iyi sonuclar verebilecegini
belirtmektedirler. Gizli katmandaki noéron sayisinin ise deneysel olarak
bulunabilecedi gibi giris katmanindaki girdi sayisi kadar alinmasi da daha iyi

tahmin performansi i¢in énerilmektedir.

Girig dugum sayisi, zaman serisinde temel desenleri kesfetmek ve gelecek

degerlerinin tahminini yapmak igin kullanilan gecikmeli gézlem sayisina karsilk
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gelmektedir. Zaman serisinin dogrusal olmayan otokorelasyon yapisini
tanimlamada 6nem teskil etmektedir. Bu sayiyi belirlemek igin henlz sistematik bir

yol bulunmamaktadir [9].

Cikis katmani noéron sayisi, galisilan problemle direk olarak iligkili oldugundan
belirlenmesi kolay bir degiskendir. MLP yapisindaki gogu tahmin uygulamalarinda,
bir katmandaki tium noéronlar bir sonraki katmanin tim noéronlarina tamamen

baglanmaktadir.
3.3.2 Aktivasyon fonksiyonu

Noron davranisini  belirleyen 6nemli etmenlerden biri ndronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik néronlarda, Sekil 3.1’ de V, ile gosterilen toplam, belli bir

degeri astiginda néronun kisa sureli bir darbe génderdigi bilinmektedir [7]. YSA’ da
ise noronun ¢ikig genligini, istenilen degerler arasinda sinirlar [10]. Bu degerler
cogunlukla [O,l] veya [-1,1] arasindadir. Literatirde en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar esitlik

3.6’ da g(.) ile sembolize edilmigtir. Fonksiyonlar sirasiyla esitlik 3.13 ve 3.14’ de

gOsterilmisgtir.

1
F(v)=
(v) Tre™ (3.13)
e’ —e™’
F(V)=—— (3.14)
e’ +e

Genellikle hemen hemen tum aglarda, ayni katmanda bulunan néronlar ayni
aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadirlar. Strekli hedef degerler iceren tahmin

problemlerinde ¢ikis i¢in dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanmak uygundur [9].
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3.3.3 Egitim algoritmasi

Sinir aglar egitimi, agin agirliklarinin beklenen ve gercgek ciktilar arasindaki toplam
karesel hata veya ortalamayi en aza indirmek igin iteratif modifiye edilen, kisitsiz,
dogrusal olmayan bir eniyileme problemidir. En sik kullanilan egitim algoritmasi
geriyayllm (Backpropagation) algoritmasidir [9]. Literatirde, BFGS (Quasi-
Newton) ve Levenberg-Marquardt (LM) gibi algoritmalar ¢odu eniyileme
paketlerinde kullanilan daha verimli dogrusal olmayan eniyileme yontemleridir.
Yerel en ki¢ugu bulabilme yetenekleri, hizli yakinsamalari YSA’ da onlari ¢ekici

yapmaktadir [9].
3.3.4 Veri donusimiu

Verilerin normalizasyonu icin secilen yontem YSA performansini dogrudan
etkileyecektir. Normalizasyon, giris verilerinin transfer edilirken fonksiyonun aktif
olan bolgesinden aktarilmasini saglar [10]. Genellikle verinin [0,1] veya [-1, +1]
araliklarindan birine 6lgeklendirilmesi 6nerilmektedir. Normalizasyon donusumune

dair formuller asagidaki gibidir.

X = (XO _Xmin
e [0, 1] araligina Dogrusal donusum: n (X _x ) (3.15)
max min
« _ (b—a) (X, —Xpin ) a
e [a, b] araligina Dogrusal dondsim: “n — (X _x ) (3.16)
max min
. _(%-%)
o |statistiksel Normalizasyon: Xy = S (3.17)
X
_ 0
e Basit Normalizasyon: Xn = X (3.18)
max

Xn normalize edilmis degeri, Xo orijinal degeri, Xmin, Xmax €n blUyUk ve en kuglk

degerleri, s standart sapmayi, X ortalamayi gostermektedir.
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Egitimde bu islemlerden elde edilen normalize edilmis giris ve c¢ikis degerleri
kullanilir. islem tamamlandiktan sonra elde edilen YSA sonuglari ters normalize

islemine tabi tutularak gercek degerlerine ¢evrilmelidir [10].
3.3.5 Egitim seti ve test seti

YSA model geligtirmede egditim seti kullanilirken, modelin tahmin yeteneginin
degerlendiriimesinde test seti ele alinmaktadir. Asiri uyum sorunlarini engellemek
icin siklikla dogrulama testi de kullaniimaktadir. Ozellikle kiiglik veri setlerinde hem
dogrulama hem de test amagli olarak tek bir set kullaniimaktadir. Literatirde ¢ogu
yazar tum veri igin, egitim ve test setlerinin belirlenmesinde %90 egitim - %10 test,

%80 egitim - %20 test veya %70 egitim - %30 test kurallarini baz almislardir [9].
3.3.6 Performans olgiltleri

Ongéri dogrulugunu dlgmek icin kullanilabilecek bircok 6lgiit bulunmaktadir.
Bunlar arasindan kullanilacak dogruluk 6lgusinin segimi igin yapilacak analizin
konusu ve amaci 6nem kazanmaktadir [15]. Temel olarak bes dogruluk olglsu

bulunmaktadir.

e Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation) (MAD)

1 n
MAD ==>"IY, - F| (3.19)

e Hata Kareler Toplami (Sum of Squared Error) (SSE)

SSE=> (Y, -F ) (3.20)

t=1
¢ Ortalama Hata Kareleri (Mean Squared Error) (MSE)

1 n
MSE = HZ(Yt ~FY (3.21)
t=1
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e Ortalama Hata Kareleri Karekdku (Root Mean Square Error) (RMSE)

l n
RMSE = \/EZ(Yt -F )2 (3.22)
t=1
e Ortalama Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percent Error) (MAPE):
MAPE = 12 Y =Fl100 (3.23)
n t=1 t

Formdillerde Y gercek degerleri, F; tahmin degerlerini ve n gézlem sayisini ifade
etmektedir. Bu dogrululuk dlguleri arasinda en yaygin sekilde kullanilant MSE’ dir.
Bu olgunun o6nemli bir 06zelligi, ©6ngori hatasinin varyans toplamlarina
ayristirilabilmesidir. Bu 6zellik, MSE 6lgusinun sadece gergeklesme ve ongorllere
ait birlesik dagilimin ikinci momentine bagli oldugunu gostermektedir. Bununla
beraber, gergek dagilimla ilgili tam bilgi saglayamadigi da belirtiimelidir [15]. Model
tahmininde kullanilan giris verileri farkli dlgeklerde 6n islenmis ve ham veri

seklindeyse MAPE, hata tahmininde en uygun olan yontemdir [16].
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4. HIBRIT (MELEZ) MODEL YAKLASIMLARI

Yatirim karari verme ve tahmin igin nicel model uygulamalari, is dinyasinda her
zamankinden daha vazgecilmez hale gelmistir. Zaman serisi tahminleri nicel
yontemlerden en énemlilerinden birisidir. Zaman degdiskeninin tarihsel gézlemleri
toplanmakta ve veriyi yakalayan Uretme sureciyle bir model gelistirmek amaciyla
analiz edilmektedir. Daha sonra model gelecedi tahmin etmek igin uygulanir. Bu
model yaklasimi, temel veri Uretme surecinde ¢ok az bilgi kullanilabiliyorsa veya
tahmin degiskeninin diger acgiklayici degiskenlerle iligkili tatminkar agiklayici bir
modeli yoksa Ozellikle yararli olmaktadir. Zaman serisi tahmin modellerinin

geligtiriimesi ve iyilestiriimesi i¢in son yillarda ¢gok ¢aba harcanmistir [17].

Gegctigimiz otuz yil boyunca zaman serileri tahminlerinde ARIMA populer dogrusal
modellerden birisi olmustur. ARIMA Modellerinin; sosyal, ekonomik, ekonometri,
muhendislik, doviz kurlari ve borsa, ulagim ya da gevre problemlerinin tahmininde
uygulamalari  bulunmaktadir. ARIMA modelinin  populeritesi istatistiksel
Ozelliklerinin yani sira model olusturma slrecinde iyi bilinen Box -Jenkis
metodolojisine bagl olmasindan dolayidir [2; 17; 5]. Ayrica ARIMA modelleri cesitli
ustel duzlestirme modellerine uygulanabilmektedir. Ancak ARIMA’ nin dogruluk ve
performansi her zaman tatminkar degildir ve bu nedenle herhangi tipten bir veriye
korl korine uygulanmasi akillica olmamaktadir [17]. ARIMA modelleri oldukga
esnek olmalarina ragmen zaman serilerinin  ¢ok farkli tdrlerini  temsil
edebilmektedirler. Ornegin saf Otoregresif (AR) fonksiyonu sirecin gecgmis
degerlerini, saf Hareketli Ortalama (MA) fonksiyonu rastsal sureci, entegre ()
farklarin alinarak veri setinin duraganlastiriimasini ve bitinlesik AR ve MA serileri,
modelin 6nceden tanimlanmis dogrusal formuyla sinirlanmaktadir. Dogrusal
korelasyon yapisi zaman serisi degerleri arasinda kabul edilmektedir ve bu
nedenle dogrusal olmayan desenler  ARIMA modeli tarafindan

yakalanamamaktadir [2].

Zhang et al. [9], son yillarda gelistirilen c¢esitli dogrusal olmayan zaman
serilerinden su sekilde bahsetmiglerdir:

“Cift dogrusal model (bilinear), Esik (Threshold) Otoregresif (TAR), otoregresif
kosullu degisken varyansli (ARCH) gibi modeller gelistirilmistir. Gergekte, belirli bir
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veri kimesi i¢in dogrusal olmayan bir model formulasyonu ¢ok zor bir istir. Birgok
olasi dogrusal olmayan desen vardir ve dnceden belirlenmis dogrusal olmayan bir
model tum onemli 6zellikleri yakalamada yeterince genel olmayabilir. Yukaridaki
model tabanli dogrusal olmayan yontemlerin aksine YSA, giris ve c¢ikis
degiskenleri arasindaki iliskiler hakkinda bir 6n bilgi olmaksizin dogrusal olmayan

modelleme yapabilen veri odakli yaklagimlar sunmaktadir.”

YSA, esnek hesaplama cercevesi ve evrensel yaklasimlariyla genis yelpazede
zaman  serileri  tahmin  problemlerinde  yuksek dogruluk derecesiyle
uygulanabilmektedir. Ancak tim bu avantajlarina ragmen, bazi gergcek zaman
serileri uygulama performanslari tatmin edici olmamaktadir [3]. Tahmin igin YSA
kullanma yeni bir fikir degildir. ilk uygulama 1964 yilina dayanmaktadir. Hu,
tezinde Widrow’ un uyarlamali dogrusal agini kullanarak hava tahmininde
bulunmustur. Zamanina bagli olarak genel ¢ok katmanli agda egitim
algoritmasinin eksikliginden dolayi arastirma oldukga sinirli olmustur [9]. Balkin
and Ord, [18] blUyuk tahmin yarismalarinda, Sinir Aglarinin zaman serisi tahmin

araglarina kullanilabilir bir ek olabilecegini gostermigtir.

Son yillarda Sinir Aglarinda 6nemli gelismelerden biri model buatunlestiriimesi
olmustur. Ozellikle zaman serileri igin tahmin dogrulugunu artirma, arastirmacilarin
karsilastigi énemli ancak ¢odu zaman zor bir igtir. Teorik ve deneysel bulgular,
farkh modellerin butlnlestiriimesiyle tahmin performansi Uzerinde etkili bir
iyilestirme yapilabilecegini gostermistir [19; 3; 17]. Literatirde, daha dogru
sonuglar elde etmek amaciyla farkli zaman serileri modelleri birlestirilerek ¢ok
sayida hibrit modeller oneriimektedir. Bu ¢ok modelli yaklasimin temel amaci,
olusturulan modelin her bir bileseninin verideki farkli desenleri daha iyi yakalayan
essiz yeteneklerini kullanmaktir [3]. Teorik ve deneysel bulgular birbirinden
oldukca farkll ya da birbiriyle alakasiz modellerin kullanilarak, genel varyansin ya
da hatanin hibrit modelle dusurulebilecedini gostermektedir [20]; [17]. Cesitli
modeller birlegtiriimesindeki bir diger amag, hata riskini azaltmak ve daha hassas
sonuclar elde ederek, uygun olmayan model kullanma riskini de dusurmeye
calismaktir [20; 17; 5].
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Zhang, [2] hibrit model dusuncesinin asagidaki bakis agilarindan kaynaklandigini
ifade etmektedir:

“llk olarak, uygulama (zerinde calisilan veri kiimesinin altinda yatan fonksiyonel
yapinin dogrusal ya da dogrusal olmayan oldugunu tespit etmek veya Ozel bir
modelin digerlerinden tahmin 6rnegi diginda daha etkili olup olmadigini belirlemek
¢ogunlukla zordur. Bu nedenle arastirmacilarin dogru teknigi se¢meleri de
zorlasmaktadir. Bir dizi farkli modeller denenmekte ve daha hassas sonuglar veren
birisi secilmektedir. Ancak 6rneklem degisimi, model belirsizligi yapi degisikligi gibi
potansiyel birgcok unsur son secilen modelin gelecek kullanimi igin en iyisi
oldugunu gerektirmemektedir. Farkli modeller birlegtirilerek model se¢imi sorunu
hafifletilebilir.

ikinci olarak, gercek zaman serileri nadiren sirf dogrusal veya sirf dogrusal
degildir. Genellikle dogrusal olmayan ve dogrusal desenler icermektedirler. Ne
Sinir Aglari ne de ARIMA, modelleme ve zaman serileri tahmininde yeterli
olabilmektedir ¢lnkd Sinir Aglari, tek basina dogrusal ve dogrusal olmayan
desenleri esit derecede isleyemezken; ARIMA dogrusal olmayan iligkileri ortaya
ctkaramamaktadir. Dolayisiyla YSA ve ARIMA Modelleri birlestirilerek verilerdeki

karmasik oto korelasyon yapilari daha dogru modellenebilmektedir.

Ucglincli olarak Literatiirde, her durumda en iyi sonucu veren tek bir yontem
bulunmamaktadir. Gergek dinya problemleri genellikle karmasik oldugundan
herhangi bir tek modelin farkli desenleri yakalama yetenegi yetersiz
kalabilmektedir. Birka¢ buyuk olgekli tahmin yarismalari dahil olmak tUzere pek ¢ok
deneysel galisma, birkag farkh birlestiriimis modelin en iyi ya da dogru modeli
bulma ihtiyaci olmaksizin tahmin dogrulugunu siklikla geligtirdigini one
surmektedir. Birlestiriimis farkli modeller tahmin performansini gelistirebilmekte ve
verideki farkli desenleri yakalama ihtimalini artirabilmektedir. Ayrica bu tur

modeller, verideki muhtemel yapisal degisikliklere de uygundur.”

Konuyla ilgili Literatur, Bates ve Granger (1969), Clemen (1989) ve Reid (1968)’ in
ilk galigmalarindan bu yana 6nemli 6l¢gude gelisme saglamistir [2; 3]. Wedding and
Cios, [21] Radyal Tabanh Fonksiyon Aglari ve Box-Jenkis ARIMA Modellerini

kullanarak butunlesik bir metodoloji kullanmistir. Luxhoj, et al., [22] bir firmanin
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aylhk toplam satis tahmini igin Hibrit Ekonometrik — Sinir Agr yaklasimi
sunmuglardir. Tsaih et al., [23] Hibrit Yapay Zeka ve Kural Tabanh Sistemler
Tekniklerini birlestirerek S&P 500 Borsa Endeksi glnluk fiyat degisim yéna tahmini

yontemini onermiglerdir.

Son vyillarda, zaman serileri tahminlerinde ARIMA ve YSA kullanilarak daha iyi
tahmin performansi veren daha fazla hibrit modeller 6nerilmektedir. Zhou and Hu,
[24] Grey ve Box-Jenkis ARMA modellerine dayal hibrit model ve Tahmin
yaklagsimi énermistir. Armano et al., [25] Borsa tahmininde Genetik Algoritmayla
birlesik YSA’ ya dayali hibrit model yaklasimi sunmustur. Yu et al., [26] dogru
tahmin sonuglari elde etmek ve tahmin performanslarini iyilestirmek igin yapay
sinir aglari (YSA) ile genellestiriimis dogrusal Otoregresyon (GLAR) birlestiriimis
yeni bir dogrusal olmayan hibrit tahmin modeli énermiglerdir. Kim and Shin, [27]
zaman serileri 6zelliklerinde Zaman Gecikmeli Sinir Aglart (TDNN) ve Uyarlamali
Zaman Gecikmeli Sinir Aglari (ATNN) gibi YSA’ ya dayali, Borsa tahmin
konularinda gecici desenlerin tespit edilmesinde Genetik Algoritmali bir hibrit
modelin etkinligini arastirmistir. Tseng et al., [28] SARIMABP olarak bilinen
Mevsimsel ARIMA ve Sinir Aglar Geriyayihm Algoritmasi (BP) birlestirilerek hibrit
model onermiglerdir. Khashei et al., [20] Bulanik (Fuzzy) Regresyon ve Sinir
Adlarinin avantajlarini birlestirerek her ikisinin sinirlamalarini agmak ve 0Ozellikle
tamamlanmamis veri durumunda tahmin modelinin verimini artirmada hibrit model
onermigtir. Aladag et al., [19] Elman Tekrarlayan Sinir Aglari (ERNN) ve ARIMA

yontemlerini birlestiren hibrit model dnermiglerdir.

Bu calismalardan elde edilen sonuclarda, tek tek model kullaniimasi yerine YSA
ve ARIMA gibi modellerin birlikte kullanilarak tahmin performansini artirmanin
mumkun olabilecegini gostermistir. Tek bir modelin eksikliklerini gidermek ve daha
dogru bir hibrit model elde etmek igin farkh kombinasyon teknikleri denenmigtir.
Bu calismada, karsilastirma igin dikkate alinan 5 mevcut ARIMA-YSA hibrit
modelleri 6zetlenmeye gayret edilmigtir.
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4.1 Zhang’ in Hibrit (Melez) Model Yaklagimi

ARIMA ve YSA model vyaklasimlari kendi alanlarinda basarilar elde
edebilmekteyken; ARIMA modelleri yaklasimi, karmasik dogrusal olmayan
problemler igin yeterli olmayabilmektedir. Ote yandan YSA Modelleri, dogrusal
problemler icin karisik sonuglar vermektedir [2]. Dogrusal regresyon problemleri
icin YSA' nin performansi, érneklem buyuklugu ve gurultt dizeyine bagh oldugu
bulunmustur [29]. Dogrusal regresyon ve YSA tekniklerinin ikisi de blytk érneklem
genisliginde ve yuksek varyans dlzeyinde daha iyi sonuglar vermektedir [29].
Gergek bir problemde verilerin 6zelliklerini tamamen bilmek ¢ok zor oldugundan,
dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme yeteneklerine sahip hibrit (melez)

metodoloji pratik kullanim igin iyi bir strateji olabilmektedir [2; 3].

2003 yilinda Zhang [2], zaman serileri tahmini igin hibrit ARIMA-YSA Modeli
Oonermistir. Bu yaklagsima gore herhangi bir zaman serisi, dogrusal ve dogrusal
olmayan iki bilesenin toplami oldugu varsayilmaktadir. Bu ifade matematiksel

esitlikle asagidaki gibi gdsterilmistir.
Y=L +N, (4.1)

Esitlikte gosterilen L;, modelin dogrusal bilesenini N;, dogrusal olmayan bilesenini
ifade etmektedir. Bu iki bilesen veriden tahmin edilmektedir. ARIMA, dogrusal
bileseni modellemek Uzere calisilan veri setine uygulanmaktadir. Bu dogrusal

modelin artiklari sadece dogrusal olmayan iligkiyi icerecektir [2].

A

€ :Yt - Lt (4.2)

A

Lt, t zamani icin ARIMA modelinden bulunan tahmin degerini e;, t zamanindaki

dogrusal modelin (ARIMA) artigini Y;, t zamanindaki gergek degeri ifade
etmektedir. Artiklar, dogrusal modelin yeterliligi tanisinda dnemlidir. Artiklarda hala
dogrusal iligki yapilari varsa, dogrusal model yeterli degildir [2].

YSA yapisina bu artiklar n girig olarak girmektedir.

ét = f (et—l’et—Z""’et—n)+gt (4.3)
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f, Sinir AQg1 tarafindan tanimlanan dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve ¢, rastsal

hatadir. Son olarak batlnlestiriimis tahmin asagidaki esitlik gibi olacaktir.

Yo=L+N, (4.4)

A

Nt, dogrusal olmayan bilesen igin 4.3 esitliginden tahmin edilmis t zamanina ait

hata degeridir. Zhang’in hibrit modeli, bir basamak ileri ve ¢ok basamak ileri

tahminlere uygundur [30].

Ozet olarak 6nerilen model iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda ARIMA,
problemin dogrusal kismini analiz etmek igin kullaniimaktadir. ARIMA, verilerin
dogrusal olmayan yapilarini yakalayamamaktadir ve elde edilen artiklar dogrusal
modelin dogrusal olmayan yapisi hakkinda bilgi icermektedir [2]. ikinci adimda,
YSA, ARIMA modelinden gelen hatalari kullanarak dogrusal olmayan bilesen igin
artik tahmini yapmaktadir. Son olarak bu iki bilesenin toplami, sonraki donem igin

tahmin degerini olusturmaktadir.

Yaklasimin o6ne surdldigu Makalede Model, Gunes Lekeleri, Kanada’ da
Yakalanan Vahsi Kedi Sayilari ve ingiliz Sterlini- Amerikan Dolari Déviz Kuru Veri

Setlerinde uygulanmistir.
4.2 Khashei, Bijari’ nin Hibrit (Melez) Model Yaklagimi

Kashei and Bijari [3], 2010 yilinda ARIMA yoéntemiyle ileri beslemeli YSA’ ya dayali
hibrit model 6nermiglerdir. Bu model, herhangi bir zaman serisi verilerinin dogrusal
ve dogrusal olmayan iki bilesenin toplami oldugunu varsaymaktadir. Bu yontemde
ilk 6nce ARIMA yontemi cgalisilan veri seti Uzerine uygulanir ve bir veri degeri
tahmin edilir. Daha sonra ge¢mis orijinal veri degerleri, ARIMA modelinin gegmis
artik dizisinin deg@erlerinin tuma YSA'’ ya girdi olarak verilmektedir. Elde edilen ¢ikt

hibrit modelin tahmin degeri olmaktadir.

Yaklagimin o6ne surildigu Makalede model, Glnes Lekeleri, Kanada’ da
Yakalanan Vahsi Kedi Sayilari ve ingiliz Sterlini- Amerikan Dolari Déviz Kuru Veri

Setlerinde uygulanmistir.
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4.3 Khashei, Bijari’ nin ikinci Hibrit (Melez) Model Yaklagimi

Kashei and Bijari [31], 2011 yilinda ARIMA ydntemiyle ileri beslemeli YSA’ ya
dayali yeni bir hibrit model énermislerdir. Bu model de herhangi bir zaman serisi
verilerinin dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilegsenin toplami oldugunu
varsaymaktadir. Bu yontemde ilk 6nce ARIMA yontemi galigilan veri seti Gzerine
uygulanir ve bir veri degeri tahmin edilir. Daha sonra ge¢cmis orijinal veri degerleri,
mevcut ARIMA tahmin degerleri, gecmis ARIMA hata dizisinin timi YSA’ ya girdi

olarak verilmektedir. Elde edilen YSA ¢iktisi son tahmin degerini vermektedir.

Yaklagimin ©6ne surildugu Makalede model, Gunes Lekeleri, Kanada’ da
Yakalanan Vahsi Kedi Sayilari ve ingiliz Sterlini- Amerikan Dolari Déviz Kuru Veri

Setlerinde uygulanmistir.
4.4 Khashei, Bijari ve Ardali’ nin Hibrit (Melez) Model Yaklagimi

Khashei, et al., [17], 2012 yilinda ARIMA yontemiyle siniflandirici Olasiliksal Sinir
Aglari (PNN)" ni butunlestirerek bir hibrit model 6nermiglerdir. Bu modelde amag,
ARIMA Modellerinin artiklarinin mevcut egdilimini belirlemek ve siniflandirici bir
model olarak Olasiliksal Sinir Aglarinin avantajlarindan yararlanmaktir [17]. Bu

model 6zet olarak bes asamadan olusmaktadir.

1. Asama: Uzerinde caligilan veri kiimesinin egitim setine ARIMA Modeli
uygulanir. Bu asamanin sonunda tahmin degerleri ve ARIMA artiklari elde

edilir.

2. Asama: istenen Hata Diizeyi hesaplanir. Bu hata diizeyine gére, birinci
asamada hesaplanan ARIMA artiklari siniflandirilir.

3. Asama: Siniflandinimis artiklara {-1,0,1} sayilari atanir ve Olasiliksal Sinir

Agi (PNN) yapisinda bu nimerik degerlerin egitimi gergeklestirilir.

4. Asama: Uclinci asamadan elde edilen degerler hedef degerlerdir. Bu
degerler ve ARIMA modelinden elde edilen tahmin degerleri kullanilarak
uygun adim genisligi hesaplanir.
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5. Asama: t zamani igin bulunan ARIMA tahmin degerine, t zamani hedef
degeri ile uygun adim genigligi carpimsal degeri eklenerek t zamani igin

hibrit model Tahmin sonucu hesaplanmaktadir.

Yaklagimin ©6ne surildugu Makalede model, Gunes Lekeleri, Kanada’ da
Yakalanan Vahsi Kedi Sayilari ve ingiliz Sterlini- Amerikan Dolari Déviz Kuru Veri

Setlerinde uygulanmistir.
4.5 Babu ve Reddy’ nin Hibrit (Melez) Model Yaklagimi

Babu and Reddy [30], 2014 yilinda ARIMA ydntemiyle YSA yontemine dayali yeni
bir hibrit model 6nermiglerdir. Bu teknik, ilk olarak Uzerinde calisilan verileri
oynaklik niteligine gore karakterize etmektedir. Daha sonra ARIMA ve YSA uygun
bir sekilde uygulanmaktadir.

Zhang [2], Khashei and Bijari [31] nin yapmig olduklari ¢aligmalarda, Uzerinde
calisilan veri, dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin toplami olarak
varsayllmig ancak dogrusal ve dogrusal olmayan bilegenlerine ayrilmamigtir.
Bunun yerine dogrusal ARIMA modeli uygulanarak elde edilen artiklarin dogrusal

olmayan bilesen olarak varsayiimistir [30].

Bu calismada ise Ozet olarak, ilk asamada Uzerinde c¢aligilan veri, Jarque - Bera
Normallik Testi ile Basiklik (Kurtosis) katsayisi hesaplanarak bu katsayinin 3’ den
buylk olmasi durumunda seri, Gauss dagilimina uygun olmadigi ve yuksek
oynakliga sahip oldugu ifade edilmigtir. Hesaplanan katsayi yaklasik olarak 3’e
yakin ise Gauss dagihimi oldugu ve dusuk oynaklhiga sahip oldugu belirtilmistir.
Sonug olarak zaman serisi, dusuk oynaklik ile yiksek oynakligin toplami olarak
varsayllmistir. Dusuk oynakliga sahip bilesen, Gauss Dagilimina sahip
oldugundan dogrusal ARIMA ydntemiyle tahmin edilmektedir. Yiksek oynakliga
sahip bilesen ise Gauss Dagilimina sahip olmadigindan dogrusal olmayan YSA
yontemiyle tahmin edilmektedir. Bu iki sonucun toplami, onerilen hibrit modelin

tahmini olmaktadir.

