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ZAMAN SERILERi TAHMININDE ARIMA-MLP MELEZ MODELI

Oguz KAYNAR"
Serkan TASTAN®"

Ozet: Bu calismada zaman serilerinin tahmini igin otoregresif hareketli
ortalamalar(autoregressive integrated moving average-ARIMA) modeli ve ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 (multi layer perceptron-MLP) modeli birlestirilerek
bir melez model olusturulmustur. Melez modelde, zaman serisinin dogrusal
bileseni ARIMA modeli ile dogrusal olmayan bileseni ise MLP modeli ile
tahmin edilmigtir. ARIMA ve MLP modellerinin tek basina kullanilmasi ile elde
edilen tahmin sonuglart Melez modelin tahmin sonuglart ile karsilastirilarak
Melez modelin tahmin performansi 6l¢iilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, MLP, ARIMA, Melez Model

Abtract: In this study, a hybrid model was created by combining
autoregressive integrated moving average(ARIMA) model and multi layer
perceptron(MLP) model for time series forecasting. In hybrid model lineer
component of time series is forecasted by ARIMA and nonlinear component is
forecasted by MLP respectively. Forecasting performance of hybrid model is
measured through the forecast results obtained from the model that used only
ARIMA and MLP is compared with the forecast results of hybrid model.
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L.Giris

Gegmis donemlere iligkin gézlem degerleri yardimiyla gelecege yonelik
tahminler yapmay1 amaglayan zaman serisi modelleri tip, miihendislik, isletme,
ekonomi ve finans gibi birgok alanda yaygmn bir sekilde kullanilmaktadir.
Zaman serileri yardimiyla tahmin yapmak i¢in degisik yontemler kullanilarak
olusturulan farkli modeller bulunmaktadir. Bu modeller arasinda en ¢ok bilinen
ve yaygin olarak kullanilan ARIMA modelleridir. Seriyi olusturan veriler
arasinda dogrusal bir iligkinin oldugunu varsayan ve bu dogrusal iligkiyi
modelleyebilen ARIMA modelleri duragan ya da gesitli istatistiksel yontemlerle
duragan hale getirilen zaman serilerine basariyla uygulanabilmektedir. Oysa
uygulamada karsilagilan bircok zaman serisi sadece dogrusal iligki
icermemektedir. Yapisi geregi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilen yapay sinir aglart (YSA) son yillarda zaman serilerinin
analizinde kullanilan alternatif yontemlerden biri olmustur. Yapay sinir
aglariin zaman serilerinin tahmininde kullanildig1 ¢aligmalara iliskin genig bir
derleme Zhang vd. tarafindan yapilmistir(Zhang vd, 1998).

Yapay sinir aglarinin en 6nemli avantaji, veri setine iligkin fonksiyonel
yapinin tam olarak belirlenemedigi durumlarda, veriden hareketle birgok
degisik formdaki fonksiyonel yapiyr basariyla modelleyebilmesidir. Genel
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fonksiyon yaklastiricis1 olarak da bilinen yapay sinir aglari, istatistiksel
yontemlerin aksine veri seti lizerinde her hangi bir 6n varsayima gerek duymaz.

Pratikte, kullanilan zaman serisindeki iliskinin, dogrusal ya da dogrusal
olmamasi konusunda kesin bir sonuca varmak zordur. Bu yilizden tek yontem
kullanilarak olusturulan modeller her zaman en iyi sonuglar1 vermezler. Farkl
yontemlerin bir arada kullanilmasi ile olusturulan modellerin bagka bir deyisle
melez modellerin daha iyi tahminler yapmasi beklenir.

Literatiirde zaman serilerinin tahmininde melez yaklasim kullanimina
iligkin ¢esitli ¢aligmalar bulunmaktadir. Zhang ARIMA ve YSA modellerini
birlestirerek melez bir model olusturmus, bu melez modeli 3 farkli zaman
serisine uygulamis ve YSA, ARIMA ve melez modellerle elde edilen tahmin
sonuglarmi karsilastirmistir(Zhang, 2003: 159). Hata kareleri ortalamasi
dikkate alinarak gergeklestirilen kiyaslamada her {i¢ veri seti i¢inde melez
modelin diger iki modelden daha iyi sonuglar verdigini belirtmistir. ARIMA ve
YSA  kullanilarak olusturulan melez bir model saatlik sicakligin tahmin
edilmesinde kullanilmistir (Hippert vd., 2000: 414). Radyal tabanli sinir aglari
ile Box-Jenkins modellerinin birlestirildigi bir ¢alismada Wedding ve Cios
tarafindan yapilmistir(Wedding ve Cios, 1996: 149). Diger bir ¢alismada ise,
mevsimsel etki igeren iki farkli zaman serisinin tahmini i¢in, mevsimsel
ARIMA (SARIMA) ve YSA modelleri birlikte kullanilmistir(Tseng vd., 2002:
71). Tseng vd. her iki veri seti i¢in de melez modelin tahmin performansinin
diger modellerden daha iyi oldugunu gostermislerdir. Benzer sekilde Hansen ve
Nelson da yaptiklar1 calismada melez modelin tek yontem kullanilarak
olusturulan modellerden daha iyi sonu¢ verdigini belirtmislerdir(Hansen ve
Nelson, 2003: 315). ARIMA ve yapay sinir aglarinin birlestirilerek kullanildig1
melez modellerin yaninda, tahmin performansini artirmak i¢in farkl yapay sinir
aglarmin Dbirlestirilerek kullanildigi bir ¢ok ¢aligmada mevcuttur(Pelikan
vd.,1992:701; Donaldson ve Kamstra, 1996: 49; Ginzburg ve Horn, 1994: 224).