Yaklasimin 6ne suruldigu Makalede model; Gunes Lekeleri, Avustralya Ulusal
Elektrik Piyasasi Elektrik Fiyatlari ve Larsen&Turbo Firmasinin New York Borsasi

Kapanis Fiyatlar Veri Setlerinde uygulanmistir.
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5. YENI BiR HIiBRIT (MELEZ) MODEL YAKLASIM

Calisilan konuda, ilgilenilen degiskenin zamanla gelecekte nasil bir davranis
gOsterecegini Onceden kestirebilmek olduk¢a guc¢ olmakla birlikte Uzerinde
dusunulmesini gerektirdiginden zaman alici bir suregtir.  Tahmin konusuyla
ilgilenen uzmanlar her turli zaman serilerinde uygulanabilecek genellegtirilmis
yontemler Uzerinde galigmaktadirlar. Ancak, Literatirde incelendigi gibi zaman
serilerinin altinda yatan matematiksel fonksiyon ya da fonksiyonlari belirleyebilmek
her zaman mumkun olamamaktadir. Bu tur yapilar belirlense dahi bu tur serilerin
surekli olarak hep ayni egilimde olacagindan s6z etmek dogru degildir. Baska bir
ifadeyle, zaman serisine uydurulmus herhangi bir model herhangi bir zamana dek
bu seriyi dogru olarak temsil etse bile, belli bir zaman sonra islevini yitirebilecektir.
Bu zamandan sonra tekrar temsili yeni ve farkli bir model Gzerine c¢aligiimasi
sureci tekrar basa dondurebilecektir. Bu amagla, eger gelecegi gercede oldukca
yakin tahmin etmek isteniyorsa, Oncelikle zaman serilerinin bu davranisi

unutulmamalidir.

Zaman serileri dogrusal veya dogrusal olmayan yapilar gdsterebilmektedirler. lyi
bir model geligtiriimek isteniyorsa, zaman serilerinin altinda yatan bu tir
fonksiyonel iligkileri gbz ardi etmeden ve bu yapilari tek tek belirlemenin oldukca
zor oldugu gercegini de akildan c¢ikarmamak gerekmektedir. Bu nedenle,
olusturuimasi gereken model her iki yapiya da yakinsayabilen esnek, egdilim

degisimlerine adapte olabilen bir igerige sahip olmalidir.

Zaman serilerinde gelecege yonelik iyi bir tahmin modeli, tim verinin ge¢cmis
gercek degerlerine iyi bir sekilde yakinsamig ancak belirli son periyotta iyi sonuglar
uretemeyen bir modelden ote, gegmis degerlerine ¢ok iyi yakinsayamamis ya da
yakinsamis ancak belirli son periyotta gercege tam olarak yakinsayabilen bir
modeldir. Bagka bir ifadeyle, zaman serilerinde iyi bir tahmin modeli serinin mevcut
periyodunu iyi bir sekilde agiklayabilen bir modeldir. Gelecege yonelik tahminde,

ilgilenilen zaman degiskeninin mevcut egilimi nem arz etmektedir.

Bu calisma temel olarak, zaman serisine temsilen olusturulmus temel bir modelin
gercek degerlere verdigi tepkiden yola gikarak, zaman serisinin mevcut egilimini

tam olarak belirlemek ve temel olarak alinmis modelin bu egilimdeki zayifigini
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dogrusal olmayan bir formda YSA ile guglendirmeye calismaktadir. Boylelikle
olusturulan hibrit (melez) model, tek basina dogrusal veya dogrusal olmayan
yontemlerin kullaniimasindan performansg¢a daha basarili ve de gelecege yonelik

tahminlerde daha gercege yakin sonuglar verebilecektir.

Zhang et al., [9] in belirttigi gibi YSA, iyi bir fonksiyon yakinsaticisidir ve bu 6zelligi
temel olarak alinan modelin zayif yanlari belirlenerek, gercek degerlere dogru
yaklastirilabilir. Temel olarak alinan modelin dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
yapida olmasinin herhangi bir 6nemi yoktur. Hatta bu iki bilesenin toplami olan bir
model de olabilmektedir. Burada 6nemli olan, temel modelin zaman serisine uygun
olmasidir. Etkili bir performans ve iyi bir tahmin igcin mumkuin olabilecek en iyi

model secilmelidir.

TUam bu sodylenenler, orijinal zaman serisinin (Y;) mevcut egiliminin temel model
(Mr@) ile yakinsama faktorinun (N;) toplami oldugunu ifade etmektedir ve

matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:
Y, =M., +N, (5.1)

Onerilen hibrit modelin gésterimi Sekil 5.1’de ifade edilmistir.
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Adim 1. Temel Modelin Uygulanmasi

Calisma altindaki kronolojik olarak siralanmig zaman serisi degiskeni, egitim ve
test seti olarak bolunmekte ve yine kronolojik olarak siralanmaktadir. Zaman
serisine uygun, gercek gozlemlere yakinsatimak Uzere kurulan temel model,
egitim setine uygulanir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, model, zaman
serisindeki (Y;) gecikmeleri kullanarak tahmin yaptigindan dolay: orijinal serinin
sayisindan daha az sayida veri igerecektir. Temel modelin basit matematiksel
ifadesi asagidaki gibidir.

Yo =M +erg (5.2)
Daha sonra esitlik 5.3 ile her bir zamana ait artik deder hesaplanarak artiklardan

olusan yeni bir seri olusturulur.

A

€ :Yt - MT(t) (5.3)

A

Burada ey degeri temel modelin t anindaki artik (hata) degeridir. MT(t), temel

modelin t ani i¢in tahmin degeridir. Artiklar, temel alinan modelin gergek degerlere

olan uzaklklarinin bir dlgusudur.
Adim 2. Siniflandirma

Bu asamadan sonra egitim seti icin Bolim 3.3.6° da 3.19 esitliginde ifade edilen
MAD degeri hesaplanir. Bu adim, Khashei et al., [17] nin dnerdikleri modelin de 2.
adimidir. Burada éncelikle istenen Hata Diizeyi (iHD) tanimlanmaktadir. Bu deger,
egitim setinde kullanilan temel modelin, MAD degerinin yuzdesidir. Probleme gore
deneysel olarak bulunabilecegi gibi karar vericinin gérisune gore de belirlenebilir.
Ornegin; istenen Hata Diizeyi (IHD) MAD degerinin %5’i olabilir. Khashei et al.,
[17], calismalarinda bu dederi %5 olarak belirlemisler ve bu calismada da tim
uygulamalar egitim setinin MAD degerinin %5’ i olarak yapilmistir. istenen Hata
Duzeyi belirlendikten sonra Khashei et al., [17] nin Siniflandirma teknigi kullanilir.

i) Artiklar, belirlenen Hata Diizeyinden buylk ise {ei e > jHD}

“Sinif A” olarak siniflandirilir.
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i) Artiklar, belirlenen Hata Duzeyinin negatifinden kuguk ise

{ei & < —jHD} “Sinif B” olarak siniflandirilir.

i)  Artiklar, belirlenen Hata Dlzeyine esit veya kugluk ve belirlenen

Hata Duzeyinin negatifinden buyuk veya esit ise

{ei | —IHD < e, < IHD veya | ¢, |< jHD} “Sinif C” olarak siniflandirilirlar.

Adim 3. Varsayim
Siniflandirma igleminde;

Sinif C, temel modelin Urettigi degerlerle gercek degerlerin birbirinden farksiz

oldugunu veya bu siniftaki hatalarin dikkate alinmayacak sinirlar i¢inde oldugunu,
Sinif A, temel modelin gergek deg@erlerin altinda degerler urettigini,

Sinif B, temel modelin gercek degerlerin Uzerinde degerler Urettigini ifade

etmektedir. Bundan sonra asagidaki varsayim yapiimaktadir;

Her sinifi olusturan degerler oldugu gibi alinir. Siniflarin disindaki (bagka siniflara
ait) degerler ise “sifir’” a esitlenir ve sinif genisligi temel modelin veri sayisi kadar
veriden olusur. Sinif C, istenilen hata dizeyinin sinirlar icindeki degerler
oldugundan, bu sinifin degerleri Sinif B ve Sinif A’ ya “sifir” de@eriyle katilirlar. Bu

sinif igin baska herhangi bir islem yapiimaz.

Bagka bir ifadeyle; Sinif B olusturulurken bu sinifa ait degerler oldugu gibi, Sinif A’
ya ait degerler “sifir’a esitlenerek ve Sinif C’ a ait degerler yine “sifir’ a esitlenerek
alinir. Boylece Sinif B esitlik 5.4’de belirtildigi gibi olacaktir.
Eger e, eSmfB = ¢ =¢
SmifB = . (5.4)
degilse e, =0
Ayni sekilde, Sinif A olusturulurken bu sinifa ait degerler oldugu gibi, Sinif B’ ye ait

degerler “sifir’a esitlenerek ve Sinif C’ ye ait degerler yine “sifir” a esitlenerek

alinir. Son olarak Sinif A esitlik 5.5°de belirtildigi gibi olacaktir.
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Eger ¢, eSmfA = ¢ =¢
Smif A = ) (5.5)
degilse e =0

Bu varsayimin temelinde, temel modelin gergek zaman serisi tahminlerinde
zayifliklarini ortaya cikartarak, bu zayifliklari guglendirmeye yonelik bir sureci
baglatmaktir. Bunu saglayabilmek icin ise zayifliklari salt olarak belirlemek
amaciyla farkh sinif degerleri “sifir’ a esitlenir. Bunun anlami esasen, temel
modelin gercek zaman serisi degerlerini istenilen hata duzeyi sinirlar igerisinde

tam olarak tahmin ettigini ifade etmektedir.
Adim 4. Dogrusal Olmayan Bilesen

3. Adimin sonunda olusturulan iki Sinif icin bu adimda, ayri ayri her bir sinif igin
artik tahminleri yapilmaktadir. Daha once ifade edildigi gibi zaman serisinin altinda
yatan dogrusal veya dogrusal olmayan yapilarin belirlenebilmesi olduk¢a zor

olmaktadir.

Zhang [2] n varsayimina gore temel olarak alinan model, dogrusal (ARIMA gibi)
bir modeldir ve dogrusal modelin artiklari dogrusal olmayan bileseni ifade
etmektedir. Bu durumda akla gelen soru eger dogrusal olmayan bir model temel
olarak alinir ise artiklari dogrusal bileseni gercekten ifade eder mi? Veya
Kullanilan dogrusal bir modelin yerine farkli bir dogrusal model kullanildiginda ilk
modelin dogrusal olmayan olarak belirledigi artiklar yine dogrusal olmayan olarak

kalabilecek midir?

Bu calisma da Zhang [2] in varsayiminin tersinin dogru olmayabilecegi, bu
artiklarin yine dogrusal ve dogrusal olmayan yapilarin ikisini de kapsayabileceqgi
gibi artiklarin, agirlikli olarak dogrusal olmayan bilesen olabilecegi dustunulmusgtur.
Ayrica ilk dogrusal modelin, dogrusal olmayan olarak belirledigi artiklar, farkli,
uygun bir baska dogrusal model tarafindan dogrusal olmayan bilesen olarak
belirlenemeyebilecektir. Bu nedenle, artiklarin karma bir yapiya sahip olacagi
varsayllarak dogrusal olmayan bir ydntem olan YSA’' nin kullaniimasi uygun

gOrulmustar.

Daha o6nce orijinal zaman serisinin (Y;) belirli kurallara gore egitim ve test seti

olarak ikiye ayrildigi ifade edilmisti. Ayni sekilde bu iki sinifta, Y; igin belirlenen

34



egitim seti araligi egitim seti olarak, test seti araligi test seti olarak alinmaktadir.
Ancak burada test seti genigligi ayni kalirken, egitim seti genisligi temel modelin

artik degerleri kullanildigindan dolayi azalacaktir.

Bu calismada ve Literaturde incelenen ve karsilastirma amacli belirlenen diger
modeller gibi 1 basamak ilerlemeli tahmin modeli Gzerine caligiimigtir. Ancak
Onerilen bu model ¢ok basamak ilerlemeli tahmin i¢in de uygundur. Bu nedenle
test setinde, temel alinan model 1 basamak ilerlemeli tahminler yaptirilarak
ilerletilir, artik de@erlerinin her biri hesaplatilarak 2. Adimdaki Siniflandirma ve 3.
Adimdaki Varsayim uygulanir. Boylece Sinif B ve Sinif A igin test seti girdileri

olusturulur. Bundan sonra her iki sinif ayri olarak egitim seti ile egitilir.

. Sinif B i¢in kendi icindeki gecikmeler giris olmak lzere, uygun YSA
mimarisi (MLP) kullanilarak egitim islemi yapilmaktadir. Sinif B’ i
olusturan artiklar n gecikme icin YSA’ ya su sekilde girmektedirler:

NSB(t+1) = Cop(ta1) = f (eSB(t) 1 €sp(t-1) 1 Csp(t—2) 1+ eSB(t—n)) T &)  (5.6)

. Sinif A icin kendi igindeki gecikmeler giris olmak Uzere, YSA’ da MLP
kullanilarak egitim islemi yapiimaktadir. Sinif A’ y1 olusturan artiklar n

gecikme icin YSA'’ ya su sekilde girmektedirler:

NSA(t+1) =Csn(ts1) = f (eSA(t) 1 Csait-1)r Esact—2) 1o eSA(t—n)) T sy (6.7)

Her iki sinifin performansinin incelenebilmesi igin elde edilen iki modelin test
setine uygulanmasi gerekmektedir. Test setinde Sinif B ve Sinif A isimli iki model
uygulanirken, egitimden elde edilen tum néronlarin agirhk ve esik degerleri
kullanilmaktadir ve test setinde bunlar guncellenmemektedir. Her iki Sinif igin
yapilan egitimlerden sonra esitlik 5.8 ve esitlik 5.9 kullanilarak hibrit modelin ayri

ayri test setleri tahmin degerleri bulunur.

t+1 dénemine ait Sinif B igin hibrit (melez) modelin tahmini;

A A A

Yiibrit(ts) = MT(t+1) +Nagg 41 (5.8)
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t+1 donemine ait Sinif A i¢in hibrit (melez) modelin tahmini;

~ A

Yitiorit(te1) = MT(t+l) + N e (5.9)

A A

Burada Y.,; zaman serisinin t+1 anindaki hibrit modelin tahmin degerini, MT(t+1)

A A

temel modelin t+1 anindaki tahmini ve NSB(t+1) ve NSA(t+1) yakinsama faktoru

olarak YSA’ dan tahmin edilen t+1 ani icin hata degerleridir. Bu hata degerleri
temel modele eklenmek suretiyle yeni tahmin degerleri hesaplanmaktadir. Burada
Sinif A, IHD degerinin tizerinde pozitif degerlerden olusmus artik degerler ve Sinif
B, IHD degerinin altinda negatif degerli artiklar olmak tizere hibrit model tahminleri
temel model tahminlerinin yukarisinda ve asagisinda kalacaktir. Ornegin, Sinif A
bilesenli hibrit model genel olarak pozitif artik dederleri icerecedinden ve hibrit
model tahmini esitlik 5.9’ daki gibi hesaplandigindan hibrit model tahminleri genel
olarak temel model tahminlerine egit veya Uzerinde olacaktir. Ayni sekilde, Sinif B

bilesenli hibrit model esitlik 5.8’ deki gibi hesaplanmaktadir ve dogrusal olmayan

bileseni NSB(t+l), genel olarak negatif artik degerlerlerinden olusacaktir.

Dolayisiyla hibrit model tahminleri temel model tahminlerine esgit veya asagisinda

kalacaktir.

Daha sonra hibrit modellerin hata degerleri tek tek asagidaki gibi hesaplanir:

~

€1 = Yot — Yhioritcen) (5.10)
iki sinif igin Bolim 3.3.6’ da belirtilen, test setinde uygulanacak performans
Olcutleri kullanilabilmektedir. Son olarak Sinif B bilesenli Hibrit model ve Sinif A
bilesenli Hibrit modellerin kendi iclerinde YSA’ da en iyi yapilari belirlenir.

Adim 5. Hibrit (Melez) Model Tahmini

Adim 4’ ten elde edilen en iyi yapilar yine daha 6nce ifade edilen performans
Olcutleriyle kiyaslanir. Bu performans Olgutleriyle hibrit modelde kullanilacak sinif
bileseni igin karar verilmektedir. Bu asamada 6rnegin MSE performans olgutu
olarak segilmig ise Enk MSE= {Sinif A Bilesenli Hibrit Model, Sinif B Bilesenli Hibrit
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Model} ile performans degeri en iyi olan sinif bilesenli model icin karar
verilmektedir. En iyi olarak segilen sinif bilesenli model, zaman serisinde tahmin
icin kullaniimaktadir. Gelecegde yoénelik tahmin yapilirken, hangi model secildiyse o

modele ait esitlik (5.8 veya 5.9) kullaniimaktadir.

Orijinal zaman serisinin ana egilimi disinda mevcut egilimi hangi sinif agirlikliysa o
sinifa ait hibrit model, digerine gore daha iyi bir performans gosterecek ve
modelden elde edilen artik tahmin degerlerinin temel modele eklenmesiyle gergek
degerlere dodru yakinsayacaktir. Segilen model bu 6zelliginden dolayi yapilacak
gelecek tahminlerinde oldukga basarili sonuglar verebilecektir. EGer mevcut egilim
Sinif C kategorisine uyumluysa o zaman temel model disinda herhangi bir modelin

kullaniimasi mantikli olmayacaktir.
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6. UYGULAMALAR

Bu bolimde, Zhang [2] ve Khashei et al., [17] nin Literaturde iyi bilinen ve sikca
kullanildigini belirttigi Wolf un Glnes Lekeleri, Kanada Vahsi Kedi sayilari (Lynx),
ilk uygulamalari Brown ve Box-Jenkis tarafindan yapilan [32] Havayolu Yolcu
sayllarl, Babu and Reddy [30] nin onerdikleri hibrit (melez) Model Uzerinde
calistiklari Avustralya New South Wales bolgesine ait saatlik Elektrik Fiyatlari ve
Turkiye Bugday Verimliligi veri setleri, onerilen modelin etkinligini ve uygunlugunu

gOstermek amaciyla kullaniimistir.

Uygulamada tum zaman serileri icin ARIMA uygulamalar 1 basamak ilerlemeli
olarak yapilmistir. Bu gsekilde yapiimasinin nedeni kiyaslanacak diger hibrit
modellerin de ayni yontemi uygulamasindan dolayidir. Turkiye Bugday
Verimliligi'nde daha 6nce yapilmis bir calisma olmadigindan bu veri seti i¢in de
ayni yontem deneysel olarak uygulanmigtir. Literatirde genel olarak, Glnes
Lekeleri ve Vahsi Kedi Sayilarina dair zaman serileri Uzerinde kurulan hibrit
modeller, Zhang [2] in yapmis oldugu calismanin adimlari ve sonuglarini baz

almaktadirlar. Bu ¢alismada da bu adimlar izlenmis ve sonuglari temel alinmigtir.

Gunes Lekeleri, Vahsi Kedi sayilari, Elektrik Fiyatlari ve Havayolu Yolcu Sayilarina
ait verilerde yapilan egitim ve test seti genislikleri, bu g¢alismada da Literatlr
calismalarinda belirlendigi gibi yapilmistir. Literatirde egitim ve test setlerinin
belirlenmesinde c¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlardan birisi olan
tum veri setinin %80’i egitim, %20’si test seti olarak belirlenmesi Turkiye Bugday

Verimliligi'nde uygulanmigtir.

Cizelge 6.1, her bir zaman serisinin, egitim ve test seti olmak Uzere iki bolime
ayrildigini gostermektedir. Ayrica calismada ele alinan zaman serileri hakkinda
cesitli 0zetleyici bilgiler sunmaktadir. Egitim seti sadece model geligtirmek igin

kullanilirken, test seti kurulan modeli degerlendirmek icin kullaniimaktadir [2].
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Cizelge 6.1 Veri Setleri Komposizyonlari

: ORNEK T EGITIM SETi  TEST SETI
SERILER GENisLigi  DONUSUM  ENisLIGI)  (GENISLIGH)
Gunes Lekeleri 288 Herhangi bir 1700-1920 1921-1987
(Sunspot) (Yillik) doénisim yok (221) (67)
Vahsi Kedi Sayisi 114 Log10 1821-1920 1921-1934
(LYNX) (Yillik) 9 (100) (14)
Avustralya Elektrik 744 Herhangi bir 1-30 Mayis 31 Mayis
Fiyatlari (Saatlik) dondsum yok 2013 (720) 2013 (24)
Havayolu Yolcu 144 Ln 1949-1959 1960
Sayilari (Ayhk) (132) (12)
Turkiye Bugday 76 Herhangi bir 1938-1998 1999-2013
Verimliligi (Yilhk) déndsum yok (61) (15)

6.1 Glines Lekeleri (Wolf’s Sun Spot)

Glnes lekeleri endeksi ve uzun doénemli Glnes go6zlemleri [33]

(http://www.sidc.be/silso/datafiles)’nden elde edilen ve ¢alismada ele alinan Glnes

lekelerine dair yillik zaman serisi 1700 yilindan 1987 yilina kadar ki toplam 288
g6zlemden olugsmaktadir. Bu veri setinin s6zU edilen yillar arasindaki kapsami,
Literatur ¢alismalarinda siklikla kullaniimaktadir. Bu veri seti dogrusal olmayan ve
Gauss dagilmamis olarak kabul edilir ve genellikle dogrusal olmayan modellerin
etkinligini degerlendirmek icin kullanilir [2]. Gunes Lekeleri aktiviteleri jeofizikgiler,
cevre bilimciler ve klimatologlar i¢in pratik dnem tegkil etmektedir [17]. Sekil 6.1,
Glnes Lekelerinin yillar itibariyle olusturdugu deseni gdstermektedir. Sekilde
zaman serisinin ortalama 11 yilhk dongusel bir desen olusturdugu gorulmektedir
[2]. Literaturde daha Oonce yapilan ¢alismalarda oldugu gibi zaman serisi, egitim
seti 1700-1920 yillarini kapsayacak sekilde toplam 221 g6ézlemden olusurken, test
seti 1921-1987 yillarini kapsayacak sekilde toplam 67 gdézlemden olusturulmustur.
Test setinde ilk 35 yillik bolum ayrica analiz edilmigtir. Yine, daha once yapilan
calismalarda oldugu gibi bu ¢alismada da veri Uzerinde herhangi bir dontsum

gergeklestirimemigtir.
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Sekil 6.1 Gunes Lekeleri Serisi (1700-1987)

Literatlrde; Zhang [2], Khashei et al., [3]; [31]; [17] gibi arastirmacilarin dnerdikleri
hibrit modellerini bu zaman serisi Uzerinde uygularken asagidaki adimlari

izlemiglerdir.

i) Literatlirde, Subba Rao ve Gabr gibi arastirmacilarin g¢alismalarindan
elde edilen sonuglari baz alarak bu zaman serisi i¢in artik analizleri
sonucunda, tum ARIMA modelleri arasinda en uygun modelin AR(9)
oldugunu ifade etmisler [2] ve buradan hareketle 1-Basamak ilerlemel

AR(9) modelini uygulamiglardir.

i) Literatirde bu zaman serisi icin Cottrell et al., [34] in uygulamasini
yaptiklari Yapay Sinir Agi yapisi olan; 4 giris, tek gizli katmanda 4 néron
bulunan ve tek ciktiya sahip yapidan (N***) bahsetmislerdir ve daha
sonra Zhang [2]’ in bu yapiyla elde ettigi sonuglari kullanmislardir.

i) Onerdikleri ARIMA-YSA hibrit modelini uygulamislardir.

Bu calismada da bu adimlar izlenmis, uUglinci adimda onerilen hibrit model

uygulamasi yapilmistir.
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6.1.1 Bir basamak ilerlemeli AR (9) veri seti uygulamasi

Tahmin
Orjjinal Vari Sai
Y
Vs =AY VY YoV Y Yo Y Yo N Y Y
Esitim Sati Test Seti
ht
Tahmin
Orjjing Veri Sati o
- ey I !
Esitim Satt I Test Seti
~ —
hd Eklenir
Tahmin
== r==
| Orifing Veri Seti !
| A ) [
- . |
= I
1 U EsiimSen Ta{ Sati |
| - _I R |
Cikartilir Eklenir

Sekil 6.2 1-Basamak ilerlemeli ARIMA Modeli
(Zhou and Hu [24] dan degistirilerek)
Egitim setini olusturan 221 gézlem Uzerinde matematiksel ifadesi 6.1 esitliginde

verilen AR(9) modeli uygulanmistir. Esitlikte ¢ (i=1,2,3,...,9) modelin

parametrelerini €., , rastsal hatayi ve \fm, t+1 donemine ait tahmin degerini, Yt_j
(=0,1,2,...,8) zaman serisinin gercek degerlerini ve §, modelin sabit terimini ifade

etmektedir. Bu ifade bir sonraki tahmin degerinin sirali olarak son 9 gecikmenin
agirhiklandinimis ve sabit terimin toplamina esit olacagini belirtmektedir. Buradan
anlagilacagi gibi veri setinin ilk 9 gézlemi igin tahmin degeri elde edilemeyecek,
10’ncu gbdzlemden itibaren AR(9) tahminleri Uretilmeye bagslanacaktir. Bdylelikle 9
g6zlem kaybi meydana gelecektir. En son olarak elde edilen sonug, test setinin ilk

degerinin yani 1921 yilinin tahmin degeri olacaktir.

Yoi =@ + Y+ Y o+ Y s T AY
+¢6Yt—5 + ¢7Yt—6 + ¢8Yt—7 + ¢9Yt—8 + 90 +e., (6.1)
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Bu ilk uygulama sonucunda elde edilen AR(9) modeline dair sabit terim ve
katsayilar sabit tutularak bundan sonraki islemler Sekil 6.2’ deki bigimde gdzlem
sayisi degistiriimeden ilerletilir ve test setinin son gozlem degerinin tahmini
yapilana kadar devam ettirilir. SPSS paket programi kullanilarak elde edilen

gecikmelere dair katsayilar ve sabit terim Cizelge 6.2’ de gosterilmisgtir.

Cizelge 6.2 Gunes Lekeleri AR(9) Modeli Katsayilari

] Parametre
Parametre  Gecikme
Tahmin Degeri

¢ 1 1.205
¢, 2 -0.451
¢, 3 -0.133
¢, 4 0.15
¢ 5 -0.134
? 6 0.058
¢ 7 -0.056
&, 8 0.069
¢, 9 0.113
Sabit 42.141

Yazihm programlari AR tipindeki modellerde Cizelge 6.2’ deki sabit terimi
kullanmamaktadir. Bunun yerine ortalama kullaniimakta ve modele danhil
edilmektedir. Ortalama; sabit terim gibi alinir, yazihm tarafindan diger
parametrelerle birlikte tahmin edilir ve model uydurma sonuglarinda t-istatistigi,
standart hata vb. ile birlikte rapor edilir. Model, otoregresif (AR) igermiyorsa
ortalama ile sabit terim aynidir [35]. Sabit terim, esitlik 6.2 ile hesaplanir ve modele
dahil edilmektedir. Burada duraganlastiriimig serinin ortalamadan sapmalari,
Regresyon esitliginin egim kesim formuna donuastirialmektedir [35].

6, = Ortalama*(1-AR Katsayilari Toplami) (6.2)

Uygulamada, egitim setinin gozlem degerlerinin ortalamasi alinmig ve AR
katsayilari toplami hesaplanarak 6.2 esitligiyle sabit terim tekrar hesaplanmigtir.
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Buna gore yeni sabit terim 7.78156 olarak bulunmustur. Son olarak Gunes
Lekeleri zaman serisinin AR(9) modelinin acgik ifadesi asagidaki gibi elde
edilmektedir.

A

Y., = (1.205)Y, + (=0.451)Y, , + (=0.133)Y,_, + (0.15)Y,_, + (~0.134)Y,_,

6.3
+(0.058)Y,  +(~0.056)Y, , +(0.069)Y, , +(0.113)Y, , +7.78156 (©.3)

Bu model kullanilarak ele alinan 1700-1987 yillari disinda 1988 yili ya da 289’uncu

g6zlem icin tahmin degeri elde edilmek istenirse, esitlik 6.3'de Cizelge 6.3’ de

verilen her bir gecikme degeri kullanilarak YA289 = |\7|T(289) =59.76 bulunmaktadir.

Cizelge 6.3 1988 Yili AR(9) Tahmini

NO  YIL GECIKME | GUNES
280 1979 Yo 155.4
281 1980 Yur 154.6
282 1981 Yie 140.5
283 1982 Yis 115.9
284 1983 Yia 66.8
285 1984 Yia 457
286 1985 Yio 18.0
287 1986 Yu 13.4
288 1987 Y, 29.4
289 1988 Y., Y,,, =59.76

6.1.2 Yapay sinir aglari uygulamasi

Daha once ifade edildigi gibi Literatlirde, bu zaman serisi i¢in arastirmacilarin
kullandiklari Sinir Ag1 modeli olarak 4 gecikmeli giris, tek gizli katmanda 4 néron

bulunan ve tek ciktiya sahip yapi (N***

) kullaniimistir. Ogrenme algoritmasi ise
Literaturden farkl olarak geri yayilim (BP) yerine Levenberg- Marquardt (LM)

secilmigtir.  Algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x«=0.001 olarak
belirlenmistir. Aktivasyon (Transfer) fonksiyonlari, agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda
sirasilyla Sigmoid ve Dogrusal transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Girig
katmaninda aktivasyon fonksiyonu yoktur. Uygulama MATLAB Toolbox Uzerinde

yapilmigtir. Modelin mimarisi Sekil 6.3’ de gosterilmistir.
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Sigmond], TratsterFonksiyonu
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EsikDegeri EsikDegeri

Sekil 6.3 Giines Lekeleri N*** Mimari Yapiya Sahip Sinir A

Gosterimde Yy, (i=0, 1, 2, 3) Gunes Lekeleri serisinde gecikmeleri gostermektedir.
Gunes Lekeleri serisi toplam 288 gdzlemden olugsmaktadir ve bu yapida kullanilan
4 gecikme nedeniyle tahmin sonuglar 5’nci gdézlemden itibaren baslamaktadir. Bu
durumda 4 gozlem kaybi olacaktir. w;, giris katmani ile gizli katman arasindaki

sinaptik agirliklari gosterirken, w; gizli katmanla ¢ikti katmani arasindaki sinaptik

agirliklarl ifade etmektedir. Y

1> Sinir aginin t+1'nci donem igin tahmin degerini

gOstermektedir.

Sinaptik agirliklar ve esik degerleri baslangicta rastsal olarak belirlenir. ileri
beslemeli ag olan bu vyapida girigslerden c¢ikisa dogru surekli bir akis
bulunmaktadir. Katmanlarda bulunan néronlarda transfer fonksiyonlarindan
gegirilerek bu islem c¢ikis katmanina kadar devam eder. Cikis katmanindaki
noronla birlikte agin son ¢ikis degeri hesaplanir. Eger bu ¢ikis, istenilen c¢ikis
degerinden farkliysa LM algoritmasiyla birlikte hata ag boyunca yayilir. Bu
asamada sinaptik agirliklar surekli guncellenmektedir. Bu iglemler belirlenen
sayida iglem sayisina kadar veya istenilen hata oranina ulagilincaya kadar devam

etmektedir.

Sekil 6.3’ te belirtilen ag Uzerinde yapilan bir gok deneme sonucunda en iyi deney
secilmis ve deney sonucunda elde edilen aga ait agirlik ve esik degerleri
belirlenmistir. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 1’ de gosterilmistir.
Buna goére LM algoritmasi tarafindan bulunan giris katmani ile gizli katman

arasindaki agirliklar matrisi (IW) asagidaki gibidir.
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3.9414 3.8332 222887 -24.0011

_ —0.35859  0.50734 11808  -11567 (6.4)
0.77951 -0.94364 —2.837 2.0765
5.3264 7.037 3.9372 3.8697

IW matrisi 4 satir ve 4 situndan olugan (4x4) bir matristir. 4 satir olmasinin nedeni
ag yapisinda 4 néron bulunmasidir. 4 sttunlu olmasinin nedeni ise 4 girise sahip
olmasindandir. Bu matriste her bir satir, her bir nérona ait satir vektoruna ifade

etmektedir.

inl inZ in3 in4
iW21 iWZZ iW23 iW24 (6 5)
iWSl iW32 iW33 iW34 .

W, W, iw,; iw,

(")rnegin, esitlik 6.5°de verilen matris igin iwy; ifadesi, 1'nci ndéronu 1’nci girise
baglayan agirlhk degeridir. w2, 1'nci néronu 2’'nci girise baglayan agirlik ve iwsy,

2’'nci néronu 1°nci girise baglayan agirlik degerini ifade etmektedir.

Gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar, satir vektora (LW) asagidaki
gibidir. Tek bir satirdan olusmasinin nedeni ¢ikis katmaninda yalnizca bir noéron

bulunmasindan, 4 sutunlu olmasi gizli katmanda 4 néron bulunmasi nedeniyledir.

LW =[-0.33312 —9.338 —5.0855 0.36179] (6.6)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait stitun vektora (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) asagidaki gibidir.

41227

p1—| 0450H B2 =[6.9675] 6.7
| 10195 o ©7)

15.4323

B1 vektorundeki satirlar sirasiyla her bir nérona ait esik degerlerini ifade ederken,
B2 degeri s6zu edilen katmanda bir néron bulundugundan yalnizca bir degerdir.
Elde edilen bu sonuglara gore tum agin matematiksel ifadesi asagidaki gibi
olacaktir. 3.4 esitliginin acik ifadesi olarak;
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Vy = W, Y g WG, Y, HIW, Y W, #Y +D,

Vy = Wy *Yy o HiIW,, *Y, ) +iW,g * Y, +iw, *Y, +b,

Vg = Wo, * Y, o HiWg, * Y, +Hiwg, * Y, +iw,, *Y, +b, (6.8)
Vy = 1Wy, Y g HiW, * Y, HIW,, Y +Hiw,, *Y, +b,

Gizli katmanda bulunan 4 néron igin ¢iktilar 3.13 esitliginin Sigmoid fonksiyonlu

acilimi seklinde olacaktir.

1
F(v)=————
(Vi) =15 exp (V)
1
FV,)=——7+——
2 (V2) Trexp(_v,)
1 (6.9)
Fo(Vy) =
1+ eXp(_Vs)
1
F,(v,)=————
2 (V4) Trexp(v,)
Son olarak ¢ikti katmani igin;
Vo =Iw, *F +Iw, *F, + 1w, * F, + 1w, *F, + B2 (6.10)

Esitlik 6.10 hesaplanarak, Dogrusal fonksiyonlu aktivasyon fonksiyonundan (esitlik

6.11) gegirilir.

I:5 (V5) = Vs (6.11)
Artik Gunes Lekeleri icin bu modeli entegre edebiliriz.

v, = (3.9414)Y, , +(3.8332)Y,_, +(22.2887)Y,_, + (-24.0011)Y, +4.1227

v, = (-0.35859)Y, , +(0.50734)Y, , + (1.1808)Y, , + (-1.1567)Y, + (-0.43641)
v, = (0.77951)Y,_, + (-0.94364)Y, , + (-2.837)Y,_, +(2.0765)Y, +1.0195

v, = (5.3264)Y,_, +(7.037)Y,_, + (3.9372)Y,_, +(3.8697)Y, +15.4323

(6.12)

Gizli katmanda bulunan néronlar igin ¢ikti hesaplari esitlik 6.9’ da oldugu gibi

yapilmaktadir. Cikti katmani igin néron cevabi esitlik 6.13 ile hesaplanmaktadir.
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v = (-0.33312)F, + (-9.338)F, + (-5.0855) F, + (0.36179)F, +6.9675

F (V) =V, (6.13)

Son olarak YSA ile elde edilen Glines Lekeleri modeli esitlik 6.14 gibi olacaktir.

~

Y,,, = (-0.33312)F, + (-9.338)F, + (-5.0855)F, + (0.36179)F, + 6.9675 (6.14)

6.1.3 Onerilen hibrit model uygulamasi

Daha o6nce ifade edildigi gibi hibrit model, ilk olarak uygulanan temel modelin
gercek zaman serisinin mevcut egilimindeki zayifligini tespit ederek bu zayifligini

guglendirici dogrusal olmayan bilesenle birlestirmektedir.
1. Adim: Temel Modelin Uygulanmasi

Gulnes Lekelerini temsilen olusturulan temel model, dogrusal yapiya sahip AR(9)

modelidir. Model, esitlik 6.3’ de gosterilmigtir.
2. Adim: Siniflandirma

Hatirlanacagi gibi AR(9), ilk olarak zaman serisinin egitim setine uygulanmis ve
tahmin serisi 10’ncu gézlemden baslayarak bu setin en son gbézlem degerine
kadar olusturulmus ve test setinin ilk gdzlem degeri tahmini yapiimisti. Daha sonra
AR(9) modeli test setinde diger gozlemler icinde ilerletilerek tahmin yapiimaktadir.
Burada 10’ncu gézlemden baslamak Uzere egitim seti ve test seti igin esitlik 5.3
kullanilarak artik serisi olusturulur. Daha sonra egitim setinin 3.19 esitligi
yardimiyla MADggiim degeri hesaplanir. Bulunan MADeggiim degeri 10.596544 tur.
Bu veri seti igin Istenen Hata Duzeyi (IHD) %5MADggiim olarak alinmistir. Buna
gbre IHD=0.52982 olarak bulunmustur. Bu hata diizeyi ile her bir artik degeri Sinif
A, Sinif B ve Sinif C olarak siniflandirilir.

3. Adim: Varsayim

Her bir sinif olugturulurken, bu siniflara ait artik degerleri oldugu gibi alinir. Diger
siniflara ait artik degerleri “sifir’ a esitlenerek siniflara dahil edilir. Sinif C, IHD
sinirlari igerisinde oldugundan bu sinifin artik degerleri sifira esitlenerek Sinif A ve
Sinif B’ ye danhil edilir. Ayrica bu sinif i¢cin bundan baska herhangi bir iglem

47



gerceklestirimez. Boylece elde edilen Sinif B ve Sinif A, temel modelin negatif ve
pozitif artiklari olarak ayri ayri YSA’ nin girdisi olmaktadir. Bu siniflandirma hem

egitim hem de test setinde de yapilmaktadir.
4. Adim: Dogrusal Olmayan Bilesen

Gunes Lekeleri zaman serisi igin basta belirtilen egitim ve test setleri geniglikleri bu
siniflarda da aynen gecerlidir. Her bir sinif kendi verileriyle egditiimekte ve kendi
verileriyle test edilmektedir. Sinif A ve Sinif B igin yapilan c¢esitli deneyler

sonucunda her iki sinifin en iyi yapilari bulunmustur.
1) Sinif A Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baslanarak birer birer 10 nérona
kadar artirlmistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.4’te gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 8 néron bulunan yapi

olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 2’ de gosterilmigtir.

Daha 6nce ifade edildigi gibi egitim seti toplam 221 gézlemden olugmaktadir. ilk
uygulama olan AR(9) modelinde 9 gézlem kaybi olmustur. Burada da 4 gecikme
oldugundan dolay! toplam 13 gozlem kaybi olacak ve egitim seti 208 gozlemden

olugacaktir.

ESA1L3) _

EsALY) — N

SA(i+1)

ESAMLD T

Esam |

Dogrusal Transtgr Fonksiyonu

Tanjant

Cikt
Esik Degeri Katman Egik Degeri Katmam

Sekil 6.4 Sinif A icin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Ag
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Gosterimde esag-3), €sar2), €sar1) Ve €sap Sinif A’ ya ait artiklarin gecikmeli
girislerini, NSA(H) , t+1'nci donem icin Sinif A’ da elde edilen hata tahminini ifade

etmektedir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak

uzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi 4 =0.001 olarak belirlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonlari agin gizli ve c¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Giris katmani ile
gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile ¢ikis katmani

arasindaki agirliklarin satir vektort (LW) asagidaki gibidir.

[-11962 0.63182 —2.0617 2141 |
~15506 —0.46129 05114 —12433
~10345 34399  0.96827 -15797
1409 -0.3412 -0.60205 -11296
~1225  0.20595 —16743 —14003
~2.0403 -17261 -22973  0.3314
10883  0.23672 —10607 -—2.1392
|-22192 15778 15794  2.0274 |

(6.15)

LW=[—0.20945 0.45997 —0.060668 —0.84809 0.47392 —0.44241 -0.86839 —12141] (6.16)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikig katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.

[ 20183 ]
26101
—0.42593
0.92952
Bl= B2=[-0.73182]

13791
-0.49217
14901

| -0.9128 |

(6.17)

Gizli katmandaki 8 néronun dogrusal birlesimleri esitlik 6.18 gibi olmaktadir.
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V; = (~1.1962)5, , 5 + (0.63182)eq, 5 + (~2.0617)4, 5, +(2.141)eg , +2.0183

V, = (~1.5506)eqy . o + (~0.46129), , 5, +(0.5114)eq, ;) +(~1.2433)e,,, +2.6101
V, = (~1.0345)ey, , 5 +(3.4399)e,, , 5, +(0.96827)eq, . 5, + (~1.5797)ey, , —0.42593
V, = (L409)eg, . o +(~0.3412)e5,, 5, +(~0.60205)eq, ;) + (~1.1296)e,, , +0.92952
Vs = (~1.225)eg, s, + (0.20595)eg 5, + (~1.6743)eg, ,  + (~1.4003)e,, , —1.3791
Ve = (—2.0403)ey, , o) + (—1.7261)6g, 5, +(~2.2973)eg, 4 +(0.3314)e,, , —0.49217
V, = (1.0883)egy o) +(0.23672)egs 5 + (~1.0607)eg, 1) +(~2.1392)eg,,, +1.4901
Vy = (~2.2192)€5 o) + (1.5778)gu s + (L.5794)egs ) +(2.0274)e5,,, —0.9128

(6.18)

v; (i=1,2,...,8), degerleri Tanjant Hiperbolik transfer fonksiyonundan gecirilerek gizli

katmandaki her bir néronun ¢iktisi bulunur.

F () = &XP(%) —exp(-v,)
S exp(vy) +exp(—v,)
= (V ) _ eXp(Vz) _eXp(_Vz)
e eXp(Vz) + eXp(_Vz)

(6.19)

= (V ) — eXp(VB) —eXp(—V8)
2000 (V) + exp(Vy)

Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi asagidaki esitlik gibi

olacaktir.

Vy = (-0.20945) F+ (0.45997) F, + (-0.060668) F+ (-0.84809) F,+ (0.47392) F
+(-0.44241) F + (-0.86839) F + (-1.2141) K- 0.73182 (6.20)
Fg (Vg) =V,

Sinif A icin elde edilen esitlik 6.21 olacaktir.

A

Nigaon) = Espisy = (~0.20945)F, + (0.45997)F, + (~0.060668)F, -+ (—0.84809)F,
+(0.47392)F, +(~0.44241)F, + (~0.86839)F, + (~1.2141)F, —0.73182

(6.21)

Tahmin edilen artik deger, daha 6nce uygulamasi yapilan AR(9) modeline

eklenmektedir.

n A

Yiiorit(t+1) = MT(t+l) +Neaga) (6.22)
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A A

MT(I+1)’ AR(9) modelinin t+1’nci dénem tahminini NSA(M), YSA ile elde edilen

A

t+1'nci dénem artik degeri tahmini ve Y,,;, t+1’nci dénem hibrit model tahminini

ifade etmektedir. Sinif A igin test setinde bu model uygulanmis ve her bir gézlemin
tahmin degerleri bulunmustur. Daha sonra artik degerler esitlik 5.10 kullanilarak
elde edilmistir. iki sinifin kiyaslanmasinda performans 6lgiti olarak MSE ve MAD
degerleri alinmistir. Bulunan bu dlgltler daha sonra iki sinifin kiyaslanmasinda

kullanilmistir.
i) Sinif B Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baslanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki ndron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.5’te gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 8 néron bulunan yapi

olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 3’ de gosterilmigtir.

Egitim seti toplam 221 gézlemden olusmaktadir. ik uygulama olan AR(9)
modelinde 9 gbzlem kaybi olmustur. Burada da 4 gecikme oldugundan dolayi

toplam 13 gozlem kaybi olacak ve egitim seti 208 gozlemden olugacaktir.

€SB(t3) _| _
2
€sB(12) — 2 X

£ N g1y
€SBtD) T ST g
Yy ﬂt““t"“ =
LR e
€SB =

Giriz Katmam

Cikn
Esik Degeri Kaman EsikDejeri Katmam

Sekil 6.5 Sinif B igin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir A
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Gosterimde espg-3), €sp2), €ser1) V€ €spy Sinif B’ ye ait artiklarin gecikmeli

girislerini, NSB(t+1), t+1'nci donem icin Sinif B’ de elde edilen hata tahminini ifade

etmektedir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak

uzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi 4 =0.001 olarak belirlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Giris katmani ile
gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile ¢ikis katmani

arasindaki agirliklarin satir vektort (LW) asagidaki gibidir.

[-0.10444 37173 -11263 -1352 |
—21539  0.73989 -0.85239 -16457
~0.78168 -16349 —0.80494 14066 (6.23)
0.74597 —0.94331 0.73737 -13575

27389 15839 29525 —2.697

081441 -15724 2381  0.20231
22017 22154 -17592 —2.2766
12 23406 -11248 48999 |

LW:[0.088176 -11126 -0.035645 -0.26748 0.1251 0.28061 2.3677 0.21966] (6.24)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait stitun vektora (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.

(12806 |
~2.0552
0.68559
13447

Bl= B2=[17671]

0.78253

0.36119

~2.1966

~11734 |

(6.25)

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.26 esgitligindeki gibidir.
Vi = IW * € ¢ o) FIW ) * €y o) TIWG 3 * g5 gy FIW,, #Egp +b, (6.26)

vi (i=1,2,...,8), deg@erleri 6.26 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon

fonksiyonundan gegirilerek (6.27 esitliginden) gizli katman ¢iktilari hesaplanmigtir.
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T exp(v,) + exp(—v,)

(6.27)

Son olarak g¢ikti katmaninda bulunan noéronun cevabi asagidaki esitlikten

bulunmustur.

Vg = (0.088176) F+ (-1.1126) F, + (—0.035645) K+ (—0.26748) F,
+(0.1251) K+ (0.28061) F + (2.3677) F + (0.21966) F +1.7671 (6.28)
Fg (Vg) =V,

Sinif B igin elde edilen dogrusal olmayan bilesenin modeli esitlik 6.29 olmaktadir.

Neg(es1) = Essy = (0.088176)F, + (~1.1126)F, + (~0.035645)F, + (~0.26748)F,

(6.29)
+(0.1251)F, +(0.28061)F, + (2.3677)F, + (0.21966)F, +1.7671

Tahmin edilen arttk degeri daha o6nce uygulamasi yapilan AR(9) modeline

eklenmektedir.

~ A ~

Yiiorit(t+1) = MT(t+1) +Neg (6.30)

A

I\?IT(M), AR(9) modelinin t+1’'nci donem tahminini Nsa(m), YSA ile elde edilen

~

Sinif B t+1'nci donem artik degeri tahmini ve YHibrit(t+1)a t+1’nci donem hibrit

model tahminini ifade etmektedir. Sinif B igin test setinde bu model uygulanmis ve
her bir gozlemin tahmin degerleri bulunmusgtur. Daha sonra artik degerler esitlik

5.10 kullanilarak elde edilmistir.

5. Adim Hibrit (Melez) Model Tahmini

Bu adimda AR(9) modelinin zaman serisinin mevcut egiliminde zayif kaldigi kismi
belirlemek icin iki sinifin MAD ve MSE degerleri kiyaslanmistir. S6zu edilen bu
OlcUtler baslangigta belirtilen test setinden (1921-1987 yillari arasi) hesaplanmistir.

iki sinifin performanslarina dair bilgiler Cizelge 6.4’ te verilmistir.
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Cizelge 6.4 Sinif B Hibrit ve Sinif A Hibrit Test Seti Kiyaslamasi
(35 Gozlem ve 67 Gozlem)

35 Yillik Periyot 67 Yillik Periyot
MSE MAD MSE MAD
SINIF B Bilesenli Hibrit 208771761 11.005907 314.762 13.059789
SINIF A Bilesenli Hibrit 123 671221 8.945088 240.896107 11.416494

Bu durumda Enk (use,map)={(240.896107, 11.416494), (314.762, 13.059789)} karar
yapisi ele alinmig ve Sinif A Bilesenli Hibrit Modelin uygunluguna karar verilmigtir.
Elde edilen sonuclardan anlasilabilecegi gibi AR(9) modeli mevcut edilimde genel
itibariyle gercek gézlemlerin altinda kalmaktadir. Sinif A bileseni, bu modeli gercek
gOzlemlere yakinsatarak daha etkin bir tahmin performansi sunmaktadir. Ancak
Sinif B bileseni, AR(9) modelini gercek degerlerden uzaklagtirmaktadir. Hibrit
modeller ve temel alinan AR(9) modelinin durumlarn Sekil 6.6 ve Sekil 6.7° de

gosterilmistir. Bu durumda temsili hibrit model Sinif A bilesenli olmaktadir.

200

A \/ﬂ\fm/\c

0
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67

Gunes LekeleriYt === AR(9)Ft === Hibrit Sinif A Ft

Sekil 6.6 AR(9) Modeli ve Sinif A Bilesenli Hibrit Model (Test Seti) (67 Gozlem)
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200

A

0

o

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67

Glnes LekeleriYt =« AR(9)Ft === Hibrit Sinif B Ft

Sekil 6.7 AR(9) Modeli ve Sinif B Bilesenli Hibrit Model (Test Seti) (67 Gozlem)

Gunes Lekeleri icin yapilan ilk uygulama olan AR(9) modeliyle 289’'uncu veya

1988 yili tahmini \fzgg = |\7|T(289) =59.76 olarak bulunmustu. Sinif A bileseninin ayni
yil igin verdigi sonug NSA(t+1) =2.5667" dir. Hibrit modelin ayni yil i¢in verecegi

tahmin ise esitlik 6.22 ile hesaplanmis ve YAHibrit(zsg)=62-323460Iarak

bulunmustur.
6.2 Kanada Vahsi Kedi Sayilari (LYNX)

Kuzey Kanada’ nin Mackenzie Nehri dolaylarinda her yil yakalanan Vahgi Kedi
sayisini igeren bir veri setidir. R-Project gibi c¢esitli istatistiksel paket
programlarinda egitim amach bulunmaktadir. Bu veri seti R programinin veri
tabanindan temin edilmigtir. 1821 yili ile 1934 vyillarini igceren toplam 114
g6zlemden olusan yillik zaman serisidir. Veri setinin bu yillar igerisinde alinmasi
Literatur calismalarinda siklikla kullaniimasindan dolayidir. Sekil 6.8, yillik
yakalanan Vahsi Kedi sayisini gostermekte olup yaklasik 10 yillik periyodik bir
yapliya sahiptir [2]. Literaturde yapilan diger ¢galismalarda oldugu gibi bu ¢calismada
da veri seti logaritma 10 tabaninda dénusim yapilarak analizler gergeklestiriimis,
egitim seti 1821-1920 yillarini kapsayacak sekilde toplam 100 gd6zlemden
olusturuimus ve test seti 1921-1934 yillarini kapsayan toplam 14 gozlemden

belirlenmistir.
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8000 Kanada Vahsi Kedi Sayisi
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Sekil 6.8 Kanada Vahsi Kedi Sayisi (1821-1934)

Literatlrde; Zhang [2], Khashei et al., [3]; [31]; [17] gibi arastirmacilarin énerdikleri
hibrit modellerini bu zaman serisi Uzerinde uygularken asagidaki adimlari

izlemislerdir.

)] Literatirde, Subba Rao ve Gabr gibi arastirmacilarin ¢alismalarindan
elde edilen sonuglari baz alarak bu zaman serisi i¢in artik analizleri
sonucunda, tim ARIMA modelleri arasinda en uygun modelin AR(12)
modeli oldugunu ifade etmigler [2] ve buradan hareketle 1-Basamak

llerlemeli AR(12) modelini uygulamislardir.

i) Sinir Ag1 modeli olarak Zhang [2] in bu zaman serisi i¢in kullandigi 7
giris, tek gizli katmanda 5 néron bulunan ve tek c¢iktiya sahip yapidan

(N">1) bahsetmisler ve sonuclarini baz almislardir.

iii) Onerdikleri ARIMA-YSA hibrit modelini uygulamiglardir.

Bu calismada da bu adimlar izlenmig, Uglinclu adimda onerilen hibrit model

uygulamasi yapilmistir.
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6.2.1 Bir basamak ilerlemeli AR (12) veri seti uygulamasi

Egitim setini olusturan 100 g6zlem Uzerinde matematiksel ifadesi 6.31 esgitliginde

verilen AR(12) modeli uygulanmistir.