Bu c¢alismada ise ARIMA, MLP ve melez model kullanilarak TEFE
(Toptan Esya Fiyat Endeksi) verileri iizerinde bir uygulama gerceklestirilmis ve
elde edilen sonuglar1 karsilastirilmistir.

II. Yontem

A. ARIMA Modelleri

ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma iglemiyle duragan
hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Duragan olmayan ancak
fark alma islemiyle duragan hale donistiiriilmiis serilere uygulanan modellere
“duragan olmayan dogrusal stokastik modeller” denir. Bu modeller d dereceden
farki alinmis serilere uygulanan, degiskenin t-donemindeki degerinin belirli
sayidaki geri donem degerleri ile ayn1 donemdeki hata teriminin dogrusal bir
fonksiyonu olarak ifade edildigi AR ve degiskenin t-donemindeki degerinin
ayn1 donemdeki hata terimi ve belirli sayida geri donem hata terimlerinin
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dogrusal fonksiyonu olarak ifade edildigi MA modellerinin birer birlesimidir.
Modellerin genel gosterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada p ve q
sirastyla otoregresif(AR) modelin ve hareketli ortalama(MA) modelinin
derecesi, d ise fark alma derecesidir.

Genel ARIMA(p,d,q) modeli asagidaki gibi formiile edilir.
Z,=0.Z +0,Z, ,+.+®,Z ,+5+a,-0a,,-0,a,,-.-0a,, (1)
Esitlikte; Z, Zt.,,..., Zi, d dereceden farki alinmis gozlem degerlerini,
Dy, Oy,..... D, d dereceden farki alinmis gbzlem degerleri i¢in katsayilari, &
sabit degeri, a, a.i,...,a.q hata terimlerini ve @, ©,,..., ®y hata terimleri ile

ilgili katsayilar1 gostermektedir.

B. Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart (MLP)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya
cikarilan ve biyolojik sinir aglarina benzer bazi performans 6zellikleri igeren bir
bilgi isleme sistemidir(Fausett,1994: 3). YSA ‘da noron ad1 verilen bir dizi sinir
hiicresinin ileri siirimlii ve geri beslemeli baglanti sekilleri ile birbirine
baglanmasindan olusan ¢ok cesitli ag yapilari ve modelleri vardir. Bunlar
icerisinde en yaygin olarak kullanilant MLP aglaridir.

Esik

Degeri Esik

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1.N j=L.p k=1.m

Sekil 1: Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

MLP aglarinda noronlar katmanlar seklinde organize edilmistir. MLP’
de ilk katman girdi katmanidir. Girdi katmani, ¢6ziilmesi istenilen probleme
iligkin bilgilerin YSA’ ya alinmasin1 saglar. Diger katman ise ag icerisinde
islenen bilginin disartya iletildigi ¢ikt1 katmanidir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinin
arasinda yer alan katmana ise gizli katman adi verilir. MLP aglarinda birden
fazla gizli katman da bulunabilir. Sekil 1, tipik bir MLP agmin yapisini
gostermektedir.
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Teknik olarak, bir YSA’ nin en temel gorevi, drnek veri setindeki yapiy1
ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmasidir.
Bunun yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olayin 6rnekleri ile egitilerek genelleme
yapilabilecek yetenege kavusturulur(Oztemel, 2003: 30).

MLP aglarinin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi i¢in agin
yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Ag yapisinin belirlenme siireci, agin kag
katmandan olusacaginin, her katmanda ka¢ islem elemani bulunacaginin, bu
islem elemanlarinin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin belirlenmesi
islemlerini kapsar. Kag¢ donemlik tahmin yapilacagina bagh olarak ¢ikis néron
sayist belirlenir. Giriste kullanilacak néron sayisini belirlemek ¢ikis néron
sayisini belirlemek kadar kolay degildir, ¢ilinkii serinin t zamandaki degerinin
gecmis kag gozlem degerinden etkilendiginin belirlenmesi kritik bir sorudur ve
bu sorunun cevabi girdi islem elemani sayisinin kag¢ olacagini gostermektedir.
Girdi islem elemani sayisint belirlenmesine iligkin ¢esitli goriisler olmasina
karsin genel bir kural bulunmamaktadir. Zaman serisi modellemede genellikle

tek gizli katmana sahip ag yapilar1 kullanilmaktadir. Cikis degeri (y,) ile
gecmis N gozlem degerlerinden olusan girisler(y, |, v, ,,......y,_y ) arasindaki
iliski esitlik 2” de verilmistir.

)4 N

Yy :W0+ijf(v0j+zvijyt—ij+et (2
Jj=1 i=1

Esitlikte; w;,v, noronlar arasindaki agirhk degerlerini, p gizli néron

sayisini, f ise gizli katmanda kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlart
sigmoid(3) ve hiperbolik tanjant(4) fonksiyonlaridir.

1

f(x) = —— 3)
l1+e

[l =" )
e +e

C. Melez Model

Bircok zaman serisi dogrusal iliskinin yaninda dogrusal olmayan
iligkilerde igermektedir. ARIMA modelleri zaman serisindeki dogrusal iligkiyi
iyi bir sekilde modellerken, dogrusal olmayan iliskileri modellemede yetersiz
kalmaktadir. Yapay sinir aglari ise hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
iligkileri modelleyebilmesine karsin, her veri seti i¢in ayni etkinlikte sonuglar
saglayamamaktadir. Melez modeller zaman serilerindeki dogrusal ve dogrusal
olmayan bilesenlerin ayri ayri modellenmesi prensibine dayanir. Bir zaman
serisi esitlik 5° de gosterildigi gibi dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin
toplami seklinde ifade edilebilir.
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yt:Ll+Nl (5)

L,zaman serisinin dogrusal bilesenini gosterirken, N, ise dogrusal
olmayan bileseni gostermektedir. Melez yaklasimda ilk olarak zaman serisinin
dogrusal bileseni L, ARIMA modeli kullanilarak tahmin edilir. Daha sonra

gozlenen degerlerden ARIMA modeliyle elde edilen tahmin degerleri
cikarilarak esitlik 6 da gosterildigi gibi kalintilar hesaplanir.

et:yz_Lz (6)

A

L, , t zaman i¢in ARIMA modelinden elde edilen tahmin degeridir. Tiim

dogrusal bilesenlerin ARIMA tarafindan modellendigi varsayimi altinda,
kalintilar zaman serisinin dogrusal iliski icermeyen boliimiinii olarak kabul
edilir. Modelin ikinci asamasinda dogrusal olmayan iligkileri iceren kalintilar
uygun yapay sinir ag1 modeli kullanilarak tahmin edilir. ARIMA ve YSA
modelleri kullanilarak bulunan tahminler birlestirilerek melez modelin
tahminleri esitlik 7 yardimiyla elde edilir

p. =L +N, (7)

I1I. Uygulama ve Sonuclar

Calismada kullanilan veriler, T.C. Merkez Bankasinin elektronik veri
dagitim sisteminden alinan ve Istanbul Ticaret Odasi’nin(ITO) hazirladig1 Ocak
1999 ile Mayis 2008 tarihleri arasindaki aylik Toptan Esya Fiyat
Endeksi(TEFE) serisidir.

Farkli yontemlerin tahmin performanslarint karsilagtirmak igin veri
setinin son 14 gdzlemi test verisi olarak kullanilmistir. Ayrica ilk 80 veri MLP
aglar1 ileri olusturulan modellerin egitimi i¢in, sonraki 19 veri ise aglarin
egitimi sirasinda olusabilecek ezberleme problemine karsin dogrulama verisi
olarak ayrilmistir. Veriler diizenlendikten sonra ARIMA, MLP ve Melez
modelleri kurularak test verileri tahmin edilmistir. Tahmin sonuc¢larindan
hareketle Melez model diger iki modelle karsilastirilmigtir.

Calismamizda iki farkli yontem i¢in MLP modelleri olusturulmustur.
Ik yéntem icin olusturulan modeller orijinal zaman serisini tahmin etmek
amaciyla, diger yontem igin olusturulan modeller ise ARIMA modelinden elde
edilen kalintilar1 tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Calisma kapsaminda
olusturulan tiim MLP modelleri 1 adet gizli katmandan olusan 3 katmanl bir
mimariye sahiptir. Matlab ortaminda gergeklestirilen bir yazilimla, girig ve gizli
katmandaki noron sayilar1 degistirilerek 200 farkli yapay sinir ag1 modeli elde
edilmistir.