A

Yt+l = ¢1Yt + ¢2Yt—1 + ¢3Yt—2 + ¢4Yt—3 + ¢5Yt—4 + ¢6Yt—5 + ¢7Yt—6

(6.31)
+ Y+ B g+ Yo Y0 T Y0 H O €

A

Esitlikte @ (i=1,2,3,...,12) modelin parametrelerini e, rastsal hatayr ve Y
t+1'nci doneme ait tahmin degerini, Yt_j(j:O,1,2,...,1l) zaman serisinin gercek

degerlerini, 6, modelin sabit terimini ifade etmektedir. Bu ifade bir sonraki tahmin

degerinin sirali olarak son 12 gecikmenin agirliklandiriimig ve sabit terimin
toplamina esit olacagini belirtmektedir. Buradan anlagilacagi gibi veri setinin ilk 12
g6zlemi icin tahmin degeri elde edilemeyecek, 13’lUnclu gbézlemden itibaren AR(12)
tahminleri Uretiimeye baslanacaktir. Bu durumda 12 gézlem kaybi olmaktadir. Bu
ilk uygulama sonucunda test setinin 1921 yilinin tahmin degeri Uretilecektir.
Bundan sonra AR(12) modelinin elde edilen sabit terim ve katsayilari sabit
tutularak Sekil 6.2 deki gibi gozlem sayisi degistiriimeden ilerletilir. Test setinin
son gozlem degeri icin tahmin yapilir ve durulur. SPSS paket programi kullanilarak

elde edilen gecikmelere dair katsayilar ve sabit terim Cizelge 6.5’ te gosterilmistir.
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Cizelge 6.5 Vahsi Kedi Sayilari AR(12) Modeli Katsayilari

] Parametre
Parametre  Gecikme
Tahmin Degeri

¢ 1 1.104
9, 2 -0.527
¢, 3 0.345
¢, 4 -0.396
¢ 5 0.255
# 6 -0.192
¢ 7 0.105
&, 8 -0.144
&, 9 0.245
¢1o 10 0.11
P 1 -0.144
¢12 12 -0.183

Sabit 2.873

Model, AR otoregresif yapida oldugundan dolayi, Cizelge 6.5’ deki sabit terim
daha once ifade edildigi gibi, Yazihm programi tarafindan kullaniimamakta ve
bunun vyerine esitlik 6.2 de verilen formil yardimiyla hesaplanip modele
eklenmektedir. Uygulamada, egitim setinin gézlem degerlerinin ortalamasi alinmis
ve AR katsayilari toplami hesaplanarak sabit terim esitlik 6.2 kullanilarak tekrar
hesaplanmigtir. Buna gore yeni sabit terim 1.21546 olarak bulunmustur. Son
olarak Vahsi Kedi zaman serisinin AR(12) Modelinin agik ifadesi asagidaki gibi

elde edilmektedir.

Y,,, = (1104)Y, + (-0.527)Y,_, + (0.345)Y,_, +(—0.396)Y,_, +(0.255)Y, ,
+(-0.192)Y,_; +(0.105)Y,_ +(=0.144)Y,_, +(0.245)Y, ; + (0.11)Y,,  (6.32)
+(—0.144)Y, ,,+(—0.183)Y, , +1.21546

Bu model kullanilarak ele alinan 1821-1934 yillar1 disinda 1935 yili ya da 115'nci
gozlem igin tahmin degeri elde edilmek istenirse, esitlik 6.32’ de Cizelge 6.6° da
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verilen her bir gecikme degeri kullanilarak \?115=|\7|T(115)=3.450189

bulunmaktadir.

Cizelge 6.6 1935 Yili AR(12) Tahmini

NO YIL GECIKME VAHSIi KEDi

103 1923 Yen 3.05385
104 1924 Yo 3.38596
105 1925 Yio 3.55315
106 1926 Yis 3.46761
107 1927 Yer 3.18667
108 1928 Yie 2.72346
109 1929 Yis 2.68574
110 1930 Yia 2.82086
111 1931 Yis 3.00000
112 1932 Yeo 3.20140
113 1933 Yo 3.42439
114 1934 Y, 3.53097
115 1935 Y Y . =3.450189

t+1

Ancak bu degerler Log10 donusumlli degerler oldugundan gergek tahmini

103.450189

bulabilmek icin islemi yapiimalidir. Sonug olarak;

A

’ 3.450189
Y115 = MT(115) =10

= 2820 gergek tahmin sonucu olmustur.

6.2.2 Yapay sinir aglari uygulamasi

Daha 6nce ifade edildigi gibi Sinir Agi modeli olarak Zhang [2]" in bu zaman serisi
icin kullandigi ve daha sonra diger arastirmacilarinda bu yapiyr baz aldigi 7
gecikmeli giris, tek gizli katmanda 5 néron bulunan ve tek ciktiya sahip yapr (N
Y kullaniimistir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi
olmak Uzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x=0.001 olarak
belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve c¢ikis katmanlarinda
sirasiyla Sigmoid ve Dogrusal transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Girig
katmaninda aktivasyon fonksiyonu yoktur. Uygulama MATLAB Toolbox uzerinde

yapilmistir. Modelin mimarisi Sekil 6.9’ da gosterilmistir.
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Yia

Trgnster Fenkgiyonu

Dogrusal Transfgr Fonksivonu

Yi2
Y1
Yt
Gikt
Giriz Katmam Eatmam

Ezik Degeri Esik Degeri

Sekil 6.9 Vahsi Kedi Sayilari N> Mimari Yapiya Sahip Sinir Ag

Gosterimde Yy, (i=0, 1, 2,...,6) Vahsi Kedi serisinde gecikmeleri gostermektedir.
Bu gecikmelerden o6tirt 7 gbzlem kaybi olacak ve tahminler 8’ nci gézlemden
itibaren Uretilmeye baslanmaktadir. w;, giris katmani ile gizli katman arasindaki

sinaptik agirliklar gosterirken, w; gizli katmanla ¢ikti katmani arasindaki sinaptik

~

agirliklari ifade etmektedir. Y,,;, sinir aginin t+1'nci dénem igin tahmin degerini

gOstermektedir. Yapilan denemeler sonucunda performans 6Ol¢itl olarak kullanilan
MSE degerlerlerine gore en iyi deney secilmistir. Deney sonuglarindan segilen
uygulamalar EK 4’ te gdsterilmistir. Giris katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin satir
vektort (LW) asagidaki gibidir.

1002 —0.36936 —-18584 29548 -0.1507 2708 —-3.6428

—0.064876 —0.82396  2.2015 -2.649 0.47363 -—2.1494 52293 (6_33)
IW =|2.6379 11695 -10731 -0.37418 0.041521 -0.98283 3.4319

14397 —-0.309 —0.73512 19661 -0.25296 14429 2.0895

-25186  -14695 11527 073961 -2.2461 -0.96618 -13515
LW=[—0.29027 0.50877 0.43509 10971 19508] (6.34)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.
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[-0.88917 |
~11252
Bl=|-0.015644| B2=[-11159]
12673
| —35496

(6.35)

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.36 esitligindeki gibidir.

Vi =W, *Yt—e'HWiz *Yt—5+I\NiS *Yt—4+|Wi4 *Yt—s

+iV\/i5 +Y,_, + iWie *Yt—1+iWi7 xY, +bi (6.36)

vi (i=1,2,...,5), degerleri 6.36 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon

fonksiyonundan Fi(v)) (i=1,2,...,5) gecirilerek gizli katman ¢iktilari hesaplanmistir.

1
W) 1+exp(—v,) ( )
Cikti katmaninda bulunan néronun cevabi asagidaki esitlikten bulunmustur.
v, =(—0.29027)F, + (0.50877)F, + (0.43509)F, + (1.0971) F,
+(1.9508) F, —1.1159 (6.38)
Fe (Ve) =V
Son olarak YSA ile elde edilen Vahsi Kedi modeli esitlik 6.39 olmaktadir.
\fm =(-0.29027)F, + (0.50877)F, + (0.43509)F, + (1.0971)F, (6.39)

+(1.9508)F, —1.1159

6.2.3 Onerilen hibrit model uygulamasi

Hibrit model, ilk olarak uygulanan temel modelin ger¢cek zaman serisinin mevcut
egilimindeki zayifigini tespit ederek bu zayifigini glglendirici dogrusal olmayan
bilesenle birlestirmektedir.

1. Adim Temel Modelin Uygulanmasi

Vahsi Kedi zaman serisini temsilen olusturulan temel model, dogrusal yapiya
sahip AR(12) modelidir. Model, esitlik 6.31’ de gosterilmigtir.
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2. Adim Siniflandirma

Hatirlanacag gibi AR(12), ilk olarak zaman serisinin egitim setine uygulanmig ve
tahmin serisi 13’nci gézlemden baslayarak bu setin en son gézlem degerine
kadar olusturulmus ve test setinin ilk gozlem degeri tahmini yapilmisti. Daha sonra
AR(12) modeli test setinde diger go6zlemler icinde ilerletilerek tahmin
yapilmaktadir. Burada 13’ncu gozlemden baglamak Uzere egitim seti ve test seti
icin esitlik 5.3 kullanilarak artik serisi olusturulur. Daha sonra egitim setinin 3.19
esitligi yardimiyla MADkggitim degeri hesaplanir. Bulunan MADgg;im degeri 15.092'dir.
Bu veri seti igin Istenen Hata Dizeyi (IHD) %5MADggiim olarak alinmigtir. Buna
gére IHD=0.007546 olarak bulunmustur. Bu hata diizeyi ile her bir artik degeri
Sinif A, Sinif B ve Sinif C olarak siniflandirilir.

3. Adim Varsayim

Her bir sinif olugturulurken, bu siniflara ait artik degerleri oldugu gibi alinir. Diger
siniflara ait artik degerleri “sifir” a esitlenerek siniflara danhil edilir. Sinif C, IHD
sinirlari igerisinde oldugundan bu sinifin artik degerleri sifira esitlenerek Sinif A ve
Sinif B* e dahil edilir. Ayrica bu sinif icin bundan baska herhangi bir islem
gerceklestirimez. Boylece elde edilen Sinif B ve Sinif A, temel modelin negatif ve
pozitif artiklari olarak ayri ayri YSA’ nin girdisi olmaktadir. Bu siniflandirma hem

egitim hem de test setinde de yapilmaktadir.
4. Adim Dogrusal Olmayan Bilesen

Vahsi Kedi zaman serisi igin basta belirtilen egitim ve test setleri genislikleri bu
siniflarda da aynen gecerlidir. Her bir sinif kendi verileriyle egitiimekte ve kendi
verileriyle test edilmektedir. Sinif A ve Sinif B igin yapilan cesitli deneyler

sonucunda her iki sinifin en iyi yapilari bulunmustur.
i) Sinif A Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baglanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimigtir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli

Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
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en iyi yapi Sekil 6.10" da gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 6 néron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan segilen uygulamalar EK 5’ te gosterilmistir.

Daha énce ifade edildigi gibi egitim seti toplam 100 gézlemden olusmaktadir. ilk
uygulama olan AR(12) modelinde 12 gbzlem kaybi olmustur. Burada da 4 gecikme

oldugundan dolayi toplam 16 gbzlem kaybi olacak ve egitim seti 84 gozlemden

olusacaktir.
CSA®Y) — T ™ @ %
Alt- : = E
*“-//Jla‘ : 2
NV E I
CsArY) — i‘&ﬂ |H| = 2 Nsaan
e Sl O I I
esacry &"Q}‘e’i‘é.o E
g
EsAl — ; : |Q‘ i éﬂ
ik
Gits Kemman Ketman -

Esik Degeni EsikDegeri
Sekil 6.10 Sinif A icin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Ag

Gosterimde esag-3), €sar2), €sar1) Ve €sap Sinif A’ ya ait artiklarin gecikmeli

girislerini, NSA(M), t+1’nci donem igin Sinif A’ da elde edilen hata tahminini ifade

etmektedir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak

Uzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi 4 =0.001 olarak belirlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimigtir. Giris katmani ile gizli
katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve Gizli katman ile c¢ikis katmani

arasindaki agirliklarin satir vektoru (LW) asagidaki gibidir.

[0.4547 —0.72088 13598 0.42432 |
—0.25549 -0.31305 17208 —0.88887
W = 0.19588 -18088 —-13265 -0.95927 (6.40)
—0.28354  0.35005 -0.80803 —2.0138
-10267 0.91831 149 0.43733
| 2.3168 —0.97037 0.64198  0.90846 |
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LW =[-0.37066 0.034883 0.24514 0.34581 0.54486 0.41356] (6.41)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait stitun vektora (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri agagidaki gibidir.

[2.0964
14311
~0.44411 (6.42)

Bl= B2=[-0.67318]

0.31777
~0.45089

| 2.6464

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.43 esitligindeki gibidir.
Vi = IW %€y gy FIWG ) * € ¢ o) TIWG 3 € gy TIW,, *Egp +b, (6.43)

vi (i=1,2,...,6), deg@erleri 6.43 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilerek (6.27 esitliginde i=1,2,...,6 olmak Uzere) gizli katman
ciktilari hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.

v, = (-0.37066) F, + (0.034883)F, + (0.24514) F, + (0.34581) F, + (0.54486) F,
+(0.41356)F, —0.67318 (6.44)
I:7 (V7) =V

Sinif A igin elde edilen esitlik 6.45 olacaktir.

Naesty = Esary = (-0.37066)F, +(0.034883)F, + (0.24514)F, + (0.34581)F,

(6.45)
+(0.54486)F, +(0.41356)F, —0.67318

Tahmin edilen artik deder, daha 6énce uygulamasi yapilan AR(12) modeline esitlik
6.22’ deki gibi eklenmektedir. Sinif A igin test setinde bu model uygulanmis ve her
bir gézlemin tahmin degerleri bulunmustur. Daha sonra artik degerler esitlik 5.10
kullanilarak elde edilmistir. iki sinifin kiyaslanmasinda performans élgiitii olarak
MSE ve MAD degerleri alinmistir. Bulunan bu olcltler daha sonra iki sinifin

kiyaslanmasinda kullaniimistir.
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i) Sinif B Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmig ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baslanarak birer birer 10 nérona
kadar artirimistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.11° de gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 6 néron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 6’ da gosterilmistir.

Egitim seti toplam 100 gdézlemden olugmaktadir. ilk uygulama olan AR(12)
modelinde 12 gbzlem kaybi olmustur. Burada da 4 gecikme oldugundan dolayi

toplam 16 gozlem kaybi olacak ve egitim seti 84 gozlemden olusacaktir.

ES
€5B(3) & g
5 &
ESB(t2) — = 2 Nspean)
| 1 = L
eSB(t1) — E =
2 3
= =
5B — E o
. Cikh
Giris Katman Eztmam

Sekil 6.11 Sinif B icin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Ag

Gosterimde espg-3), €spi2), €ssr-1) V€ €spp SinIf B’ ye ait artiklarin gecikmeli

girislerini, NSB(t+1), t+1’nci donem icin Sinif B’ de elde edilen hata tahminini ifade

etmektedir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak
uzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi 4 =0.001 olarak belirlenmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve c¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimigtir. Giris katmani ile gizli
katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile c¢ikis katmani

arasindaki agirliklarin satir vektort (LW) asagidaki gibidir.
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[-118 ~0.44401 05822 —0.32159 ]
098182 -13287 -—21706 -0.59352
\y _| 084385 —036783 11119  0.58455 (6.46)
11464 22528 0.69319 0.70748
0.65054 27466 25821 —0.90042
|—27535 24683  0.31273 -0.3602

LW =[-0.034623 0.74606 —0.15716 0.013878 10072 —0.60704] (6.47)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikig katmani arasindaki esik (B2) degeri agagidaki gibidir.

(18396
~17143
~0.20008

Bl= B2 =[0.15202] (6.48)

2.1701
1309

~3.3708 |

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.49 esitligindeki gibidir.
Vi = IW *Eqpq_g) TIW,, * €55 o) TIW,3 * €55 gy TIWG, * €y +b, (6.49)

vi (i=1,2,...,6), degerleri 6.49 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek (6.27 esitliginde i=1,2,...,6 olmak Uzere) gizli katman
ciktilarn hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.
v, = (-0.034623)F, + (0.74606)F, + (—0.15716) F, + (0.013878)F, + (1.0072) F;
+(—0.60704) F, +0.15202 (6.50)
I:7 (V7) =V

Sinif B igin elde edilen esitlik 6.51 olacaktir.

Nes sy = Esaeryy = (-0.034623)F, +(0.74606)F, + (-0.15716)F, + (0.013878)F,
+(1.0072)F, +(-0.60704) F, +0.15202

(6.51)

Tahmin edilen artik deger, daha dénce uygulamasi yapilan AR(12) modeline

eklenmektedir. Bu gosterim esitlik 6.30 ile ifade edilmistir.
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5. Adim Hibrit (Melez) Model Tahmini:

Bu adimda AR(12) modelinin zaman serisinin mevcut egiliminde zayif kaldigi
kismi belirlemek igin iki sinifin MAD ve MSE degerleri kiyaslanmigtir. S6zU edilen
bu olgitler bagslangicta belirtilen test setinden (1921-1934 yillari arasi)

hesaplanmistir. Iki sinifin performanslarina dair bilgiler Cizelge 6.7’ de verilmistir.

Cizelge 6.7 Sinif B Hibrit ve Sinif A Hibrit Test Seti Kiyaslamasi (14 Gozlem)

MSE MAD
SINIF B Bilesenli Hibrit 0.021542 0.111187
SINIF A Bilesenli Hibrit 0.012905 0.098612

Bu durumda Enk wsgwmap)={(0.012905, 0.098612), (0.021542, 0.111187)} karar
yapisi ele alinmig ve Sinif A Bilesenli Hibrit Modelin uygunluguna karar verilmigtir.
Elde edilen sonuglardan anlasilabilecegi gibi AR(12) modeli mevcut egilimde genel
itibariyle gercek gézlemlerin altinda kalmaktadir. Sinif A bileseni, bu modeli gercek
g6zlemlere yakinsatarak daha etkin bir tahmin performansi sunmaktadir. Sinif B
bileseni ise AR(12) modelini ger¢cek degerlerden uzaklastirmaktadir. Hibrit
modeller ve temel alinan AR(12) modelinin durumlari Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’ te

gosterilmistir. Bu durumda temsili hibrit model Sinif A bilesenli olmaktadir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

LYNX LogYt === AR(12)Ft === Hibrit Sinif A Ft

Sekil 6.12 AR(12) Modeli ve Sinif A Bilesenli Hibrit Model (Test Seti) (14 Gozlem)
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

LYNX Log Yt === AR(12)Ft === HibritSinif BFt

Sekil 6.13 AR(12) Modeli ve Sinif B Bilesenli Hibrit Model (Test Seti) (14 Gozlem)

Vahsi Kedi sayilari i¢in yapilan ilk uygulama olan AR(12) modeliyle 115'nci veya

1935 yili logaritmik déniisim tahmini Y,;; = |\7|T(115) =3.450189 olarak bulunmustu.

Sinif A bileseninin ayni yil icin verdigi sonug NSA(t+1) = 0.057679°dur. Hibrit
modelin ayni yil igin verecegi tahmin ise esitlik 6.22 ile hesaplanmig ve

YAHibrit(llg,)=3-507870Iarak bulunmustur. Modelin gercek tahmin degeri ise

~

Yiss = My gy =10°%7 = 3220 dir.

6.3 Avustralya New South Wales Bolgesi Saatlik Elektrik Fiyatlari

Avustralya Ulusal Enerji Piyasas’’ ndan [36] elde edilen bu veri seti
(http://www.aemo.com.au/Electricity/Data/Price-and-Demand/Aqggregated-Price-
and-Demand-Data-Files/Aggregated-Price-and-Demand-2011-t0-2015),New South

Wales bolgesi 2013 yili Mayis ayina dair yarim saatlik elektrik fiyatlarini
icermektedir. Babu and Reddy [30]' nin uygulamasinda yarim saatlik bu veriler bir
saate donusturulerek bir gin igin 24 gdzlem igerecek sekilde analiz edilmistir. Bu
calismada da ayni yontem uygulanmis ve Mayis ayi icin toplam 744 go6zlemli,
saatlik zaman serisi uUzerinde calisiimistir. Babu and Reddy [30]' nin yapmig
oldugu dénisumde; 6rnegin, 1 Mayis saat 00.30 elektrik fiyati ile 01.00 elektrik
fiyati degeri toplanarak ayni ginin 01.00 saati elektrik fiyati elde edilmistir. Test
seti de buna bagli olarak ayin son gunun 31 Mayis 2013’ Un saatlik elektrik fiyatlari
olarak belirlenmistir. Test seti toplam 24 gozlemden olugurken, egitim seti 720
gOzlemden olugmaktadir. Daha ©Once yapilan calismalarda oldugu gibi bu
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calismada da saatlik veri Uzerinde herhangi bir donusim gergeklestiriimemigtir.

Sekil 6.14, bu zaman serisini 6zetlemektedir.

250

200
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50

Elektrik Fiyatlari (1 Sa.)
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Literatlrde; Babu and Reddy [30],

Sekil 6.14 Saatlik Elektrik Fiyatlar (1-31 Mayis 2013)

onerdikleri hibrit modellerini bu zaman serisi

uzerinde uygularken asagidaki adimlari izlemiglerdir.

)

ii)

Onerdikleri hibrit modeli, Zhang [2] ve Khashei and Bijari [31]’ nin hibrit
modeliyle karsilastirmak i¢cin bu modellerin temel modeli olarak 1-
Basamak ilerlemeli ARIMA(1,0,1) modelini uygulamiglardir. Onerdikleri
hibrit modeli ise 1-Basamak ilerlemeli ARIMA(1,1,1) modeli izerine
kurmuslardir. Buradaki amag, onerdikleri modele uyumlu olarak verideki

Trend bilegenini ayirmaktir [30].

Sinir  Agi

bahsetmemislerdir.

uygulamasi yapiimig ancak herhangi bir yapidan

Onerdikleri ARIMA-YSA Hibrit modeliyle birlikte Zhang [2]' in hibrit
modeli ve Khashei and Bijari [31] nin hibrit modelini uygulamiglardir.

Bu calismada da bu adimlar izlenmisg, birinci adimda ARIMA(1,0,1) modeli temel

olarak alinmis ve uguncu adimda Onerilen hibrit model uygulamasi yapilmistir.
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6.3.1 Bir basamak ilerlemeli ARIMA (1,0,1) veri seti uygulamasi

Egitim setini olusturan 720 g6zlem uUzerinde matematiksel ifadesi 6.52 egitliginde

verilen ARIMA(1,0,1) modeli uygulanmistir.
Yo =Y, +0e +6,+e,, (6.52)

Esitlikte ¢ modelin otoregresif (AR) parametresini, ¢, modelin hareketli ortalama

A

parametresini €1, rastsal hatayr €, bir dnceki dénemin artik degerini ve YM
t+1’nci déneme ait tahmin degerini, Y:; bir énceki dénemin gercek degerini, 6,

modelin katsayisini ifade etmektedir. Bu ifade bir sonraki tahmin degerinin bir
onceki doénemin agirliklandirilmis gercek dederiyle, bir 6nceki donemin
agirhiklandinimis  arttk degeri ve sabit terimin toplamina esit olacagini
belirtmektedir. Burada bir 6nceki doneme ait artik bilgisi gerektiginden ilk gézlemin
tahmin degeri gozleme esit olarak alinmaktadir. Boylelikle 1 gozlemlik kayip
olusacaktir. Bu ilk uygulama sonucunda test setinin ilk gdzleminin tahmin degeri
uretilecektir. Bundan sonra ARIMA(1,0,1) modelinin elde edilen sabit terim ve
katsayilari sabit tutularak Sekil 6.2° deki gibi goézlem sayisi degistiriimeden
ilerletilir. Test setinin son gézlem degeri i¢in tahmin yapilir ve durulur. SPSS paket
programi kullanilarak elde edilen gecikmelere dair katsayilar ve sabit terim Cizelge

6.8’ de gosterilmistir.

Cizelge 6.8 Elektrik Fiyatlart ARMA(1,0,1) Modeli Katsayilari

. Parametre
Parametre  Gecikme
Tahmin Degeri

AR ¢ 1 0.562
MA 6 1 0.005
Sabit 110.329

Model, AR otoregresif yapida oldugundan dolayi, Cizelge 6.8’ deki sabit terim
daha o6nce ifade edildigi gibi, yazilim programi tarafindan kullaniimamakta ve
bunun yerine esitlik 6.2 de verilen formul yardimiyla hesaplanip modele

eklenmektedir. Uygulamada, egitim setinin gézlem degerlerinin ortalamasi alinmis
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ve AR ve MA katsayilari toplami hesaplanarak sabit terim tekrar hesaplanmistir.
Buna gore yeni sabit terim 47.79129 olarak bulunmustur. Son olarak, Elektrik
Fiyatlari zaman serisinin ARIMA(1,0,1) Modelinin acgik ifadesi asagidaki gibi elde

edilmektedir.

~

V.., =(0.562)Y, +(0.005)¢, +47.79129 (6.53)

Bu model kullanilarak ele alinan 744 gozlem disinda 745'nci gozlem igin tahmin

degeri elde edilmek istenirse, esitlik 6.53’de Cizelge 6.9’ de verilen gecikme

degerleri kullanilarak YA745 = |\7|T(745) =108.046299 bulunmaktadir.

Cizelge 6.9 745’nci Gézlemin ARIMA(1,0,1) Tahmini

vo_crclio IS GRelkne i
742 Ytz 100.78 [ -5.647780
743 Y 108.66 €1 4.258592
744 Yi 107.23 e -1.649499

A

745 Y,

t+1

Y,,, =108.046299

6.3.2 Yapay sinir aglari uygulamasi

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 7 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baglanarak birer birer 10 nérona
kadar artirlmistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yap! Sekil 6.15" de gosterilen 7 gecikmeli, gizli katmanda 6 néron ve c¢ikis

katmaninda 1 néron bulunan yapi (N"°*

) olmustur. Deney sonuglarindan segilen
uygulamalar EK 7’ de gosterilmistir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt

(LM) algoritmasi olmak tzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi «=0.001
olarak belirlenmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda
sirasiyla Sigmoid ve Dogrusal transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Girig
katmaninda aktivasyon fonksiyonu yoktur. Uygulama MATLAB Toolbox Uzerinde

yapimigtir.

71



Yt6

Y4

S
ot

Sigmpidranstey Fopksiytnu
Dogruszal Transter Fonksiyonn
L ]

i1
Tt Wy
i Ay Cikn
Giriy Katman ' L] Eztmam

Esik Degeri Esik Dizgeri

Sekil 6.15 Elektrik Fiyatlari N”®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Agi

Gosterimde Yy (i=0, 1, 2,...,6) Elektrik Fiyatlari serisinde gecikmeleri
gostermektedir. Bu gecikmelerden 6turl 7 gdzlem kaybi olacak ve tahminler 8’ nci
gozlemden itibaren dretiimeye baglanacaktir. wj, giris katmani ile gizli katman

arasindaki sinaptik agirliklari gosterirken, w; gizli katmanla ¢ikti katmani arasindaki

sinaptik agirliklari ifade etmektedir. YAM, sinir aginin t+1’nci donem igin tahmin

degerini gostermektedir. Yapilan denemeler sonucunda performans olgutu olarak
kullanilan MSE degerlerlerine gore en iyi deney segcilmistir. Giris katmani ile gizli
katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve Gizli katman ile c¢ikis katmani

arasindaki agirliklarin satir vektorta (LW) asagidaki gibidir.

[-10372 -0.1249 -11507 2.3399 3.0201 0.40625 15395 |
-16448 —-158 -16471 2.5596 0.20362 097817 —0.65976
W= 0.39678 -0.5713 0.99007 —-19544 —2.2716 -0.42214  0.50002 (6.54)
0.67048 12913 —0.84144 -0.20633 0.88474 -10831 12743
10417 0.47634 -0.83932 -0.53289 -0.6425 -0.17677 —35923
|-0.67883 0.60315  0.207 -10583 -2.1643 -23171 18067 |
LW = [—18599 0.97205 0.47407 13433 -17323 - 0.40062] (6.55)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.
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(55779 ]
17938
0.29867 (6.56)
Bl= B2 =[-0.16582]

0.16847
~4.1852

| 29707

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.57 esitligindeki gibidir.