146 Siilayman YUKCU, Seckin GONEN

Zaman serisinin YSA kullanilarak tahmin edildigi yontemde, veriler
agin yapisina uygun hale getirilerek; gerekli giris ve ¢ikis vektorleri
olusturulmus, elde edilen bu vektorler aga sunularak agin 6grenme islemi
gergeklestirilmigtir. Kurulan tim YSA modelleri igerisinde test verileri i¢in en
kiigiik hata kareleri ortalamasi(MSE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
degerini veren MLP modeli secilmistir. Sonugta giris ndron sayist 3, gizli néron
sayist 5 olan MLP modeli en uygun model olarak belirlenmistir. 3x5x1 MLP
aginin tahmin degerleri ile serinin goézlenen degerleri Sekil 2° de verilmistir.
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Sekil 2: MLP Modeli Tahminleri ve Gozlenen Degerler

ARIMA modelinin olusturulmasi i¢in duragan olmayan veri seti fark
alma yontemiyle duragan hale getirilmis, AR ve MA terimlerinin belirlenmesi
icin kismi-otokorelasyon ve otokorelasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Olusturulan modeller igerisinden MSE ve MAPE kriterleri kullanilarak yapilan
karsilagtirma sonucunda veri setine en uygun olan modelin ARIMA(0,1,1)
modeli oldugu belirlenmis ve zaman serisinin tahmini i¢in kullanilmigtir. Elde
edilen sonuglar Sekil 3’ de verilmistir.
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Sekil 3: ARIMA Modeli Tahminleri ve Gozlenen Degerler

ARIMA modelinin tahmin degerleri gézlenen degerlerinden ¢ikarilarak
kalintilar hesaplanmis ve bu degerler melez yontemde yer alan YSA modeli i¢in
kullanilmistir. Kalintilarin tahmininde giris néron sayisi 8, gizli néron sayisi 5
olan MLP modeli kullanilmistir Sonugta YSA’ nin {irettigi kalint1 tahminleri
ARIMA(0,1,1) modelinin tahminleriyle toplanarak Melez modelin tahminleri
hesaplanmig ve Sekil 4’ de gosterilmistir.
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Sekil 4: Melez Model Tahminleri ve Gozlenen Degerler
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Uygulama sonuglart Tablo 1° de verilmigtir. Tablo 1 incelendiginde
MLP, ARIMA ve Melez modellerlinin MSE degerleri sirasiyla
311334413593,42,  276874340368,45 ve  190335944395,79  olarak
hesaplanmigtir. MSE degerleri dikkate alindiginda Melez modelin daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmektedir. MAPE degerlerine bakildiginda ise MLP igin
0,938814, ARIMA igin 0,7572957 ve Melez model i¢inse 0,6279367 oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde MAPE degerleri acisindan yapilan kiyaslamada
da Melez modelin diger iki modele gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.

Tablo 1: TEFE Verilerine Iliskin Tahmin ve Gézlenen Degerler

Gozlenen MLP ARIMA(0,1,1) Melez
49021039.30 49353965.42 49408593.00 49464020.02
49087122.10 48810397.62 49239094.00 49418536.40
48626971.60 49242946.30 49440142.00 49103773.88
49171974.50 48935427.57 48601189.00 49018579.45
50017373.40 50365243.05 49939064.00 49978362.06
50484947.00 50155831.31 50502322.00 50533592.46
50903640.30 50250197.72 50915078.00 50737453.67
51394780.60 51191141.54 51337173.00 51837336.70
51333167.30 51836608.18 51867869.00 51460219.92
51793779.00 51575649.16 51466920.00 51807771.08
52307337.10 52931557.59 52421122.00 52234924.12
53691490.70 52857790.88 52682234.00 52754638.74
55779782.00 54583363.08 54709781.00 54910955.08
56462966.80 55992922.58 56832873.00 56938644.88

MSE [311334413593.42 | 276874340368.45 190335944395.79
MAPE | 0.938814 0.7572957 0.6279367

MSE degerleri dikkate alindiginda melez model ARIMA modeli ile
yapilan tahminlere gore %45°lik, MLP modeli ile yapilan tahminlere gore de
9%63’liik bir performans artis1 saglamistir. Ayni sekilde MAPE kriteri agisindan
Melez modelden, ARIMA modeline gore %21, MLP modeline gore %50 daha
iyi tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalar zaman serilerini tek bir yontemle tahmin etmek
yerine, veri setindeki farkli fonksiyonel iliskileri modelleyebilen birden fazla
yontemi Dbirlestirerek tahminler yapmanin daha etkin sonuglar verdigini
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gostermektedir. Calismamiz sonucunda elde edilen bulgular da bunu dogrular
niteliktedir.
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