Vi =W * Y g HIWG *Y g HiW, * Y, HW, *Y,

+iWi5 *Yt—z + iWiG >l<Yt-1'|'iWi7 *Yt +bi (6.57)
vi (i=1,2,...,6), deg@erleri 6.57 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek (6.37 esitliginde i=1,2,...,6 olmak Uzere) gizli katman
ciktilarnt hesaplanmigtir. Cikti katmaninda bulunan néronun cevabi asagidaki

esitlikten bulunmustur.

vV, = (—1.8599) F+ (0.97205) F, + (0.47407) F+ (1.3433) F,
+(-1.7323) F5 +(—0.40062) Fa —0.16582 (6.58)
F? (V7) =V;

Son olarak YSA ile elde edilen Elektrik Fiyatlari modeli esitlik 6.59 olmaktadir.

~

Y., = (~1.8599)F, + (0.97205)F, + (0.47407)F, + (1.3433)F,

(6.59)
+(~1.7323)F, + (—0.40062) F, —0.16582

6.3.3 Onerilen hibrit model uygulamasi

Hibrit model, ilk olarak uygulanan temel modelin ger¢cek zaman serisinin mevcut
egilimindeki zayifigini tespit ederek bu zayifligini giglendirici dogrusal olmayan

bilesenle birlestirmektedir.
1. Adim Temel Modelin Uygulanmasi

Elektrik Fiyatlari zaman serisini temsilen olusturulan temel model, dogrusal yapiya
sahip ARIMA(1,0,1) modelidir. Model, esitlik 6.52" de gosterilmistir.
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2. Adim Siniflandirma

Hatirlanacagr gibi ARIMA(1,0,1), ilk olarak zaman serisinin egitim setine
uygulanmig ve tahmin serisi 2’'nci gézlemden baglayarak bu setin en son gézlem
degerine kadar olusturulmus ve test setinin ilk gozlem degeri tahmini yapilmigti.
Daha sonra ARIMA(1,0,1) modeli test setinde diger gozlemler icinde ilerletilerek
tahmin yapilmaktadir. Burada 2’'nci gozlemden baglamak Uzere egitim seti ve test
seti icin esitlik 5.3 kullanilarak artik serisi olusturulur. Daha sonra egitim setinin
3.19 esitligi yardimiyla MADggiim degeri hesaplanir. Bulunan MADeggiim degeri
7.776582" dir. Bu veri seti igin Istenen Hata Dizeyi (IHD) %5MADEggiim Olarak
alinmistir. Buna gore IHD=0.388829 olarak bulunmustur. Bu hata diizeyi ile her bir
artik degeri Sinif A, Sinif B ve Sinif C olarak siniflandirilir.

3. Adim Varsayim

Her bir sinif olugturulurken, bu siniflara ait artik degerleri oldugu gibi alinir. Diger
siniflara ait artik degerleri “sifir” a esitlenerek siniflara danhil edilir. Sinif C, IHD
sinirlari igerisinde oldugundan bu sinifin artik degerleri sifira esitlenerek Sinif A ve
Sinif B* e dahil edilir. Ayrica bu sinif icin bundan baska herhangi bir islem
gerceklestirimez. Boylece elde edilen Sinif B ve Sinif A, temel modelin negatif ve
pozitif artiklari olarak ayri ayri YSA’ nin girdisi olmaktadir. Bu siniflandirma hem

egitim hem de test setinde de yapilmaktadir.
4. Adim Dogrusal Olmayan Bilesen

Elektrik Fiyatlar serisi i¢cin basta belirtilen egitim ve test setleri genislikleri bu
siniflarda da aynen gecerlidir. Her bir sinif kendi verileriyle egitiimekte ve kendi
verileriyle test edilmektedir. Sinif A ve Sinif B igin yapilan cesitli deneyler

sonucunda her iki sinifin en iyi yapilari bulunmustur.
i) Sinif A Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 7 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baglanarak birer birer 10 nérona
kadar artinlmigtir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli

Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
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en iyi yap! Sekil 6.16" da gosterilen 7 gecikmeli, gizli katmanda 6 noéron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 8’ de gdsterilmistir.

Daha 6nce ifade edildigi gibi Egitim seti toplam 720 gdzlemden olusmaktadir. ilk
uygulama olan ARIMA(1,0,1) modelinde 1 gézlem kaybi olmustur. Burada da 7
gecikme oldugundan dolay! toplam 8 gobzlem kaybi olacak ve egitim seti 712

g6zlemden olusacaktir.

C5A(L6) — =
ESA(S) — Ig‘ ;
€SA(L3) — }é _é >
€5A(1-2) — % .:_: B é
ESAD) — 4-.. }.':‘ =
CSAM)
Giris Katmam

Sekil 6.16 Sinif A icin N®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Agi

Gosterimde esagiy (i=0,1,2,...,6) Sinif A’ ya ait artiklarin gecikmeli giriglerini,

NSA(H) , t+1’nci dénem icin Sinif A’ da elde edilen hata tahminini ifade etmektedir.

Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak Uzere

algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x#=0.001 olarak belirlenmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimigtir. Matlab Toolbox’ tan
elde edilen girig katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli

katman ile ¢ikig katmani arasindaki agirliklarin satir vektora (LW) asagidaki gibidir.

(51022 -50644 048662 18677 —2.5488 0.47402 0.75549 ]
0.2616 -10146  —0.1941  -17322 -31874 4.193 4.3683
2462  -18078  -1273 21691 -13467 53491 —37193 (6.60)
71011608 -0.63146 —0.018048 -12053 -2.6115 27551  0.79024
13637  0.0034464 —0.69021  0.43519 —0.39616 —0.14206 —0.95332
| -14506 -0.29028 —14132 56057 —22508 -10769 52872
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LW:[—O.7127 0.40714 0.14421 -0.52171 -0.25029 —0.016582] (6.61)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sttun vektora (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri agagidaki gibidir.

[2.3921
3.0066
4.2443 (6.62)

Bl= B2=[-0.19469]

-0.39914
0.26532

| —4.0016

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.63 esitligindeki gibidir.

Vi = IW,; *€qp 1) W, * Coai-s) W5 * Con(t-a) W, * Con(t-3)

(6.63)

W, * eSA(t—Z) FHIWg * €y t-1) W, * eSA(t) +bi

(
vi (i=1,2,...,6), degderleri 6.63 esgitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilerek (6.27 esitliginde i=1,2,...,6 olmak Uzere) gizli katman
ciktilart hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.
v, =(-0.7127)F, + (0.40714)F, + (0.14421)F, + (-0.52171)F, + (—0.25029) F;
+(—0.016582)F, —0.19469 (6.64)
F (V7) =V

Sinif A igin elde edilen esitlik 6.65 olacaktir.

Nuey = Esaqrny = (-0.7127)F, +(0.40714)F, + (0.14421)F, + (-0.52171)F,
+(~0.25029) F, +(~0.016582) F, —0.19469

(6.65)

Tahmin edilen artik deger, daha 6nce uygulamasi yapilan ARIMA(1,0,1) modeline
eklenmektedir. Matematiksel ifadesi 6.22 esitligindeki gibidir. Sinif A igin test
setinde bu model uygulanmig ve her bir gozlemin tahmin degerleri bulunmusgtur.

Daha sonra artik de@erler esitlik 5.10 kullanilarak elde edilmistir.
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i) Sinif B Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 7 ile bagslanmig ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baslanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki noron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.17’ de gosterilen 7 gecikmeli, gizli katmanda 5 néron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 9’ de gosterilmistir.

Egitim seti toplam 720 gdzlemden olusmaktadir. ik uygulama olan ARIMA(1,0,1)
modelinde 1 gbézlem kaybi olmustur. Burada da 7 gecikme oldugundan dolayi

toplam 8 gozlem kaybi olacak ve egitim seti 712 gdzlemden olugacaktir.

CSB(t-6) —
E8B(t-3) —

CSBit-4) — ]
= AVSB(HI)

7

& 5 ”l ." ] .'.
Diogrusal Transfgr Fonksiyonu

CSB(t3) —

iperbolikl Tragsterd onksiyonu

CSB(t2) —

C5B(t-1) —

€SB —

Sekil 6.17 Sinif B icin N> Mimari Yapiya Sahip Sinir Agi

Gosterimde esgiy (i=0,1,2,...,6) Sinif B’ ye ait artiklarin gecikmeli giriglerini,

NSB(M) , t+1'nci dénem icin Sinif B’ de elde edilen hata tahminini ifade etmektedir.

Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak Uzere
algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x=0.001 olarak belirlenmigtir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimigtir. Matlab Toolbox’ tan
elde edilen giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli

katman ile ¢ikig katmani arasindaki agirliklarin satir vektora (LW) agagidaki gibidir.
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[-0.37519 -2.4869 -11581 0.24401  0.61808 -19565  3.5841 |
-5.8282 -1502 -6.0796 -136015 122785 34994  4.6505
IW=| 0.84399 -0.97307 -0.89312 -0.2619 —-0.85609 28277 35139 (6.66)
—0.47475 14283 130874 -0.40433 -35868 —-4.6935 -5.3714
| 0.093767 —-0.70949 -0.49375  0.0015933 0.12675 0.30559 12975 |
LW = [0.39991 0.16225 0.55596 -0.17408 —1374] (6.67)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki egik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikig katmani arasindaki esik (B2) degeri agagidaki gibidir.

[0.57046 |
17.0327
~2.7308
-6.3111

| -0.31401 |

(6.68)

Bl= B2=[0.68143]

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.69 esitligindeki gibidir.

Vi =1W, *€s5i_g) W, *€sg(1-5) W, *eSB(t74)+IWi4 *€sp1-3)

. . . (6.69)
W *€sp1-2) W *Csp11) W, *Csa) +bi

vi (i=1,2,...,5), degerleri 6.69 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon

fonksiyonundan gegcirilerek (6.27 esitliginde i=1,2,...,5 olmak lzere) gizli katman

ciktilarn hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.

v, =(0.39991)F, +(0.16225)F, + (0.55596) F, + (~0.17408)F,

+(-1.374)F, +0.68143 (6.70)
Fe (Ve) =Vs
Sinif B igin elde edilen esitlik 6.71 olacaktir.
Nes o = Espny = (0.39991)F, +(0.16225)F, + (0.55596) F, + (~0.17408)F, 6.71)

+(~1.374)F, +0.68143

Tahmin edilen artik deger, daha 6nce uygulamasi yapilan ARIMA(1,0,1) modeline

eklenmektedir. Matematiksel ifadesi 6.30 esitligindeki gibidir. Sinif B igin test
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setinde bu model uygulanmig ve her bir gézlemin tahmin degerleri bulunmusgtur.

Daha sonra artik de@erler esitlik 5.10 kullanilarak elde edilmistir.
5. Adim Hibrit (Melez) Model Tahmini

Bu adimda ARIMA(1,0,1) Modelinin zaman serisinin mevcut egiliminde zayif
kaldigr kismi belirlemek igin iki sinifin MAD ve MSE degerleri kiyaslanmigtir. S6zu
edilen bu dlgltler baglangigta belirtilen test setinden (31 Mayis) hesaplanmugtir. Iki

sinifin performanslarina dair bilgiler Cizelge 6.10° da verilmigtir.

Cizelge 6.10 Sinif B Hibrit ve Sinif A Hibrit Test Seti Kiyaslamasi (24 G6zlem)

MSE MAD
SINIF B Bilesenli Hibrit 14.756610 2.563408
SINIF A Bilesenli Hibrit 42.688909 5221824

Bu durumda Enk (wsemap)={(42.688909, 5.221824), (14.756610, 2.563408)} karar
yapisi ele alinmis ve Sinif B Bilesenli Hibrit Modelin uygunluguna karar verilmistir.
Elde edilen sonuglardan anlasilabilecegi gibi ARIMA(1,0,1) modeli mevcut
egilimde genel itibariyle gergek gozlemlerin Uzerinde kalmaktadir. Sinif B bileseni,
bu modeli gergek gozlemlere yakinsatarak daha etkin bir tahmin performansi
sunmaktadir. Sinif A bileseni ise ARIMA(1,0,1) modelini gercek degerlerden

uzaklastirmaktadir.

Hibrit modeller ve temel alinan ARIMA(1,0,1) modelinin durumlari Sekil 6.18 ve
Sekil 6.19° da gosterilmistir. Bu durumda temsili hibrit model Sinif B bilesenli

olmaktadir.

79



125
120
115
110
105
100 - /4

95

0 — N/
S

85

80

1 23 456 7 8 91011121314151617 18 192021222324

e E|ektrik Fiyatlari Yt === ARIMA(1,0,1) Ft === Hibrit Sinif A Ft

Sekil 6.18 ARIMA(1,0,1) Modeli ve Sinif A Bilesenli Hibrit Model
(Test Seti) (24 Gozlem)
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Sekil 6.19 ARIMA(1,0,1) Modelinin Sinif B Bilesenli Hibrit Model
(Test Seti) (24 Gozlem)

Elektrik Fiyatlari igin yapilan ilk uygulama olan ARIMA(1,0,1) modeliyle 745'nci
veya 1 Haziran 2013 yili saat:01.00 tahmini Yy =|\7|T(745) =108.046299 olarak

bulunmustu. Sinif B bileseninin ayni zaman igin verdigi sonug NSB(t+1) =-4.5035

'dir. Hibrit modelin ayni yil igin verecegdi tahmin ise egitlik 6.30 ile hesaplanmig ve

A

Yiiorit(7as) = 103.54280 olarak bulunmustur.

80



6.4 Havayolu Yolcu Sayilari

Istatistiksel paket programlarindan birisi olan R’ dan elde edilen bu veri seti, 1949-
1960 yillari igeren aylik bir zaman serisidir. Literatirde, 1949-1959 yillarini igeren
aylar egitim seti olarak, 1960 yilinin tim aylari ise test seti olarak uygulamalarda
kullanilmaktadir. Egitim seti bahsi gegen yillar i¢in toplam 132 gozlemden, test seti
ise 12 goOzlemden olusmak Uzere toplam 144 gozlemden olugsmaktadir. Bu
calismada da egitim ve test seti genislikleri ayni sekilde alinmis ve uygulamalarda
kullaniimistir. Sekil 6.20° de zaman serisinin deseni gorilmektedir. Buna gore,
yukselis yonlu bir egilimle birlikte mevsimselligin oldugu ve vyerel ortalama
duzeyinde kabaca orantili carpimsal bir yapiya sahiptir. Bu tip bir mevsimsellik
durumunda, bu yapliy! toplamsal mevsimsellige donustirmek amaciyla, genellikle
logaritmik donusum yapilmaktadir. Literatirde bu zaman serisi i¢in dogal

logaritmik (Ln) dontusum yapiimis ve bu uygulamada da buna uyulmustur.

700

e APTS
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o A .
WAVATALS
. A ALY

ANV

\ Al A
100

A N M OO N A NN O N AN OO N AN OO N AN NN O
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™ o e e o

Sekil 6.20 Havayolu Yolcu Sayilari (1949-1960)

Literatirde; Hamzacgebi [37], mevsimsel YSA model yaklasimini asagidaki

adimlarla yapmisgtir.

)] Bu zaman serisi igin Faraway ve Chatfield [32] in ¢alismalarinda uygun
bulduklari SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1> modelinin sonuglarina deginmistir.

1)) Sinir Ag1 modeli olarak Faraway ve Chatfield [32] in ¢esitli deneyler
sonucunda ulastigl en iyi YSA modeli 3 girig, tek gizli katmanda 2 néron
bulunan, tek ¢iktiya sahip yapidan bahsetmis (N*?%) ve sonuglarini

kullanmistir.
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i) Hamzagebi [37], 6nerdigi mevsimsel YSA modelini uygulamistir.

Bu calismada da bu adimlar izlenmis, uglinci adimda Onerilen hibrit model

uygulamasi yapilmistir.
6.4.1 SARIMA(0,1,1)x(0,1,1):2 uygulamasi

Egitim setini olusturan 132 gozlem Uzerinde matematiksel ifadesi 6.72 egitliginde
verilen SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1, modeli uygulanmistir.

1-B)1-B¥)Y,, =(1-6B)1-6,B)e,, (6.72)

Esitlikte, 6, mevsimsel olmayan hareketli ortalama ve ©, mevsimsel hareketli

ortalama agirliklarini €., rastsal hatayi Yt+1, t+1’nci doneme ait tahmin degerini

(1-B), 1’nci dereceden fark alma islemini (1-B)*?, periyodu 12 olan1’nci dereceden
fark alma iglemini gostermektedir. Bu ifade bir sonraki tahmin degderinin bir dnceki
yihn ayni ayinin 6zelligini de modele eklemektedir. Burada ilk tahmin degeri, 1949
yihnin ilk iki ay1 ve 1950 yilinin ilk ayina dair gézlem ve artik degerleri ile elde
edilebildiginden 1950 yilinin 2'nci aylyla baslamaktadir. Onceki tahmin degerleri
ise gozlemlere esit alinmaktadir. Boylece 13 gbzlem kaybi fark iglemlerinden 6tira
meydana gelmektedir. Bu ilk uygulama sonucunda test setinin ilk gézleminin
tahmin degeri Uretilecektir. Bundan sonra SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1> modelinin elde
edilen sabit terim ve katsayilari sabit tutularak Sekil 6.2’ deki gibi gozlem sayisi
degistiriimeden ilerletilir. Test setinin son gbézlem degeri icin tahmin yapilir ve
durulur. Minitab paket programi kullanilarak elde edilen gecikmelere dair katsayilar
ve sabit terim Cizelge 6.11’ de gdsterilmigtir. Uygulamada sabit terim Cizelge 6.11’

deki gibi alinmigtir.

Cizelge 6.11 Havayolu Yolcu Sayilari SARIMA(0,1,1)x(0,1,1):, Modeli Katsayilari

) Parametre
Parametre  Gecikme
Tahmin Degeri

MA 6, 1 0.340455
SMA O, 12 0.630537
Sabit -0.00005
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Son olarak Havayolu Yolcu Sayilari zaman serisinin SARIMA(O,1,1)x(0,1,1)1,

modelinin acgik ifadesi agagidaki gibi elde edilmektedir.

N

Yia =Y +Yi Y, —©O8 ., — 06 +00€e _,+0,+e,, (6.73)

Bu model kullanilarak ele alinan 1949-1960 yillar1 disinda 1961 yili ilk ayi igin

tahmin degeri elde edilmek istenirse, esitlik 6.73'de Cizelge 6.12’ de verilen koyu

renkli gecikme degerleri kullanilarak \fl45 = |\7|T(145) =6.108910 bulunmaktadir.

Cizelge 6.12 1961 Yil 1’'nci ayi (145.G6zlem ) SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1> Tahmini

NO  GECIKME o0 oaViiar  GECIKME i R
132 \o 6.003887067 ez 0.01180
133 N 6.033086222 €11 -0.00536
134 Y10 5.96870756 €e10 -0.01983
135 Yio 6.03787092 €9 -0.09302
136 Yis 6.133398043 (S 0.09028
137 Yi7 6.156978986 €7 0.01831
138 Yis 6.282266747 [ -0.01451
139 Yis 6.432940093 €5 0.01985
140 Yia 6.406879986 €4 -0.02941
141 Yia 6.230481448 €3 -0.01322
142 Yio 6.133398043 €0 0.02981
143 Yt 5.966146739 €1 -0.02777
144 Y 6.068425588 €; -0.01594
145 Y Y . =6.108910

t+1 t+1

Ancak bu degerler Ln donugsumlu oldugundan gergek tahmini bulabilmek igin

~

6.108910 6.108910

e islemi yapilmalidir. Sonug olarak; Y145=|\7|T(145) =e =450 gergek

tahmin sonucu olmustur.
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6.4.2 Yapay sinir aglari uygulamasi

Daha 6nce ifade edildigi gibi Sinir Ag1 modeli olarak Faraway ve Chatfield [32] in
bu zaman serisi i¢in kullandigl ve daha sonra diger arastirmacilarinda bu yapi ve
sonuglarini baz aldigi 3 gecikmeli girig, tek gizli katmanda 2 noron bulunan ve tek

ciktiya sahip yap1 (N*#*

) kullanilmistir. Faraway ve Chatfield [32], serinin 12 aylik
mevsimsellik yapiya sahip olmasindan dolay! farkli gecikmeler kullanarak, giris
gecikme durumlarini belirlemeye calismiglardir. Sonug olarak ulastiklari en iyi
giris, 12 dénem gecikmeli Y11, 2 donem gecikme Y.; ve 1 donem gecikme Y;
olarak belirlemislerdir. Bu ¢alismada da bu giris donemleri kullaniimis 6grenme
algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak Uzere algoritma

dahilinde kombinasyon katsayisi x=0.001 olarak belirlenmistir. Aktivasyon

fonksiyonlari, agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Sigmoid ve Dogrusal
transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Giris katmaninda aktivasyon fonksiyonu
yoktur. Uygulama MATLAB Toolbox Uzerinde yapilmistir. Modelin mimarisi Sekil
6.21’ de gosterilmistir.

Wij

Y @M

M
i+

Y1 I;E @ I_; >
- = f
Ye O ] 2
& B
v =
Wiy a
Giriy Katmany Gizli Wy Cikh
Eatman Kztmam
EstkDegeri EsitkDegeri

Sekil 6.21 Havayolu Yolcu Sayilari N*%* Mimari Yapiya Sahip Sinir Agi

Gosterimde Yy (i=0, 1, 11) Havayolu Yolcu sayilari serisinde gecikmeleri
gOstermektedir. 12 donem gecikme oldugundan dolay ilk tahmin degeri 13'ncl
g6zlem ile baglamaktadir. Bu yuzden 12 gbzlemlik kayip meydana gelmektedir.

wi;, girig katmani ile gizli katman arasindaki sinaptik agirliklari gosterirken, w; gizli

~

katmanla cikti katmani arasindaki sinaptik agirliklari ifade etmektedir. Y,,;, sinir

aginin t+1'nci donem igin tahmin degerini gostermektedir. Yapilan denemeler

sonucunda performans o6l¢utl olarak kullanilan MSE degerlerlerine gore en iyi
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deney secilmistir. Deney sonuglarindan segilen uygulamalar EK 10’ da
gosterilmigtir. Girig katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve
gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin satir vektérta (LW) asagidaki
gibidir.

Iw{o.omms —0.21229 —0.15947} (6.74)
—24812  2.4894 0.74781
LW =[-133296 —13257] (6.75)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki egik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve
gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri agsagidaki gibidir.

{—0.15769

B2 =[6.6444 6.76
-0.6373 } [6:6444] (6.76)

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.77 esitligindeki gibidir.

Vi = I Y g HIWG, * Y, HW, *Y, +b, (6.77)
vi (i=1,2), degerleri 6.77 esitligi kullamlarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilerek (6.37 esitliginde i=1,2 olmak Uzere) gizli katman
ciktilart hesaplanmigtir. Cikti katmaninda bulunan néronun cevabi asagidaki

esitlikten bulunmustur.

v, = (=13.3296) F, + (—1.3257)F, + 6.6444

Fs (Vs) =V, (6.78)

Son olarak YSA ile elde edilen Elektrik Fiyatlari modeli esitlik 6.79 olmaktadir.

~

Y., = (~13.3296)F, + (-1.3257)F, + 6.6444 (6.79)
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6.4.3 Onerilen hibrit model uygulamasi

Hibrit model, ilk olarak uygulanan temel modelin gercek zaman serisinin mevcut
egilimindeki zayifigini tespit ederek bu zayifigini guglendirici dogrusal olmayan

bilesenle birlestirmektedir.
1. Adim Temel Modelin Uygulanmasi

Havayolu Yolcu sayilari zaman serisinde temsilen olusturulan temel model,
dogrusal yapiya sahip SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);> modelidir. Model, esitlik 6.73’ de

gOsterilmigtir.
2. Adim Siniflandirma

Hatirlanacagi gibi SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1>, ilk olarak zaman serisinin egitim setine
uygulanmis ve tahmin serisi 14’Uncli gbézlemden baslayarak bu setin en son
g6zlem degerine kadar olusturulmus ve test setinin (1960 yilinin tim aylari igin)
g6zlem degderleri tahmini yapilmisti. Burada 14’Uncu gbézlemden baglamak Uzere
egitim seti ve test seti igin esitlik 5.3 kullanilarak artik serisi olusturulur. Daha
sonra egitim setinin 3.19 esitligi yardimiyla MADggiim degeri hesaplanir. Bulunan
MADggiim degeri 0.02835 dir. Bu veri seti igin istenen Hata Dizeyi (IHD)
%5MADEgiim olarak alinmigtir. Buna gore IHD= 0.00141741 olarak bulunmustur.
Bu hata duzeyi ile her bir artik degeri Sinif A, Sinif B ve Sinif C olarak

siniflandirilir.
3. Adim Varsayim

Her bir sinif olugturulurken, bu siniflara ait artik degerleri oldugu gibi alinir. Diger
siniflara ait artik degerleri “sifir’ a esitlenerek siniflara danhil edilir. Sinif C, iHD
sinirlari igerisinde oldugundan bu sinifin artik degerleri sifira egitlenerek Sinif A ve
Sinif B’ ye dahil edilir. Ayrica bu sinif icin bundan baska herhangi bir iglem
gerceklestirimez. Boylece elde edilen Sinif B ve Sinif A, temel modelin negatif ve
pozitif artiklari olarak ayri ayri YSA’ nin girdisi olmaktadir. Bu siniflandirma hem

egitim hem de test setinde de yapiimaktadir.
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4. Adim Dogrusal Olmayan Bilesen

Havayolu Yolcu sayilari serisi igin basta belirtilen egitim ve test setleri genislikleri
bu siniflarda da aynen gecerlidir. Her bir sinif kendi verileriyle egitiimekte ve kendi
verileriyle test edilmektedir. Sinif A ve Sinif B igin yapilan c¢esitli deneyler

sonucunda her iki sinifin en iyi yapilari bulunmustur.
1) Sinif A Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baslanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimigtir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki ndron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.22 de gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 6 néron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 11’ de gosterilmigtir.

Daha 6nce ifade edildigi gibi egitim seti toplam 132 gézlemden olugmaktadir. ilk
uygulama olan SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);> modelinde 13 gdzlem kaybi olmustur.
Burada da 4 gecikme oldugundan dolayi toplam 17 gézlem kaybi olacak ve egitim

seti 115 gbézlemden olusacaktir.

ESA-3) _»% =
= §~ )

CSARD) — _Z J_fg Ns,e(,-+1}
= 1 = >

E5A®ED) — I —é
2 E

ERAM — Q'%_n
Giris Katmam Kfti-:m

Sekil 6.22 Sinif A icin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir A
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A

Gosterimde esai (i=0,1,2,3) Sinif A’ ya ait artiklarin gecikmeli giriglerini, NSA(H) :

t+1’nci donem icin Sinif A’ da elde edilen hata tahminini ifade etmektedir.
Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak U(zere

algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x#=0.001 olarak belirlenmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve c¢ikis katmanlarinda sirasiyla Tanjant
Hiperbolik ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimigtir. Matlab Toolbox’ tan
elde edilen giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli

katman ile ¢ikig katmani arasindaki agirliklarin satir vektora (LW) agagidaki gibidir.

[ 0.69111  0.91253 0.81289 —15806 |
-0.89654  0.11919 0.089898 —2.0812
0.15841 -12109 —0.6683 1.3809 (6.80)

W =
0.94745 15167 —0.79617 —0.14014
~11261 16357 —0.78137  0.39575
| -16141 -0.073324 050746 -14202 |

LW =[0.52068 —0.18825 —0.30611 —0.53678 0.44527 —0.31931] (6.81)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki egik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.

[-2.3058 ]
11678
~0.39082
Bl= B2=[-0.044778] (6.82)

0.48819
14471

| 21509 |

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.83 esitligindeki gibidir.
Vi = 1Wi *€gp gy FIWG, * gy o) TIWig * Egp gy TIW,y * €3y +b, (6.83)

vi (i=1,2,...,6), deg@erleri 6.83 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek (6.27 esitliginde i=1,2,...,6 olmak Uzere) gizli katman
ciktilart hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.
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vV, = (0.52068) F + (—0.18825) F, + (—0.30611) F+ (—0.53678) F,
+(0.44527) F + (—0.31931) F— 0.044778 (6.84)
F7 (V7) =V;

Sinif A igin elde edilen esitlik 6.85 olacaktir.

Neaess) = Eonersy = (0.52068)F; + (-0.18825)F, + (~0.30611)F, + (-0.53678)F,
+(0.44527)F, +(~0.31931)F, —0.044778

(6.85)

Tahmin edilen artik deger, daha 6nce uygulamasi yapilan SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1>
modeline eklenmektedir. Matematiksel ifadesi 6.22 esitligindeki gibidir. Sinif A igin
test setinde bu model uygulanmis ve her bir gozlemin tahmin degerleri

bulunmustur. Daha sonra artik de@erler esitlik 5.10 kullanilarak elde edilmistir.
i) Sinif B Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baslanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.23" de gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 7 noron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 12’ de gosterilmigtir.

Egitim seti toplam 132 gbézlemden olusmaktadir. ilk uygulama olan
SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, modelinde 13 gbézlem kaybi olmustur. Burada da 4
gecikme oldugundan dolayi toplam 17 gbézlem kaybi olacak ve egitim seti 115

g6zlemden olusacaktir.
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Sekil 6.23 Sinif B icin N*"* Mimari Yapiya Sahip Sinir Agi

A

Gosterimde esgw.i (i=0,1,2,3) Sinif B’ ye ait artiklarin gecikmeli giriglerini, NSB(t+1),

t+1’nci dénem icin Sinif B’ de elde edilen hata tahminini ifade etmektedir.
Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak U(zere

algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi £ =0.001 olarak belirlenmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak agdin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Sigmoid
ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimistir. Matlab Toolbox’ tan elde edilen
giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile

cikis katmani arasindaki agirliklarin satir vektora (LW) asagidaki gibidir.

[-2.9816 1238 4.7896 10148 |
0.017753 29787 —0.793 —-6.8742
2. 2.7 —-38084 —4.662
5956 606 3.808 6625 (6.86)
IW=| 1087 85299  -5.3217 2.6901
-2.2463 16856 17035 —2.8534
0.13216 -5.6941 0.61252  2.2124
| 13668 —0.85564 56095  —3.4587 |
LW = [2.1233 —15464 29248 21216 14845 2.3347 —].5888] (6.87)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait situn vektoért (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.
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[ 0.62267]
-31924
-3127 (6.88)

Bl=| 4.089 B2=[-18676]

-1379

-4.199

| 41916 |

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.89 esitligindeki gibidir.
Vi = 1Wy *€qpq_g) TIW,, * €55 o) TIWi5 *€gpq gy TIW, *Eqpy +b, (6.89)

vi (i=1,2,...,7), deg@erleri 6.89 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek (6.37 esitliginde i=1,2,...,7 olmak Uzere) gizli katman
ciktilarnt hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.

V, = (2.1233)F, + (-1.5464)F, + (2.9248)F, + (2.1216)F,
+(1.4845)F, + (2.3347)F, + (—1.5888)F, —1.8676 (6.90)
FB (Vg) =Vg

Sinif B igin elde edilen esitlik 6.91 olacaktir.

Nes sy = Espgy) = (2.1233)F, + (~1.5464)F, + (2.9248)F, + (2.1216)F,

(6.91)
+(L.4845)F, +(2.3347)F, + (—1.5888)F, —1.8676

Tahmin edilen artik deger, daha 6nce uygulamasi yapilan SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1>
modeline eklenmektedir. Matematiksel ifadesi 6.30 esitligindeki gibidir. Sinif B igin
test setinde bu model uygulanmis ve her bir gézlemin tahmin degeri bulunmustur.

Daha sonra artik de@erler esitlik 5.10 kullanilarak elde edilmistir.
5. Adim Hibrit (Melez) Model Tahmini

Bu adimda SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1> modelinin zaman serisinin mevcut egiliminde
zayif kaldigi1 kismi belirlemek igin iki sinifin MAD ve MSE degerleri kiyaslanmigtir.
S6zu edilen bu olgutler baslangigta belirtilen test setinden (1960 Yili Aylari)
hesaplanmistir. iki sinifin performanslarina dair bilgiler Cizelge 6.13 de verilmistir.
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Cizelge 6.13 Sinif B Hibrit ve Sinif A Hibrit Test Seti Kiyaslamasi (12 Gozlem)

MSE MAD
SINIF B Bilesenli Hibrit 0.00113 0.02420
SINIF A Bilegenli Hibrit 0.00186 0.03266

Bu durumda Enk (semap)={(0.00186, 0.03266), (0.00113, 0.02420)} karar yapisi
ele alinmis ve Sinif B Bilesenli Hibrit Modelin uygunluguna karar verilmigtir. Bu

durumda temsili hibrit model Sinif B bilesenli olmaktadir.

Elde edilen sonuglardan anlasilabilecegi gibi SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, modeli
mevcut egilimde genel itibariyle gergcek gézlemlerin tzerinde kalmaktadir. Sinif B
bileseni bu modeli gergcek gobzlemlere yakinsatarak daha etkin bir tahmin
performansi sunmaktadir. Sinif A bileseni ise SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, modelini
gercek degerlerden uzaklastirmaktadir. Hibrit modeller ve temel alinan
SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, modelinin durumlari Sekil 6.24 ve Sekil 6.25 de

gOsterilmigtir.

6,5
6,4
6,3
6,2
6,1 .
/
6 v
\v4
5,9
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
== Y0lcu Sayilari Ln Yt === SARIMA Ft === Hibrit Sinif A Ft

Sekil 6.24 SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1> Modeli ve Sinif A Hibrit Modeli
(Test Seti) (12 Gozlem)
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6,5
6,4
6,3
6,2
$ P
6,1 i e
v N, N
6 V
5,9
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Yolcu Sayilari Ln Yt = == SARIMA Ft === Hibrit Sinif B Ft

Sekil 6.25 SARIMA(0,1,1)(0,1,1)1> Modelinin Sinif B Hibrit Modeli
(Test Seti) (12 Gozlem)

Havayolu Yolcu Sayilari icin yapilan ilk uygulama olan SARIMA(0,1,1)x(0,1,1):2
modeliyle 145'nci veya 1961 yilinin ilk ayi tahmini YA145 = MT(145) =6.108910 olarak

bulunmustu. Sinif B  bileseninin  ayni  zaman i¢cin  verdigi sonug

Nss(m) =—0.015077dir. Hibrit modelin ayni yil icin verecegi tahmin ise esitlik

6.30 ile hesaplanmis ve YHibrit(145) = 6.09383 olarak bulunmustur. Bu deger Ln

6.09383

donusumlt oldugundan gergek tahmini bulabilmek icin e islemi yapilmalidir.

~

6.09383
Sonug olarak; YHibrit(145) =€

=443 gergek tahmin sonucu olmustur.

6.5 Turkiye Bugday Verimliligi

Tarkiye Bugday Verimliligi zaman serisine dair veriler Toprak Mahsulleri Ofisi
(TMO)’ nden elde edilmistir. Son vyillarda Ulkemiz tarima elverigli arazilerin
azalmasi, mevcut topraklardan elde edilecek Uretim verimliliginin artirilmasini
zorunlu kilmaktadir. Yapilacak verimlilik tahminleri konuyla ilgili birimlerin gerekli
Onlemleri almalarinda 6n bir bilgi saglayabilecektir. Bolim 3.3.5" de Literatlrde
belirtilen yontemlerden birisi olarak 1938-2013 vyillarini kapsayan bu zaman
serisinin %80’i egitim, %20’si test seti olarak belirlenmigtir. Egitim seti 1938- 1998
yillarini kapsayacak sekilde toplam 61 gdzlem, test seti ise 1999 — 2013 yillarini
kapsayacak sekilde toplam 15 gbézlemden olusturulmustur. Veriler igin herhangi bir

donugum yapiimamistir. Sekil 6.26 degiskenin yillar itibariyle aldigi degerleri
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gOstermektedir. Gosterimde yukselen trendle birlikte rastsal bir yapi goze
carpmaktadir. Bunun disinda herhangi bir mevsimsellik ve periyodik bir durum

yoktur.

1 4 71013161922252831343740434649525558616467707376

== T{rkiye Bugday Verimliligi

Sekil 6.26 Tiirkiye Bugday Verimliligi (1938-2013)

Literatirde; bu zaman serisinde de diger veri setleri igin yapilan adimlar

uygulanmigtir.

)] Bu zaman serisi, rastsal yuriyus modeline uygun oldugundan buradan

hareketle 1-Basamak ilerlemeli ARIMA(0,1,0) modeli uygulanmustir.

i) Sinir AgI modeli 7 girig, tek gizli katmanda 7 néron bulunan ve tek ¢iktiya

sahip yapi (N”") kullaniimistir.
iii) Galismada onerilen ARIMA-YSA hibrit modeli uygulanmigtir.
6.5.1 Bir basamak ilerlemeli ARIMA(0,1,0) veri seti uygulamasi

Egitim setini olusturan 61 gbézlem Uzerinde matematiksel ifadesi 6.92 esitliginde
verilen ARIMA(0,1,0) modeli uygulanmistir. Bu model rastsal yuruylds modeli
olarak da bilinmektedir.

A

Y =Y +€. (6.92)

A

Esitlikte, €,1, rastsal hatayi Yt+1, t+1’nci ddneme ait tahmin degerini Y; bir dnceki

déneme ait gdzlem degerini géstermektedir. Bu ifade bir sonraki tahmin degerinin

94



bir dnceki yila esit olacagini ifade etmektedir. Burada ilk tahmin degeri, 1939 yil
ile baglamak tUzere bu yilin tahmin degeri 1938 yilinin gézlem degerine egittir.
Boylece 1 gozlem kaybi meydana gelmektedir. Bu islemler bu sekilde devam

ederek test setinin son gézlem degeri igin tahmin yapilir ve durulur.

Bu model kullanilarak ele alinan 1938-2013 yillari diginda 2014 yili ya da 77’'nci
gozlem icin tahmin deg@eri elde edilmek istenirse, egitlik 6.92’ de Cizelge 6.14’ de

verilen gecikme degeri kullanilarak YA77 = MT(77) =285 bulunmaktadir.

Cizelge 6.14 2014 Yili ARIMA(0,1,0) Tahmini

NO YIL GECIKME VERIM
76 2013 Y, 285
77 2014 Y Y =285

t+1 t+1

6.5.2 Yapay sinir aglari uygulamasi

Baslangicta, giris katmaninda gecikme sayisi 7 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baglanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.27' de gosterilen 7 gecikmeli, gizli katmanda 7 néron ve cikis

katmaninda 1 néron bulunan yapr (N""*

) olmustur. Deney sonuglarindan segilen
uygulamalar EK 13’ de gdsterilmistir. Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt
(LM) algoritmasi olmak Gzere algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x=0.001
olarak belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonlari, agin gizli ve c¢ikis katmanlarinda
sirasiyla Sigmoid ve Dogrusal transfer fonksiyonlari uygun bulunmustur. Girig
katmaninda aktivasyon fonksiyonu yoktur. Uygulama MATLAB Toolbox Uzerinde

yapimigtir.
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Sekil 6.27 Bugday Verimliligi N”"* Mimari Yapiya Sahip Sinir A

Gosterimde Yy (i=0,1,2,...,6) serisinde  gecikmeleri

gOstermektedir. 7 donem gecikme oldugundan dolayi ilk tahmin degeri 8 nci

Bugday Verimliligi

gozlem ile baglamaktadir. Bu ylizden 7 gozlemlik kayip meydana gelmektedir. wj,

giris katmani ile gizli katman arasindaki sinaptik agirliklari gosterirken, w; gizli

~

katmanla ¢ikti katmani arasindaki sinaptik agirliklari ifade etmektedir. Y,.;, sinir
aginin t+1'nci donem icin tahmin degerini gostermektedir. Yapilan denemeler
sonucunda performans oOlgutu olarak kullanilan MSE degerlerlerine gore en iyi
deney secilmigtir. Girig katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve
gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin satir vektoérta (LW) asagidaki

gibidir.

[-0.32735 028729 11845 -30357 -11357 11472 -0.38341]

048126 -25314 0039016 -0.05785 -2.1893  0.1303 12865

1693 049254 -32737 -2341  -0.82776 -0.47359 0.15712 (6.93)
IW =| 2.0303 17741  0.86829 -15306 12987  0.01905 -2.142

~0.88065 —0.08032 1995 055563 —0.35915 -17711  —18443

~10093 -19207 -0.83821 1839  -0.49907 31326  0.93028

0.045004 18741 11783  —2.6198 14706 051519 15718 |
LW = [—0.6389 0.46569 —-0.89971 0.14822 -0.44402 0.5695 0.76006] (6.94)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sutun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri asagidaki gibidir.
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[3.7397
—2.6472
—2.8661 (6.95)

B1=| 0.070336 822[0.55599]

-1658
-19627
-3.3848 |

Her bir nérona ait dogrusal birlesimler 6.96 esitligindeki gibidir.

Vi =1W, *Yt—6+|Wiz *Yt—5+|Wis >‘<Yt—4""Wi4 *Yt—s

+iWi5 *Yt—z + iWiG *Yt—l+iWi7 *Yt +bi (6-99)
vi (i=1,2,...,7), deg@erleri 6.96 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek (6.37 esitliginde i=1,2,...,7 olmak Uzere) gizli katman
ciktilarnt hesaplanmigtir. Ciktt katmaninda bulunan néronun cevabi asagidaki

esitlikten bulunmustur.

Vg = (—0.6389) F+ (0.46569) F, + (—0.89971) F+ (0.14822) F,
+(—0.44402) K+ (0.5695) F + (0.76006) F + 0.55599 (6.97)
Fs (Va) =V

Son olarak YSA ile elde edilen Bugday Verimliligi modeli esitlik 6.98 olmaktadir.

~

Y.., = (—0.6389)F, + (0.46569) F, + (—0.89971)F, + (0.14822)F,

6.98
+(—0.44402)F, + (0.5695)F, + (0.76006)F, +0.55599 (6.98)

6.5.3 Onerilen hibrit model uygulamasi

Hibrit model, ilk olarak uygulanan temel modelin gergek zaman serisinin mevcut
egilimindeki zayifigini tespit ederek bu zayifligini giglendirici dogrusal olmayan

bilesenle birlestirmektedir.
1. Adim Temel Modelin Uygulanmasi

Turkiye Bugday Verimliligi zaman serisinde temsilen olusturulan temel model,
dogrusal yapiya sahip ARIMA(0,1,0) modelidir. Model, esitik 6.92° de

gOsterilmisgtir.
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2. Adim Siniflandirma

Hatirlanacagr gibi ARIMA(0,1,0), ilk olarak zaman serisinin egitim setine
uygulanmig ve tahmin serisi 2’'nci gézlemden baglayarak bu setin en son gézlem
degerine kadar olusturulmus ve test setinin (1999-2013) g6zlem degerleri tahmini
yapilmigti. Burada 2'nci gdzlemden baglamak Uzere egitim seti ve test seti igin
esitlik 5.3 kullanilarak artik serisi olugturulur. Daha sonra egitim setinin 3.19 esitligi
yardimiyla MADggitim degeri hesaplanir. Bulunan MADggim dederi 15.983 dir. Bu
veri seti igin Istenen Hata Dizeyi (IHD) %5MADeggiim olarak alinmistir. Buna gére
IHD= 0.7992 olarak bulunmustur. Bu hata diizeyi ile her bir artik degeri Sinif A,

Sinif B ve Sinif C olarak siniflandirilir.
3. Adim Varsayim

Her bir sinif olusturulurken, bu siniflara ait artik degerleri oldugu gibi alinir. Diger
siniflara ait artik degerleri “sifir’ a esitlenerek siniflara dahil edilir. Sinif C, iHD
sinirlari igerisinde oldugundan bu sinifin artik degerleri sifira esitlenerek Sinif A ve
Sinif B’ ye danhil edilir. Ayrica bu sinif i¢cin bundan baska herhangi bir islem
gerceklestirimez. Boylece elde edilen Sinif B ve Sinif A, temel modelin negatif ve
pozitif artiklari olarak ayri ayri YSA’ nin girdisi olmaktadir. Bu siniflandirma hem

egitim hem de test setinde de yapiimaktadir.
4. Adim Dogrusal Olmayan Bilesen

Bugday Verimliligi serisi icin basta belirtilen egitim ve test setleri geniglikleri bu
siniflarda da aynen gecerlidir. Her bir sinif kendi verileriyle egitiimekte ve kendi
verileriyle test edilmektedir. Sinif A ve Sinif B igin yapilan c¢esitli deneyler

sonucunda her iki sinifin en iyi yapilari bulunmustur.
i) Sinif A Uygulamasi:

Baslangicta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baglanarak birer birer 10 nérona
kadar artinimistir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki néron sayisi 1-Basamak ilerlemeli

Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen

98



en iyi yapi Sekil 6.28" de gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 6 néron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 14’ de gosterilmigtir.

Egitim seti toplam 61 gdzlemden olusmaktadir. ilk uygulama olan ARIMA(0,1,0)
modelinde 1 gozlem kaybi olmustur. Burada da 4 gecikme oldugundan dolayi

toplam 5 gozlem kaybi olacak ve egitim seti 56 gozlemden olusacaktir.

IO)

es‘dt(t‘g) ™ —1.

CSAEY) —

4

OO0

(7
,{4'
N
A

KRS
=~
~ '\?-.i:'

N

SA(1+1)

7

5
; .i‘%\
PN

EoA(l) —T €

%
2

Sigigid Trapsfgr Eomkeyonn
Dogrusal Transfgr Fonksiyonu

E5AMN

Gz Katmam
Esik Degen Esik Degeri

Sekil 6.28 Sinif A icin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Agi

A

Gosterimde esai (i=0,1,2,3) Sinif A’ ya ait artiklarin gecikmeli giriglerini, NSA(m) ,

t+1'nci dénem icin Sinif A’ da elde edilen hata tahminini ifade etmektedir.
Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak Uzere

algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x#=0.001 olarak belirlenmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak agdin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Sigmoid
ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimistir. Matlab Toolbox’ tan elde edilen
giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile

cikis katmani arasindaki agirliklarin satir vektora (LW) asagidaki gibidir.

[ 21036 -0.59703 -2.1753 4.097
13504 31573 6.0416 —0.23122
21956 -17922 37092 -51762 (6.99)

IW =
-4.2997 -4.7928 10.6603 6.5673
6.2635 -39376 -9.6511 —3.9282
| 43256 3216 52593  -3.9234 |
LW = [—13478 —-0.51607 -0.25361 0.42036 -0.38575 0.87509] (6.100)

99



Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sttun vektoru (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri agagidaki gibidir.

(37207
6.9158
S el B2 =[-0.36254] (6.101)
75277
~0.076705
| 3801 |

Her bir nérona ait dogrusal birlegimler 6.102 esitligindeki gibidir.
Vi = IW *€qp gy TIWG, * € ¢y TIW * € gy TIWG, * €5 ) +b, (6.102)

vi (i=1,2,...,6), degerleri 6.102 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek (6.37 esitliginde i=1,2,...,6 olmak Uzere) gizli katman
ciktilari hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.

vV, = (—1.3478) Fl + (—0.51607) I:2 + (—0.25361) F3 + (0.42036) F4
+ (—0.38575) F5 + (0.87509) Fe —0.36254 (6.103)
I:7 (V7) =V

Sinif A igin elde edilen esitlik 6.104 olacaktir.

Noaony = Bsany = (~1.3478)F, + (~0.51607)F, + (~0.25361)F, + (0.42036)F,

(6.104)
+(~0.38575)F, -+ (0.87509)F, —0.36254

Tahmin edilen artik deger, daha 6nce uygulamasi yapilan ARIMA(0,1,0) modeline
eklenmektedir. Matematiksel ifadesi 6.22 esitligindeki gibidir. Sinif A igin test
setinde bu model uygulanmig ve her bir gozlemin tahmin degerleri bulunmusgtur.

Daha sonra artik de@erler esitlik 5.10 kullanilarak elde edilmistir.
i) Sinif B Uygulamasi:

Baslangigta, giris katmaninda gecikme sayisi 4 ile baslanmis ve bu gecikme
altinda gizli katmandaki néron sayisi da 3’ den baglanarak birer birer 10 nérona
kadar artinlmigtir. Bu islemlerde, hata analizleri performans fonksiyonu MSE
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kullanilarak yapilmistir. Cikis katmanindaki ndron sayisi 1-Basamak ilerlemeli
Tahmin yapildigindan dolayi tek nérondan olusturulmustur. Son olarak elde edilen
en iyi yapi Sekil 6.29 da gosterilen 4 gecikmeli, gizli katmanda 8 néron bulunan

yapi olmustur. Deney sonuglarindan secilen uygulamalar EK 15’ de gosterilmigtir.

Egitim seti toplam 61 gdzlemden olugsmaktadir. ilk uygulama olan ARIMA(0,1,0)
modelinde 1 gbézlem kaybi olmustur. Burada da 4 gecikme oldugundan dolayi

toplam 5 gozlem kaybi olacak ve egitim seti 56 gozlemden olusacaktir.

€3B(t-3) _|

C3B(t-2 ]
= *VSB(HD

CSB(-1) |

€3BM) |

5 rusal Transfir Fordksi
Diog rusal Transtgr Fonksivonu

Cikti
EsikDegeri Katman EjikDegeri  Kzmam

Sekil 6.29 Sinif B icin N*®* Mimari Yapiya Sahip Sinir Ag

A

Gosterimde esgwj (i=0,1,2,3) Sinif B’ ye ait artiklarin gecikmeli giriglerini, NSB(t+1)1

t+1'nci dénem icin Sinif B’ de elde edilen hata tahminini ifade etmektedir.
Ogrenme algoritmasi, Levenberg- Marquardt (LM) algoritmasi olmak Uzere
algoritma dahilinde kombinasyon katsayisi x=0.001 olarak belirlenmigtir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak agin gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirasiyla Sigmoid
ve Dogrusal transfer fonksiyonlari kullaniimistir. Matlab Toolbox’ tan elde edilen
giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisi (IW) ve gizli katman ile

cikis katmani arasindaki agirliklarin satir vektora (LW) asagidaki gibidir.
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[0.16264 —4.4328 -17537 0.87662 |
23766 -19815 -38924 —2.1548
3906  -0.27101 34928 —2.0294
~0.67056 11611 -111917 -0.58893 (6.105)
2.3072 18202 50088  2.2016
22924 20879 092514 -2.38
04783 —0.34046 051246  4.8557

28465 -18422 -1504  —2.9248 |

LW =[-11593 —0.81167 —0.0041381 —0.035042 0.4594 —0.65186 —1313 —0.37582] (6.106)

Giris katmaniyla gizli katman arasindaki esik degerlerine ait sttun vektora (B1) ve

gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki esik (B2) degeri agagidaki gibidir.

[—6.2844
-5.6834

-1681

11,9486 (6.107)
Bl= B2 =[12453]

16235
-0.042171
~6.4228

| -4.7218

Her bir nérona ait dogrusal birlegimler 6.108 esitligindeki gibidir.
v =iw, * €s(t-3) HW, * €sp(t-2) Hiw, * €s(t-1) HW,, * Csat) +D, (6.108)

vi (i=1,2,...,8), degerleri 6.108 esitligi kullanilarak bulunmustur ve aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilerek (6.37 esitliginde i=1,2,...,8 olmak Uzere) gizli katman
ciktilart hesaplanmigtir. Son olarak c¢ikti katmaninda bulunan néronun cevabi

asagidaki esitlik gibi olacaktir.

Vg = (-1.1593) F+ (—0.81167) F, + (—0.0041381) K+ (—0.035042) F,
+(0.4594) F + (—0.65186) F + (-1.313) F + (-0.37582) F +1.2453 (6.109)
Fg (Vg) =Vy

Sinif B igin elde edilen esitlik 6.110 olacaktir.

A

Nesgi = Espersy = (~1.1593)F, +(~0.81167)F, +(~0.0041381)F, + (~0.035042)F,
+(0.4594)F, +(—0.65186)F, + (—1.313)F, + (~0.37582)F, +1.2453

(6.110)
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Tahmin edilen artik deger, daha once uygulamasi yapilan ARIMA(0,1,0) modeline
eklenmektedir. Matematiksel ifadesi 6.30 esitligindeki gibidir. Sinif B igin test
setinde bu model uygulanmis ve her bir gézlemin tahmin degeri bulunmustur.

Daha sonra artik degerler esitlik 5.10 kullanilarak elde edilmigtir.
5. Adim Hibrit (Melez) Model Tahmini

Bu adimda ARIMA(0,1,0) Modelinin zaman serisinin mevcut egdiliminde zayif
kaldigi kismi belirlemek igin iki sinifin MAD ve MSE degerleri kiyaslanmistir. S6zu
edilen bu olcutler baslangicta belirtilen test setinden (1999-2013 Yillari)

hesaplanmistir. iki sinifin performanslarina dair bilgiler Cizelge 6.15 de verilmistir.

Cizelge 6.15 Sinif B Hibrit ve Sinif A Hibrit Test Seti Kiyaslamasi (15 Gozlem)

MSE MAD
SINIF B Bilesenli Hibrit 363.25 16.12
SINIF A Bilesenli Hibrit 212.24 11.09

Bu durumda Enk msewmap)={(212.24, 11.09), (363.25, 16.12)} karar yapisi ele
alinmis ve Sinif A Bilesenli Hibrit Modelin uygunluguna karar verilmistir. Bu

durumda temsili hibrit model Sinif A bilesenli olmaktadir.

Elde edilen sonuglardan anlagsilabilecegi gibi ARIMA(0,1,0) modeli mevcut
egilimde genel itibariyle gercek goézlemlerin altinda kalmaktadir. Sinif A bileseni,
bu modeli gergcek godzlemlere yakinsatarak daha etkin bir tahmin performansi
sunmaktadir. Sinif B bileseni ise ARIMA(0,1,0) modelini gercek degerlerden
uzaklagtirmaktadir. Hibrit modeller ve temel alinan ARIMA(0,1,0) modelinin
durumlari Sekil 6.30 ve Sekil 6.31° de gdsterilmigtir.
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Sekil 6.30 ARIMA(0,1,0) Modeli ve Sinif A Bilesenli Hibrit Model
(Test Seti) (15 Gozlem)

290
270 ‘1_4
> -
250 r—~ 2 -"
-

230 — W’
210 > .
190
170
150

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Tirkiye Bugday Verimliligi Yt = == ARIMA(0,1,0) Ft
= = = Hibrit Sinif B Ft

Sekil 6.31 ARIMA(0,1,0) Modeli ve Sinif B Bilegenli Hibrit Model
(Test Seti)(15 Gozlem)

Tarkiye Bugday Verimliligi icin yapilan ilk uygulama olan ARIMA(0,1,0) modeliyle

77'nci veya 2014 yili tahmini YA77=|\7IT(77):285 olarak bulunmustu. Sinif A
bileseninin ayni zaman icin verdigi sonuc NSA(t+1) =—1.4885"dir. Hibrit modelin

ayni yil igin verecegi tahmin ise esitlik 6.22 ile hesaplanmis ve YHibm(m =283.5

olarak bulunmustur.
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7. UYGULAMA SONUCLARI

Bu boélimde, ARIMA modeli Uzerine kurulan ve O&nerilen hibrit model,
uygulamalarda kullanilan zaman serilerinde; YSA modelleri, Zhang'in [2] Hibrit
modeli ve diger arastirmacilarin énerdikleri hibrit modellerin sonuglari baz alinarak
kiyaslanmaya calisiimig ve tahmin yetenekleri ortaya konulmaya gayret edilmistir.
Literatirde hangi zaman serisi hangi performans olgutleri icin kullanildiysa, o
performans olgutleri hesaplanmistir. Performans Olcutleri Bolum 3.3.6° da
gOsterilmistir. Bu oOlcutler her bir zaman serisinin test setinde hesaplanmig ve farkh

modellerin tahmin performanslarini karsilastirmak i¢in yorumlanmistir.
7.1 Giines Lekeleri (Sun Spot) igin Sonuglar

Gunes Lekeleri serisi test seti 1921-1987 yillarini kapsayan toplam 67 gézlemden
olusmaktadir. Bu 67 yillik gozlemlerin ilk 35 yili kisa vadeli tahmin olarak
modellerin performanslarini dlgmede ayrica analiz edilmektedir. Degiskenin test

seti grafigi Sekil 7.1’ de gosterilmigtir.

i, N -
100 ™\ /\\ I\ /\
oA NN TN
VARV VIRV VI VIEY

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67

0

= Glines Lekeleri Test Seti (1921-1987)

Sekil 7.1 Gunes Lekeleri Veri Setinin Test Seti (1921-1987) (67 Gozlem)

Bolim 6.1’ de uygulamasi yapilan dogusal model AR(9), dogrusal olmayan model
YSA ve dogrusal ve dogrusal olmayan hibrit modelin her birinin test seti icin

urettikleri tahminler sirasiyla Sekil 7.2, Sekil 7.3 ve Sekil 7.4’ te gosterilmigtir.
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Sekil 7.2 Gunes Lekeleri Veri Setinin ARIMA Modeli Tahmini
(Test Seti) (67 Gozlem)
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Sekil 7.3 Glnes Lekeleri Veri Setinin YSA Modeli Tahmini
(Test Seti) (67 Gozlem)
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Sekil 7.4 Gunes Lekeleri Veri Setinin Hibrit Model Tahmini
(Test Seti) (67 Gozlem)
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Bolum 6.1 de uygulamasi yapilan 3 farkh model ve Literatirde arastirmacilarin bu
zaman serisi igin ulastiklari sonuglar Cizelge 7.1" de Ozetlenmistir. Cizelge 7.2,

hibrit modelin diger modellerle yluzdesel olarak karsilastiriimasini gostermektedir.

Cizelge 7.1 Diger Tahmin Modelleriyle Onerilen Hibrit Modelin
Test Seti Performans Karsilastirmasi

MODEL 35 Yillik Periyot 67 Yillik Periyot
MSE MAD R® MSE MAD R?

Calismada AR(9)* 192.095 10.424 0.8934 307.05520  12.747213 0.8847
Calismada YSA* 100.632  7.887 0.9497 219.50091  10.972328  0.9303
Zhang YSA [2;3;31;17]** 205.302 10.243 - 351.19366  13.544365 -
Onerilen Hibrit AR(9)-MLP* 123.671  8.945 0.9275 240.89611  11.416494  0.9029
Zhang Hibrit AR(9)-MLP [2] 186.827 10.831 - 280.15956  12.780186 -
Khashei, Bijari AR(9)-MLP | [3] 125.812  8.944 - 234.20610  12.117994 -
Khashei, Bijari AR(9)-MLP Il [31] 129.425  8.847 - 218.64215  11.446981 -
Khashei, Bijari, Ardali AR(9)-PNN [17] 148834  9.285 - 234.77457  11.548514  0.9400

* B6lim 6.1’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglardir.

** Zhang'in elde ettigi YSA modeli sonuglari baz alinmistir.

Cizelge 7.1’ de gosterilen R? degeri Belirlilik Katsayisi olarak tanimlanmaktadir.
Bagiml degiskende meydana gelen degismelerin ne kadarinin bagimsiz
degiskendeki degismelerle agiklanabilecegini gostermektedir. Belirlilik Katsayisi
Pearson korelasyon katsayisi r' nin karesinin alinmasiyla hesaplanir ve 0 ile 1

arasinda degerler alir, R? semboliiyle gdsterilir [1].
0<R*<1 (7.1)

R?’=1 ise Y deki degisimin %100’ (nin X bagimsiz degiskeni tarafindan
aciklanabildigi kabul edilmektedir.

R?=0 ise X bagimsiz degiskeni, Y bagiml degiskenini hi¢ aciklayamiyor demektir.

Glnes Lekeleri zaman degiskeni bagimsiz degisken ve hibrit model tahmin
degiskeni bagimli degisken olmak lizere R? degeri 0.9029 olarak elde edilmistir.

Bunun anlami ise zaman degiskenindeki degisimin yaklasik %90’in1 hibrit model
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tahmin degdiskeni tarafindan acgiklandigini ifade etmektedir. Sekil 7.5 de iki
degiskenin Serpilme Diyagrami ve R? degeri birlikte verilmistir. Bu diyagramda en
dista kalan noktalardan bir elips cizildiginde, elips dar olacagindan iki degisken
arasinda kuvvetli dogrusal bir iliski bulunmaktadir. Cizelge 7.1° de temel alinan

AR(9) modeli R? dederine gore de yaklasik olarak %2’lik gelisme sadlamistir.

250,0
200,0
150,0
100,0

50,0

0,0 n T T T 1
0,0 50,0 100,0 150,0 200,0

R*=0,9029

Sekil 7.5 Gergek Gozlemler ve Hibrit Model Tahmin Degerleri
Test Seti Serpilme Diyagrami ve R? Degeri

Cizelge 7.2 Onerilen Hibrit Modelin Diger Modellerle Yiizdesel
Olarak Karsilastiriimasi (Test Seti)

35 Yillik Periyot 67 Yillik Periyot
MODEL
MSE(%) MAD(%)  MSE(%) MAD(%)

Calismada AR(9)* 35.62 14.19 21.55 10.44
Calismada YSA* -22.89 -13.41 -9.75 -4.05
Zhang YSA [2;3;31;17]** 39.76 12.67 31.41 15.71
Zhang Hibrit AR(9)-MLP [2] 33.80 17.41 14.01 10.67
Khashei, Bijari AR(9)-MLP 1| [3] 1.70 -0.01 -2.86 5.79
Khashei, Bijari AR(9)-MLP Il [31] 4.45 -1.11 -10.18 0.27
Khashei, Bijari, Ardali AR(9)-PNN [17] 16.91 3.66 -2.61 1.14

* Bolim 6.1’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

** Zhang' in elde ettigi YSA modeli sonuglari baz alinmigtir.

Cizelgelerde gorilebilecegi gibi 6nerilen hibrit model; AR(9), Zhang [2]'in
uygulamasini yaptigi YSA ve onerdigi hibrit modeline her iki periyotta ve her iki
performans odlgltiine gére daha dogru sonuglar vermistir. Ornegin 35 yillik periyot
icin AR(9) modelini MSE ol¢utu altinda %35.62 gelistirirken, Zhang [2]'In YSA
uygulamasini %39.76, Zhang [2]'in hibrit modelini %33.80, Khashei et al., [17]
AR(9)-PNN modelini %16.91, Khashei and Bijari [31] AR(9)-MLP 1l modelini %4.45
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ve Khashei and Bijari [3] AR(9)-MLP | modelini %1.70 geligtirmistir. Ancak, Tez
calismasinda uygulamasi yapilan YSA modelinden %22.89 daha kétu performans
gOstermigtir. Bu periyot altinda MAD degerleri de yuzdesel olarak gelistirilmis yine

calismada yapilan YSA’ ya gore daha koétu performans gosterdigi ortaya ¢ikmistir.

Uzun vadeli durumda ya da 67 yillik periyot igcin MAD 0l¢itu altinda hibrit model;
AR(9), Zhang [2] iIn YSA ve Zhang [2] in hibrit modellerine gore genel olarak daha
iyi performans gostermistir. Ancak ¢alismada yapilan YSA uygulamasindan %4.05

daha kotu performans sergilemigtir.
7.2 Vahsi Kedi Sayilari (LYNX) igin Sonuglar

Vahgi Kedi Sayilari serisi test seti, 1921-1934 yillarini kapsayan toplam 14

g6zlemden olugsmaktadir. Dediskenin test seti grafigi Sekil 7.6’ da gdsterilmistir.

4,0
* _— /\v/_
2,0
1,0
0,0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
==\/ahsi Kedi Sayilari Test Seti (1921-1934) (LYNX Log Yt)

Sekil 7.6 Vahsi Kedi Sayilari Veri Setinin Test Seti (1921-1934) (14 Gozlem)

Uygulamasi yapilan dogusal model AR(12), dogrusal olmayan model YSA ve
dogrusal ve dogrusal olmayan hibrit modelin her birinin test seti icin Urettikleri
tahminler sirasiyla Sekil 7.7, Sekil 7.8 ve Sekil 7.9’ da gdsterilmigtir.
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LYNX Log Yt === AR(12) Ft
Sekil 7.7 Vahsi Kedi Sayilar1 Veri Setinin ARIMA Modeli Tahmini
(Test Seti) (14 Gozlem)
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Sekil 7.8 Vahsi Kedi Sayilari Veri Setinin YSA Modeli Tahmini
(Test Seti) (14 Gozlem)
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Sekil 7.9 Vahsi Kedi Sayilari Veri Setinin Hibrit Model Tahmini
(Test Seti) (14 Gozlem)
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Uygulamasi yapilan 3 farkli model ve Literatlrde arastirmacilarin bu zaman serisi

icin ulastiklari sonuglar Cizelge 7.3’ de 6zetlenmistir. Cizelge 7.4, hibrit modelin

diger modellerle yuzdesel olarak kargilastirilmasini gostermektedir.

Cizelge 7.3 Diger Tahmin Modelleriyle Onerilen Hibrit Modelin
Test Seti Performans Karsilastirmasi

MODEL MSE MAD R*
Calismada AR(12)* 0.023535  0.118108  0.8654
Calismada YSA* 0.011172  0.093214  0.9254
Zhang YSA [2;3;31;17]** 0.020466  0.112109

Onerilen Hibrit AR(12)-MLP* 0.012905  0.098612  0.9080
Zhang Hibrit AR(12)-MLP [2] 0.017233  0.103972

Khashei, Bijari AR(12)-MLP | [3] 0.013609  0.089625

Khashei, Bijari AR(12)-MLP Il [31] 0.009990  0.085055

Khashei, Bijari, Ardali AR(12)-PNN [17]  0.011461  0.084381

* B6lim 6.2’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

** Zhang' in elde ettigi YSA modeli sonuglari baz alinmistir.

Vahsgi Kedi Sayilari zaman degdiskeni bagimsiz degisken ve hibrit model tahmin

degiskeni bagimli degisken olmak lizere R? degeri 0.9080 olarak elde edilmistir.

Bunun anlami ise zaman degiskenindeki degisimin yaklasik %90’ini hibrit model

tahmin degiskeni tarafindan agiklandigini ifade etmektedir. Kalan %10’luk kisim

baska degdiskenler tarafindan aciklanabilmektedir. Sekil 7.10’ da iki degiskenin

Serpilme Diyagrami ve R? degeri birlikte verilmistir. Bu diyagramda en dista kalan

noktalardan bir elips gizildiginde, elips dar olacagindan iki degigsken arasinda

kuvvetli dogrusal bir iligki bulunmaktadir. Cizelge 7.3’ de temel alinan AR(12)

modeli R? dederine gore de yaklasik olarak %4’liik gelisme saglamistir.
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Sekil 7.10 Gergek Gozlemler ve Hibrit Model Tahmin Degerleri
Test Seti Serpilme Diyagrami ve R? Degeri

Cizelge 7.4 Onerilen Hibrit Modelin Diger Modellerle Yiizdesel
Olarak Karsilastiriimasi (Test Seti)

MODEL MSE (%) MAD (%)
Calismada AR(12)* 45.17 16.51
Calismada YSA* -15.51 -5.79
Zhang YSA [2;3;31;17]** 36.94 12.04
Zhang Hibrit AR(12)-MLP [2] 25.11 5.16
Khashei, Bijari AR(12)-MLP | [3] 5.17 -10.03
Khashei, Bijari AR(12)-MLP Il [31] -29.18 -15.94
Khashei, Bijari, Ardali AR(12)-PNN [17] -12.60 -16.87

* BOlim 6.2’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

** Zhang' in elde ettigi YSA modeli sonuglari baz alinmistir.

Cizelgelerde gorulebilecedi gibi 6nerilen hibrit model; AR(12) modeli, Literaturde
Zhang [2]’ in uygulamasini yaptidi YSA modeli énerdigi hibrit modeline gore her iki
performans o6lgitiinde de daha dogru sonuglar vermistir. Ornegin AR(12) modelini
MSE o6lgutl altinda %45.17 gelistirirken, Zhang [2]' in YSA uygulamasini %36.94,
Zhang [2] 1n hibrit modelini %25.11, Khashei and Bijari [3] AR(12)-MLP | modelini
%5.17 gelistirmistir. Ancak, Tez calismasinda uygulamasi vyapilan YSA
modelinden %15.51, Khashei et al.,, [17] AR(12)-PNN modelinden %12.60 ve
Khashei and Bijari [31] AR(12)-MLP Il modelinden %29.18 daha kétlu performans
gOstermigtir.
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Ayni sekilde MAD olgutune gore Khashei et al.,, [17] AR(12)-PNN modelinden
%16.87, Khashei and Bijari [3] AR(12)-MLP | modelinden %10.03, Khashei and
Bijari [31] AR(12)-MLP II modelinden %15.94 ve calismada yapilan YSA

uygulamasindan %5.79 daha kot performans sergilemistir.
7.3 Avustralya New South Wales Boélgesi Saatlik Elektrik Fiyatlar

Avustralya Elektrik Fiyatlari serisi test Seti, 31 Mayis 2013 gununun 24 saatini
kapsayan toplam 24 gbézlemden olugsmaktadir. Degiskenin test seti grafigi Sekil

7.11’ de gosterilmistir.
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= Elektrik Fiyatlari Test Seti (31 Mayis 2013)

Sekil 7.11 Elektrik Fiyatlar Veri Setinin Test Seti (31 Mayis 2013) (24 Gozlem)

Uygulamasi yapilan dogusal model ARIMA(1,0,1), dogrusal olmayan model YSA
ve dogrusal ve dogrusal olmayan hibrit modelin her birinin test seti i¢in Urettikleri

tahminler sirasiyla Sekil 7.12, Sekil 7.13 ve Sekil 7.14’ te gdsterilmistir.
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Sekil 7.12 Elektrik Fiyatlari Veri Setinin ARIMA Modeli Tahmini
(Test Seti) (24 Gozlem)
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Sekil 7.13 Elektrik Fiyatlari Veri Setinin YSA Modeli Tahmini
(Test Seti) (24 Gozlem)
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Sekil 7.14 Elektrik Fiyatlari Veri Setinin Hibrit Model Tahmini

(Test Seti) (24 Gozlem)

Uygulamasi yapilan 3 farkli model ve Babu and Reddy [30]' nin bu zaman serisi

icin ulastiklari sonuglar Cizelge 7.5’ de ozetlenmigtir. Cizelge 7.6, hibrit modelin

diger modelleri yuzdesel olarak karsilastiriimasini gostermektedir. Babu ve Reddy

[30], Onerdikleri modelin yapisina uyum goéstermesi icin temel aldiklari modeli

ARIMA(1,1,1) olarak belirlemiglerdir.

Cizelge 7.5 Diger Tahmin Modelleriyle Onerilen Hibrit Modelin
Test Seti Performans Karsilastirmasi

MODEL MSE MAD R*
Calismada ARIMA(1,0,1)* 30.6729  4.4025 0.5311
Calismada YSA* 19.8867 3.1804 0.6036
Babu, Reddy YSA [30]** 22.4304  3.7374

Onerilen Hibrit ARIMA(1,0,1)-MLP* 14.7566 2.5634 0.7117
Zhang Hibrit ARIMA(1,0,1)-MLP [30]** 27.0377  3.9204

Khashei, Bijari ARIMA(1,0,1)-MLP 1l [30]** 26.1396  3.8346

Babu, Reddy ARIMA(1,1,1)-MLP [30]** 18.2793  3.2342

* BOlim 6.3’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

** Babu ve Reddy’ nin galismalarinda elde ettikleri model sonuglaridir.

Elektrik Fiyatlari zaman degiskeni bagimsiz degigsken ve hibrit model tahmin

degiskeni bagimli degisken olmak lizere R? degeri 0.7117 olarak elde edilmistir.

Bunun anlami ise zaman degiskenindeki degisimin yaklasik %71’inin hibrit model
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tahmin degiskeni tarafindan aciklandigini ifade etmektedir. Kalan %29’luk kisim
bagska degdiskenler tarafindan aciklanabilmektedir. Sekil 7.15" de iki degiskenin
Serpilme Diyagrami ve R? degeri birlikte verilmistir. Cizelge 7.5 de temel alinan
ARMA(1,0,1) modeli R?> degerine gére de yaklasik olarak %18’lik gelisme

saglamistir.
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Sekil 7.15 Gergek Godzlemler ve Hibrit Model Tahmin Degerleri
Test Seti Serpilme Diyagrami ve R? Degeri

Cizelge 7.6 Onerilen Hibrit Modelin Diger Modellerle Yiizdesel
Olarak Karsgilastiriimasi (Test Seti)

MODEL MSE(%) MAD(%)
Calismada ARIMA(1,0,1)* 51.89 41.77
Calismada YSA* 25.80 19.40
Babu, Reddy YSA [30]** 34.21 31.41
Zhang Hibrit ARIMA(1,0,1)-MLP [30]** 45.42 34.61
Khashei, Bijari ARIMA(1,0,1)-MLP Il [30]** 43.55 33.15
Babu, Reddy ARIMA(1,1,1)-MLP [30]** 19.27 20.74

* B6lum 6.3’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

** Babu ve Reddy’ nin ¢calismalarinda elde ettikleri model sonuglaridir.

Cizelgelerde gorulebilecegi gibi énerilen hibrit model; ARIMA(1,0,1) modeli, Babu
and Reddy [30] nin uygulamasini yaptigi YSA modeli, Babu and Reddy [30] nin
Zhang’'in hibrit modeli uygulamasi, Khashei and Bijari hibrit Modeli || uygulamasi
ve onerdikleri hibrit model 6nerilerine gore her iki performans dlgitiinde de en iyi
sonuglari vermistir. Ornegin ARIMA (1,0,1) modelini MSE olgitl altinda %51.89
gelisgtirirken, Babu and Reddy [30] nin YSA modeli uygulamasini %34.21,
Zhang’in hibrit model uygulamasini %45.42, Khashei and Bijari ARIMA(1,0,1)-MLP
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Il modeli uygulamasini %43.55, Babu and Reddy [30] hibrit modelini %19.27 ve
calismada uygulanan YSA modelini %25.8 gelistirmistir.

7.4 Havayolu Yolcu Sayilari

Havayolu Yolcu Sayilari serisi test seti, 1960 yilinin 12 ayini kapsayan toplam 12

gozlemden olugsmaktadir. Degiskenin test seti grafigi Sekil 7.16’ da gosterilmistir.
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Yolcu Sayilari Ln Test Seti (1960)

Sekil 7.16 Havayolu Yolcu Sayilari Veri Setinin Test Seti (1960) (12 Gézlem)

Uygulamasi yapilan dogusal model SARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1,, dogrusal olmayan
model YSA ve dogrusal ve dogrusal olmayan hibrit modelin her birinin test seti igin

urettikleri tahminler sirasiyla Sekil 7.17, Sekil 7.18 ve Sekil 7.19’ da gdsterilmistir.
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Sekil 7.17 Havayolu Yolcu Sayilari Veri Setinin ARIMA Modeli Tahmini
(Test Seti) (12 Gozlem)
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Sekil 7.18 Havayolu Yolcu Sayilari Veri Setinin YSA Modeli Tahmini
(Test Seti) (12 Gozlem)
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Sekil 7.19 Havayolu Yolcu Sayilar Veri Setinin Hibrit Model Tahmini
(Test Seti) (12 Gozlem)

Uygulamasi yapilan 3 farkli model ve Literatlrde arastirmacilarin bu zaman serisi
icin ulastiklari sonuglar Cizelge 7.7’ de 6zetlenmistir. Cizelge 7.8, hibrit modelin
diger modelleri yuzdesel olarak kargilastiriimasini gostermektedir. Hamzagebi, [37]
caligmasinda herhangi bir hibrit model 6nermemis, yalnizca bu zaman serisi igin

dogrusal olmayan 6zel bir Mevsimsel YSA (SANN) uygulamasi yapmigtir.
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Cizelge 7.7 Diger Tahmin Modelleriyle Onerilen Hibrit Modelin
Test Seti Performans Karsilastirmasi

MODEL MSE MAD SSE MAPE R?

Calismada SARIMA(0,1,1)(0,1,1),* 0.001756  0.0313  0.0211 0510  0.9236

Calismada YSA* 0.001098  0.0275  0.0131 0.445  0.9580
Faraway, Chatfield YSA [32;37]** 0.024167 - 0.2900

Onerilen Hibrit SARIMA-MLP* 0.001133  0.0242  0.0136 0.394 0.9502
Hamzagebi MYSA [37] 0.001083  0.0280  0.0130 0.465

* BOlim 6.4’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuclaridir.

** Faraway ve Chatfield’ in elde ettidi YSA modeli sonuglar baz alinmistir.

Havayolu Yolcu Sayilari zaman dediskeni bagimsiz degisken ve hibrit model
tahmin degiskeni bagimli degisken olmak lizere R? degeri 0.9502 olarak elde
edilmigtir. Bunun anlami ise zaman degigkenindeki degisimin yaklasik %95’inin
hibrit model tahmin degiskeni tarafindan agiklandigini ifade etmektedir. Kalan %5’
lik kisim bagka degiskenler tarafindan agiklanabilmektedir. iki degisken arasinda
kuvvetli dogrusal bir iligki vardir. Sekil 7.20° de iki degiskenin Serpilme Diyagrami
ve R? degeri birlikte verilmistir. Cizelge 7.7 de temel alinan
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)1> modeli R? degerine gére de yaklasik olarak %3’ lik

gelisme saglamistir.
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5,8 6,0 6,2 6,4 6,6

Sekil 7.20 Gergek Gozlemler ve Hibrit Model Tahmin Dederleri
Test Seti Serpilme Diyagrami ve R? Degeri
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Cizelge 7.8 Onerilen Hibrit Modelin Diger Modellerle Yiizdesel
Olarak karsilastiriimasi (Test Seti)

MODEL MSE(%) MAD(%) SSE(%)
Calismada SARIMA(0,1,1)(0,1,1):,* 35.48 22.68 35.55
Calismada YSA* -3.19 12.00 -3.82
Faraway, Chatfield YSA [32;37]** 95.31 - 95.31
Hamzagebi MYSA [37] -4.62 13.57 -4.62

* Bolum 6.4’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

** Faraway ve Chatfield’ in elde ettidi YSA modeli sonuglari baz alinmistir.

Cizelgelerde gorulebilecegi gibi onerilen hibrit model; SARIMA(0,1,1) (0,1,1)1,
modeli ve Literatirde uygulamasi yapilan YSA modeline gore her dort performans
dlgutiinde de daha dogru sonuglar vermistir. Ornegin SARIMA (0,1,1)(0,1,1)1,
modelini MSE 6lgutl altinda %35.48 gelistirirken, Faraway and Chatfield [32] YSA
uygulamasini  %95.31 gelistirmisti. Ancak bu performans olgutu altinda
Hamzacgebi [37]' nin mevsimsel YSA modelinden %4.62 ve ¢alismada uygulanan
YSA modelinden %3.19 daha koétu performans gostermisti. MAD ve MAPE

Olcutleri altinda ise diger modellerden daha iyi sonuglar verdigi soylenebilmektedir.
7.5 Turkiye Bugday Verimliligi

Tarkiye Bugday Verimliligi serisi test seti, 1999-2013 yillarini kapsayan toplam 15
g6zlemden olugsmaktadir. Dediskenin test seti grafigi Sekil 7.21° de gosterilmistir.
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230 ===\
/
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170

150

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

—Tirkiye Bugday Verimliligi Test Seti (1999-2013)

Sekil 7.21 Turkiye Bugday Verimliligi Veri Setinin Test Seti (1999-2013)
(15 Gozlem)

120



Uygulamasi yapilan dogusal model ARIMA(0,1,0), dogrusal olmayan model YSA
ve dogrusal ve dogrusal olmayan hibrit modelin her birinin test seti icin Urettikleri
tahminler sirasiyla Sekil 7.22, Sekil 7.23 ve Sekil 7.24’ de gdsterilmistir.
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Tarkiye Bugday Verimliligi Yt =~ === ARIMA Ft

Sekil 7.22 Turkiye Bugday Verimliligi Veri Setinin ARIMA Modeli Tahmini
(Test Seti) (15 Gozlem)
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Sekil 7.23 Turkiye Bugday Verimliligi Veri Setinin YSA Modeli Tahmini
(Test Seti) (15 Gozlem)
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Tirkiye Bugday Verimliligi Yt =~ === Hibrit Ft

Sekil 7.24 Turkiye Bugday Verimliligi Veri Setinin Hibrit Model Tahmini
(Test Seti) (15 Gozlem)

Uygulamasi yapilan 3 farkli modelin sonuglari Cizelge 7.9’ da 06zetlenmistir.
Cizelge 7.10, hibrit modelin diger modelleri ylzdesel olarak gelistirmesini

gOstermektedir.

Cizelge 7.9 Diger Tahmin Modelleriyle Onerilen Hibrit Modelin Test Seti
Performans Karsilastirmasi

MODEL MSE MAD MAPE R*
ARIMA(O,1,0)* 375.33 16.00 6.9898 0.4917
Calismada YSA* 348.39 16.29 6.8138 0.6713

Onerilen Hibrit ARIMA-MLP* 212.24 11.09 5.0001 0.6900

* Bolim 6.5’ de uygulamasi yapilan modellerin sonuglaridir.

Tarkiye Bugday Verimliligi zaman degiskeni bagimsiz degigken ve hibrit model
tahmin degiskeni bagimli degisken olmak lizere R? degeri 0.69 olarak elde
edilmistir. Bunun anlami ise zaman degiskenindeki degisimin yaklasik %69’unun
hibrit model tahmin dediskeni tarafindan acgiklandigini ifade etmektedir. Kalan
%31’ lik kisim bagka degiskenler tarafindan agiklanabilmektedir. Sekil 7.25’ de iki
degiskenin Serpilme Diyagrami ve R? degeri birlikte verilmistir. Cizelge 7.9’ da
temel alinan ARIMA(0,1,0) modeli R? degerine gore de yaklasik olarak %20’ lik

gelisme saglamistir.
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Sekil 7.25 Gergek Gozlemler ve Hibrit Model Tahmin Degerleri Test Seti
Serpilme Diyagrami ve R? Degeri

Cizelge 7.10 Onerilen Hibrit Modelin Diger Modellerle Yiizdesel
Olarak Karsilagtirilmasi (Test Seti)

MODEL MSE(%) MAD(%)
Calismada ARIMA(0,1,0)* 43.45 30.69
Calismada YSA* 39.08 31.92

*Bo6lum 6.5’ de uygulamasi yapilan modellerin sonugclaridir.

Cizelgelerde goérulebilecegi gibi o6nerilen hibrit model; ARIMA(0,1,0) modeli ve
calismada uygulamasi yapilan YSA modeline goére, her ¢ performans 0Ol¢iti icin
daha iyi sonuglar vermistir. Ornegin ARIMA(0,1,0) modelini MSE élgitl altinda
%43.45, galismada YSA modeli uygulamasini %39.08 gelistirmigtir.
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8. SONUG VE ONERILER

Zaman serilerinin gelecekte alabilece@i degerleri en iyi sekilde tahmin edebilmek
icin mevcut egilimin ortaya cikarilmasi ve bu egilime iyi bir sekilde yakinsayabilen
tahmin performansi ylksek bir modelin kurulmasi ¢alismamizin temelini
olusturmustur. Bu amacla yaptigimiz analizler sonucunda genellestirdigimiz hibrit
model metodolojisi, hedef olarak aldigimiz Turkiye Bugday Verimliligi zaman
serisinde diger tahmin modellerine gére oldukga ylksek performans gdstermis ve

hedeflenen basariya ulasmistir.

Onerilen hibrit modelin pratik uygulamalarda kullanilirken temel olarak alinan
modelin (ARIMA gibi) artiklarinin siniflandiriimasi agamasinda mevcut egilim; eger
artik degerler sirf Sinif A veya sirf Sinif B kategorisine uyumluysa, hibrit model
oldukca iyi bir yakinsama gerceklestirmekte ve gelecegi ongormede yuksek
tahmin performansi gostermektedir. Sayet, mevcut egilimde siniflar arasinda bir
denge s6z konusuysa onerilen hibrit model, diger hibrit modellerle kiyaslandiginda
ortalama duzeyde tahmin performansi géstermektedir. Bdylesi bir durumda, daha
da iyi tahmin performansi icin siniflandirma asamasinda iHD parametresinin
degistirilerek deneysel uygulamalarinin yapilmasi, onerilen hibrit modelle daha

yuksek tahmin performansi elde edilmesini saglayabilmektedir.

Gulnes Lekeleri zaman serisinde 35 yillik kisa dénemde, tim modeller igerisinde
en iyi performansi calismamizda Bolim 6.1.2" de uygulamasi yapilan dogrusal
olmayan YSA modeli gostermistir. 67 yillik uzun donemde ise yine ilk siralarda
bulunmaktadir. Onerilen hibrit modelimiz ise 35 yillik kisa dénemde, Literatiirde
Onerilen hibrit modeller arasinda 1'nci sirada bulunmaktadir. 67 yillik uzun
dénemde Khashei and Bijari AR(9)-MLP 1l [31] modelinden daha kéti ve Zhang
[2] in modelinden daha iyi olmak Uzere kalan diger hibrit modellerle arasinda ¢ok

blyUk bir fark bulunmamaktadir.

Vahsi Kedi Sayilari zaman serisinde, Tez ¢alismasinda uygulamasi yapilan
dogrusal olmayan YSA modeli, hibrit modeller kadar iyi sonuglar vermigtir.
Onerilen hibrit model, Khashei et al. [3];[31];[17] nin hibrit modellerinden daha

kotl performans gostermis ve hibrit modeller arasinda 4’Gncu sirada yer almistir.
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Avustralya Elektrik Fiyatlari zaman serisinde Babu and Reddy [30] nin
calismalarinda uyguladiklari Zhang'in hibrit modeli, Khashei and Bijari’nin hibrit
modeli ve Onerdikleri hibrit modelden oldukga iyi performans gdstermis ve 1'nci
sirada yer almistir. Yine, Tez ¢alismasinda uygulamasi yapilan YSA modeli Babu

and Reddy [30] nin dnerdigi hibrit model kadar iyi performans gostermisgtir.

Havayolu Yolcu Sayilari zaman serisinde onerilen hibrit modelden elde edilen
sonuglarla Hamzagebi [37] nin sonuglari arasinda performansga ¢ok buylk bir
fark bulunmamaktadir. Yine c¢alismada uygulamasi vyapilan YSA modeli

Hamzacgebi [37] nin mevsimsel YSA modeli kadar iyi performans gostermistir.

Turkiye Bugday Verimliligi zaman serisinde sirf dogrusal olmayan YSA uygulamasi
sirf dogrusal olan ARIMA modelinden performansga daha iyi sonuglar vermistir.
Dogrusal ARIMA temel alinarak olusturulan hibrit model, sirf dogrusal ve sirf
dogrusal olmayan bu iki modeli performansca ¢ok daha iyi gelistirmistir. Hibrit
model, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilesenlerin toplami oldugundan
sirf dogrusal ve sirf dogrusal olmayan ARIMA ve YSA’' nin glcunudn birlikte

kullanimi ¢ok daha dogru sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Uygulama sonuglarindan gorulebilece@i gibi herhangi bir zaman serisinde en iyi
performansi gosteren herhangi bir hibrit model; zaman serilerinin farkh
karakteristik yapilarindan dolayi, bagka tipteki serilerde en iyi performansi
gosterememektedir. Ornegin; Glnes Lekeleri 67 yillik uzun dénemde ve Vahsi
Kedi Sayilarinda, hibrit modeller arasinda en iyi performansi gdsteren Khashei and
Bijari AR(9)-MLP Il [31] modeli, Elektrik Fiyatlar veri seti i¢cin 3’Uncu ve Gunes
Lekeleri 35 yillik kisa donemde 3’Uncu sirada bulunmustur. Yine Onerimiz olan
hibrit model, Elektrik Fiyatlari ve Glnes Lekeleri 35 yillik kisa dénemde hibrit
modeller arasinda en iyi performansi gostermisken, Glnes Lekeleri 67 yillik uzun

dénemde 4’ncu ve Vahsi Kedi Sayilarinda 3’ncu sirada yer almigtir.

Ancak genel itibariyle gerek dnerimiz olan hibrit model ve gerekse de Literatirde
onerilmis olan hibrit modellerin sirf dogrusal ya da sirf dogrusal olmayan modellere
gore daha iyi performans sergiledikleri sdylenebilmektedir. Tez galismasinda genel

olarak; sirf dogrusal olmayan YSA modelleri, sirf dogrusal ARIMA modellerine
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gore ¢ok daha iyi tahmin performansi gostermiglerdir. Elde edilen bulgular daha iyi

yonde gelistiriimesi i¢in arastirmacilara agiktir.
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EK 1 Glines Lekeleri igin Segilen YSA Uygulamalari

GizZLi KATMAN; CIKIS

ALGORITMA GECIKME G'\f;' ;fg;g:” KATMANI TEST SETi | TEST SETi | TEST SETi
Yei AKTIVASYON MSE MAD R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSIYONU
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 334.9427 | 13.6877 | 0.8876
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 219.5009 | 10.9723 | 0.9303
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 229.0006 | 11.0689 | 0.9131
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 297.8005 | 12.7617 0.909
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 298.1375 | 12.5503 | 0.8972
Marquardt Dogrusal
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EK 2 Glines Lekeleri igin Secgilen Sinif A Bilegenli Hibrit Model Uygulamalari

GIZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN kIS KATMAN] TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 284.8402 | 12.9566 | 0.8863
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 Sigmoid- | o5 5357 | 13.0860 | 0.8851
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,4 Hiperbolik- 267.6892 | 12.5487 | 0.8912
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- | . 1308 | 12.4049 | 0.8877
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- 285.9368 | 13.2693 | 0.8857
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,5 Sigmoid- | o) eeea | 12,0076 | 0.8986
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,6 Hiperbolik- 287.5126 | 13.0771 | 0.8836
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 Sigmoid- 1500 1810 | 12.3327 | 0.8931
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
s 4 1,7 Hiperbolik- 278.4663 | 12.9547 | 0.8870
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,7 Sigmoid- | . ceo8 | 12.8259 | 0.8871
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,8 Hiperbolik- 240.8961 | 11.4165 | 0.9029
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,8 SIgmoid- | ) og 946 | 12.2559 | 0.8952
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,9 Hiperbolik- 284.6824 | 13.1649 | 0.8851
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 1 gc 1368 | 13.3458 | 0.8854
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,10 Hiperbolik- 263.1028 | 12.2265 | 0.8933
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,10 Sigmoid- | 52y 597 | 12.4403 | 0.8892
Marquardt Dogrusal
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EK 3 Glines Lekeleri igin Secilen Sinif B Bilegenli Hibrit Model Uygulamalari

GIZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN QKIS KATMAN TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
g 4 1,3 Hiperbolik- 378.7161 | 14.1055 | 0.8857
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 Sigmoid- | 300 €127 | 13,8463 | 0.8836
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,4 Hiperbolik- 356.9174 | 13.6125 | 0.8834
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- | 300 9047 | 13.6741 | 0.8843
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- 369.4856 | 14.1425 | 0.8889
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,5 Sigmoid- | 3 0c 2143 | 13.6335 | 0.8860
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,6 Hiperbolik- 355.3974 | 13.5262 | 0.8835
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 Sigmoid- | J.c ees | 13.9614 | 0.8865
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
s 4 1,7 Hiperbolik- 350.0731 | 13.4283 | 0.8806
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,7 Sigmoid- | 302 1368 | 13.5187 | 0.8853
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,8 Hiperbolik- 314.7620 | 13.0598 | 0.8811
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,8 Sigmoid- | 300 1117 | 13.6860 | 0.8852
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,9 Hiperbolik- 369.0125 | 14.2123 | 0.8846
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,9 Sigmoid- | 315 9776 | 13.6896 | 0.8861
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,10 Hiperbolik- 361.7477 | 13.8012 | 0.8919
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,10 Sigmoid- | 50 o195 | 13.6481 | 0.8858
Marquardt Dogrusal
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EK 4 Vahsi Kedi Sayilari icin Segilen YSA Uygulamalari

GizZLi KATMAN; CIKIS

aLcoritma | CECKME G'\f;’ﬁggg"ﬁ” KATMANI TEST SETi | TESTSETi | TEST SETI
Yei AKTIVASYON MSE MAD R?
(i=0,1,2,3,...,6) SAYISI FONKSIYONU
Levenberg- 7 15 Sigmoid- 0.04156 | 0.16214 | 0.7861
Marquardt Dogrusal
Levenberg- . 1,5 Sigmoid- 0.01117 | 0.09321 | 0.9254
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 15 Sigmoid- 0.02082 | 0.11501 | 0.8755
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 1,5 sigmoid- 0.03450 | 0.15260 | 0.7890
Marquardt Dogrusal
Levenberg- ; 1,5 Sigmoid- 0.02619 | 0.13344 | 0.8977
Marquardt Dogrusal
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EK 5 Vahsi Kedi Sayilari i¢cin Segilen Sinif A Bilesenli Hibrit Model

Uygulamalari

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN kIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 0.01837 | 0.11152 0.87
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 sigmoid- 0.01484 | 0.09554 | 0.8946
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,4 Hiperbolik- 0.01628 | 0.10921 | 0.8820
Marquardt N
Dogrusal
Levenbere- 4 1,4 Sigmoid- 0.01756 | 0.10973 | 0.8759
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- 0.01584 | 0.10865 | 0.8859
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,5 Sigmoid- 0.01592 | 0.10267 | 0.885
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,6 Hiperbolik- 0.01290 | 0.09861 | 0.908
Marquardt o
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 sigmoid- 0.01472 | 0.10593 | 0.8942
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,7 Hiperbolik- 0.01312 | 0.09257 | 0.9055
Marquardt o
Dogrusal
Levenberg- 4 1,7 Sigmoid- 0.01417 | 0.09498 | 0.9035
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,8 Hiperbolik- 0.01563 | 0.10999 | 0.8904
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,8 Sigmoid- 0.01427 | 0.09457 | 0.8968
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,9 Hiperbolik- 0.01477 | 0.09685 | 0.8942
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 0.01249 | 0.09879 | 0.91
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,10 Hiperbolik- 0.01608 | 0.10999 | 0.8886
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,10 Sigmoid- 0.01720 | 0.11568 | 0.878
Marquardt Dogrusal
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EK 6 Vahsi Kedi Sayilari i¢in Segilen Sinif B Bilesenli Hibrit Model

Uygulamalari

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN kIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 0.03744 | 0.15198 | 0.8468
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 sigmoid- 0.03876 | 0.16443 | 0.8415
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,4 Hiperbolik- 0.03613 | 0.15498 | 0.8685
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,4 Sigmoid- 0.03547 | 0.15347 | 0.8626
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- | 0.02737 | 0.12924 | 0.8668
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,5 Sigmoid- 0.03294 | 0.14381 | 0.865
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,6 Hiperbolik- 0.02154 | 0.11119 | 0.9083
Marquardt o
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 sigmoid- 0.02953 | 0.13260 | 0.8529
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,7 Hiperbolik- 0.03788 | 0.14834 | 0.8291
Marquardt o
Dogrusal
Levenberg- 4 1,7 Sigmoid- 0.02108 | 0.11442 | 0.8641
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,8 Hiperbolik- 0.03585 | 0.14746 | 0.8515
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,8 Sigmoid- 0.02851 | 0.13621 | 0.8906
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,9 Hiperbolik- 0.03231 | 0.14121 | 0.8141
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 0.03233 | 0.14873 | 0.8582
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,10 Hiperbolik- 0.03655 | 0.16168 | 0.8747
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,10 Sigmoid- 0.03542 | 0.15326 | 0.8551
Marquardt Dogrusal
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EK 7 Avustralya Saatlik Elektrik Fiyatlari i¢cin Secgilen YSA Uygulamalari

- o GizZLi KATMAN; CIKIS . . ;
aLcoritma | CECKME G'SE'I:‘(S;“O"ICN KATMANI TEST SETi | TEST SETi | TEST SETI
Yei AKTIVASYON MSE MAD R?
(i=0,1,2,3,...,6) SAYISI FONKSIYONU
Levenberg- ; 13 Sigmoid- 283977 | 41312 | 0.4928
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 2 14 Sigmoid- 26.6945 | 3.9631 0.5805
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 15 Sigmoid- 233918 | 3.5371 | 0.5135
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 1,6 sigmoid- 19.8867 | 3.1804 | 0.6036
Marquardt Dogrusal
Levenberg- - 17 Sigmoid- 243094 | 3.7446 0.6171
Marquardt Dogrusal
Levenberg- . 18 Sigmoid- 27.1180 | 3.9877 | 0.5898
Marquardt Dogrusal
Levenberg- . 19 Sigmoid- 24.8428 | 3.9034 | 0.5551
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 1,10 sigmoid- 23.2048 | 3.5192 | 0.5409
Marquardt Dogrusal
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EK 8 Avustralya Saatlik Elektrik Fiyatlari
Model Uygulamalari

icin Secgilen Sinif A Bilesenli Hibrit

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GIZLi KATMAN kIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3,...,6) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
g 7 1,3 Hiperbolik- 52.1856 6.2548 0.448
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 7 1,3 Sigmoid- 64.2451 | 7.0823 | 0.4602
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,4 Hiperbolik- 52.7291 6.3866 | 0.5171
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,4 sigmoid- 63.9572 | 6.9352 | 0.4151
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 7 1,5 Hiperbolik- 51.8059 6.2596 | 0.5012
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,5 Sigmoid- 50.4534 | 6.2322 | 0.5311
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 7 1,6 Hiperbolik- 42.6889 | 5.2218 | 0.4008
Marquardt o
Dogrusal
Levenberg- 7 1,6 sigmoid- 64.9475 | 7.1481 | 0.5313
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,7 Hiperbolik- 55.5452 6.5839 | 0.5327
Marquardt o
Dogrusal
Levenberg- 7 1,7 Sigmoid- 57.3179 | 6.6557 | 0.4773
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,8 Hiperbolik- 57.0695 6.5419 0.481
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,8 Sigmoid- 50.6862 | 6.1470 | 0.4446
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,9 Hiperbolik- 50.3099 6.2236 | 0.4788
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 7 1,9 Sigmoid- 54.7588 | 6.4301 | 0.5126
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 7 1,10 Hiperbolik- | 56.4067 | 6.5427 | 0.448
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 7 1,10 Sigmoid- 46.5622 | 5.7751 | 0.4501
Marquardt Dogrusal
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EK 9 Avustralya Saatlik Elektrik Fiyatlari
Model Uygulamalari

icin Secilen Sinif B Bilesenli Hibrit

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN kIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3,...,6) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 7 1,3 Hiperbolik- | 18.8240 | 3.1321 | 0.6698
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,3 sigmoid- 17.5970 | 2.9977 | 0.6834
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,4 Hiperbolik- 17.8172 3.0314 | 0.6858
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,4 Sigmoid- 17.5018 | 2.8435 | 0.6467
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 7 1,5 Hiperbolik- 14.7566 2.5634 | 07117
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 7 1,5 Sigmoid- 17.5819 | 3.0179 | 0.6463
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 7 1,6 Hiperbolik- 17.6331 2.8142 | 0.6701
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,6 sigmoid- 17.7545 | 3.2862 | 0.6698
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,7 Hiperbolik- 15.1414 2.6265 | 0.6951
Marquardt o
Dogrusal
Levenbere- 7 1,7 Sigmoid- 17.9085 | 3.0507 | 0.6609
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 7 1,8 Hiperbolik- 16.6768 2.8185 | 0.6828
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 7 1,8 Sigmoid- 15.1790 | 2.5698 | 0.7225
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 7 1,9 Hiperbolik- 16.8299 2.5891 | 0.6887
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 7 1,9 Sigmoid- 15.4413 | 2.5300 | 0.7021
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 7 1,10 Hiperbolik- 16.9644 3.0481 | 0.6698
Marquardt N
Dogrusal
Levenbere- 7 1,10 Sigmoid- 153563 | 2.6132 | 0.6939
Marquardt Dogrusal
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EK 10 Havayolu Yolcu Sayilar ig¢in Segilen YSA Uygulamalari

. P GizZLi KATMAN; CIKIS ] . .
ALGORITMA GECIKME GIS:I;SL“OAICN KATMANI TEST SETi | TEST SETi | TEST SETi
. Yei AKTIVASYON MSE MAD R?
(i=0,1,11) SAYISI FONKSIYONU
Levenberg- 3 1,2 Sigmoid- 0.001627 | 0.032720 | 0.9556
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 3 1,2 Sigmoid- 0.001397 | 0.029534 | 0.9474
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 3 1,2 Sigmoid- 0.001312 | 0.032144 | 0.9433
Marquardt Dogrusal
] ] S
evenberg 3 1,2 sigmoid 0.001995 | 0.039387 | 0.9638
Marquardt Dogrusal
) ] S
evenberg 3 1,2 Sigmoid 0.001098 | 0.027494 | 0.9580
Marquardt Dogrusal
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EK 11 Havayolu Yolcu Sayilari i¢in Segilen Sinif A Bilesenli Hibrit Model

Uygulamalari

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN QIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 0,00206 | 0.03609 | 0.927
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 Sigmoid- 0.00204 | 0.03541 | 0.9252
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,4 Hiperbolik- 0.00228 | 0.04031 | 0.912
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 sigmoid- 0.00198 | 0.03445 | 0.9236
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- 0.00216 | 0.03884 | 0,9161
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,5 Sigmoid- 0.00213 | 0.03741 | 0.9234
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,6 Hiperbolik- 0.00186 | 0.03266 | 0.9277
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 Sigmoid- 0.00217 | 0.03579 | 0.9131
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,7 Hiperbolik- 0.00200 | 0.03571 | 0.9222
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,7 Sigmoid- 0.00216 | 0.03735 | 0.9246
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,8 Hiperbolik- 0.00205 | 0.03653 | 0.9202
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,8 sigmoid- 0.00209 | 0.03769 | 0.9191
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,9 Hiperbolik- 0.00215 | 0.03653 | 0.9261
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 0.00212 | 0.03769 | 0.9226
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,10 Hiperbolik- 0.00189 | 0.03419 | 0.9269
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,10 Sigmoid- 0.00186 | 0.03358 | 0.9231
Marquardt Dogrusal
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EK 12 Havayolu Yolcu Sayilari i¢in Segilen Sinif B Bilegenli Hibrit Model

Uygulamalari

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GiZLi KATMAN QIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 0.00179 | 0.02907 | 0.9247
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 Sigmoid- 0.00177 | 0.02870 | 0.9236
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,4 Hiperbolik- 0.00164 | 0.02994 | 0.9371
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 0.00172 | 0.02750 | 0.9258
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- 0.00162 | 0.02805 | 0.9324
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,5 Sigmoid- 0.00154 | 0.02655 | 0.9354
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,6 Hiperbolik- 0.00122 | 0.02437 | 0.9467
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 Sigmoid- 0.00136 | 0.02504 | 0.9429
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
5 4 1,7 Hiperbolik- 0.00163 | 0.02760 | 0.9304
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,7 Sigmoid- 0.00113 | 0.02420 | 0.9502
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,8 Hiperbolik- 0.00146 | 0.02642 | 0.9382
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,8 Sigmoid- 0.00137 | 0.02785 | 0.9399
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,9 Hiperbolik- 0.00148 | 0.02890 | 0.9344
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 0.00161 | 0.02834 | 0.9309
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,10 Hiperbolik- 0.00152 | 0.02646 | 0.9364
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,10 Sigmoid- 0.00157 | 0.02740 | 0.9329
Marquardt Dogrusal
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EK 13 Bugday Verimliligi icin Secgilen YSA Uygulamalari

GizZLi KATMAN; CIKIS

aLcoritma | CECKME G'SE'I:‘(S;“O"ICN KATMANI TEST SETi | TEST SETi | TEST SETI
Yei AKTIVASYON MSE MAD R?
(i=0,1,2,3,...,6) SAYISI FONKSIYONU
Levenberg- 7 13 Sigmoid- 1476.27 32.83 0.5757
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 14 Sigmoid- 1929.02 | 36.82 | 0.1722
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 15 Sigmoid- 681.47 21.29 0.0921
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 1,6 sigmoid- 659.14 20.13 0.5535
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 1,7 Slgtnmd- 348.39 16.29 0.6713
Marquardt Dogrusal
Levenberg- - 1,8 Sigmoid- 769.87 23.55 0.5689
Marquardt Dogrusal
Levenberg- ; 19 Slgl:n0|d' 711.98 20.56 0.1552
Marquardt Dogrusal
Levenberg- 7 1,10 Sigmoid- 1081.82 | 24.96 | 0.0635
Marquardt Dogrusal
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EK 14 Bugday Verimliligi icin Segilen Sinif A Bilesenli Hibrit Model

Uygulamalari

GiZLi KATMAN;

ALGORITMA GECIKME | Giz1i KATMAN VE | cikis KATMANI ;EES;T TsEEiT TEST
) Yei NORON SAYISI AKTIVASYON SETi R?
(i=0,1,2,3) FONKSIYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 276.32 | 13.10 | 0.5951
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 Sigmoid- 259.50 | 12.98 | 0.6327
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,4 Hiperbolik- 313.81 14.63 0.5574
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 279.95 | 12.49 | 0.619
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,5 Hiperbolik- 277.68 14.03 0.6003
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,5 Sigmoid- 293.06 | 13.73 | 0.6098
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,6 Hiperbolik- 212.30 12.02 0.695
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- Sigmoid-
4 1 212.24 11. .
Marquardt /6 Dogrusal 09 0.69
Levenberg- Tanjant
8 4 1,7 Hiperbolik- 27559 | 13.26 | 0.6472
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,7 Sigmoid- 289.45 | 13.62 | 0.6389
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,8 Hiperbolik- 308.44 13.67 0.6033
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,8 Sigmoid- 301.38 | 13.82 | 0.5661
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
8 4 1,9 Hiperbolik- 296.94 14.61 0.5841
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 262.90 | 13.33 | 0.6466
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,10 Hiperbolik- | 279.14 | 13.88 | 0.6711
Marquardt .
Dogrusal
Levenbere- 4 1,10 Sigmoid- 219.37 | 11.67 | 0.7055
Marquardt Dogrusal
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EK 15 Bugday Verimliligi icin Segilen Sinif B Bilesenli Hibrit Model

Uygulamalari

GiZLi KATMAN;

GECIKME | GIZLi KATMAN QIS KATMANI TEST TEST TEST
ALGORITMA Yei VE NORON AKTIVASYON SETI SETI SETi R?
(i=0,1,2,3) SAYISI FONKSiYONU MSE MAD
Levenberg- Tanjant
& 4 1,3 Hiperbolik- 408.35 17.51 0.5754
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,3 Sigmoid- 437.61 | 17.73 | 0.5467
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,4 Hiperbolik- 435.56 17.44 0.5448
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,4 Sigmoid- 398.95 | 17.57 | 0.5781
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,5 Hiperbolik- 422.27 16.72 0.5708
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,5 Sigmoid- 375.28 | 14.99 | 0.4813
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,6 Hiperbolik- 395.34 17.42 0.6158
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,6 Sigmoid- 469.60 | 18.25 | 0.4912
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,7 Hiperbolik- 446.36 18.93 0.5401
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,7 Sigmoid- 399.76 | 16.64 | 0.5003
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,8 Hiperbolik- 401.20 17.02 0.5106
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,8 Sigmoid- 363.25 | 16.12 | 0.5343
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
& 4 1,9 Hiperbolik- 404.69 17.37 0.5571
Marquardt N
Dogrusal
Levenberg- 4 1,9 Sigmoid- 391.73 | 16.74 | 0.5372
Marquardt Dogrusal
Levenberg- Tanjant
g 4 1,10 Hiperbolik- 456.57 18.05 0.5077
Marquardt .
Dogrusal
Levenberg- 4 1,10 Sigmoid- 453.40 | 18.02 | 0.4384
Marquardt Dogrusal
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