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DURAGAN ZAMAN SERILERININ YAPAY
SINIiR AGLARI iLE TAHMININDE GiRDIi
NORONU VE GIiZLi NORON SAYISININ
BELIRLENMESI

Coskun HAMZACEBI" Fevzi KUTAY"

OZET

Bu g¢alismada, yapay sinir aglarimin duragan zaman serileri ile
gelecegi tahminde performansm etkileyen girdi néronu sayist ve
gizli noron sayist parametrelerinin en iyi degerinin belirlenmesi
amaci ile bir deney tasrimi yapilnugtir. Ayrica, Box-Jenkins modelleri
ile yapay sinir a@ tekniginin gelecegi tahmindeki bagaris
karsilagtirilmis  ve hangi  yontemin daha iyi sonu¢ verdigi
aragtirtlmigtir.

Anahtar Kelimeler: Box-Jenkins modelleri, girdi néronu sayis, gizli
néron sayist Yapay sinir agu, ,

1. GIRIS

Zaman serileri ile tahmin ig¢in yaygin olarak kullanilan bazi yontemler vardir.
Dogrusal zaman serileri igin bagarihi sonuglar veren Box-Jenkins modelleri bu
yontemlerin en Onemlilerindendir. Ancak ger¢ek zaman serileri nadiren tamamen
dogrusal veya tamamen dogrusal olmayan ozellik gosterirler. Gergek hayata iligkin
seriler cogu kez, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapiy: birlikte tagirlar (Zhang,
2003). Bu sebeple boyle bir iliskiyi modellemede farkli tekniklere ihityag vardir. Son
25 yildir Bilinear Model, Threshold Autoregressive (TAR) Model, Autoregressive
Conditional Heteroscedastic (ARCH) Model gibi bir ¢ok dogrusal olmayan zaman serisi
modeli gelistirilmigtir. Bu modeller dogrusal olmayan iligkiyi ortaya ¢ikarmada
dogrusal modellere gore daha bagarili iseler de, uygulamas: zor, probleme 6zgii ve
genellestirmeden uzak modellerdir (Ghiassi vd., 2004). Onerilen bu modeller, veriler
arasindaki iligkinin net oldugu ve bu iligkiye ait bilginin bilindigi durumda gecerlidir
(Zhang vd., 1998). Ayrica bu modellerden herhangi biri, veri kiimesinde sakl biitiin
dogrusal olmayan yapiy: ortaya ¢ikarmada basarili degildir (Zhang vd., 2001).
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1980°1i yillarin sonlarindan itibaren zaman serileri tahmininde kullanilmakta
olan tekniklerden biri de Yapay Sinir Aglart (YSA) teknigidir. YSA, girdi ve ¢ikt
degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ve varsayima ihtiyag duymadan gerekli
modellemeyi saglayabilmektedir. Bu sebeple YSA, tahmin aract olarak diger
yontemlere gore daha genel ve esnektir (Zhang vd., 1998).

YSA’nin gelecegi tahmin igin kullanilmasi yeni degildir. i1k uygulama 1964
yilinda olmustur. Hu (1964) tezinde Widrow’un uyarlanabilir dogrusal agin1 (adaptive
linear network) hava durumu tahmini icin kullanmigtir. Ancak c¢ok katmanli aglar
egitecek algoritmanin olmayisindan dolayr bu ¢aligma olduk¢a sinirh kalmistir (Zhang
vd., 1998). 1986 yilinda geri yayilim algoritmasinin tanitilmasindan sonra (Rumelhart
vd., 1986), YSA’'nin tahminde kullanilmasinda bir ¢ok gelisme olmustur. Lapedes ve
Farber (1987) bir benzetim c¢aligmasi sonucunda YSA’nin dogrusal olmayan zaman
serilerinin modellenmesinde ve tahmininde kullanilabilecegini ifade etmistir. Jhee vd.
(1992), Box-Jenkins modellerinin belirlenmesinde YSA kullantmini aragtirmistur.
Hwarng ve Ang (2001), ARMA(p,q) zaman serileri i¢in basit bir ag yapisi 6nermis ve
girdi néronu sayisinin tespitine yonelik bir deney tasarimi yapmistir. Sexton vd. (2004),
en iyi sonucu verecek en az parametreli ag yapisinin belirlenmesine yonelik bir
optimizasyon algoritmas: onermistir.

YSA’nin zaman serileri ile gelecegi tahminde kullanimi {izerine yapilan
aragtirmalar ve c¢aligmalar olduk¢a ¢oktur. Marquez vd. (1992) ve Hill vd. (1994),
YSA’y1, zaman serilerinin tahmininde kullanilan istatistiksel metotlarla ve regresyon
tabanli tahmin metodu ile kargilagtirarak literatiirii gbzden ge¢irmislerdir. Zhang vd.
(1998), daha kapsamli bir c¢aligma ile sinir aglari ile modellemenin 6nemine
odaklanmislardir.

Bu c¢alismada, dogrusal olmayan zaman serilerinin tahminde YSA’nin
performansinda etkili oldugu diigiiniilen, girdi néronu sayis1 ve gizli néron sayisinin
belirlenmesi igin bir deney tasnimu yapilmistir. Caligma su sekilde planlanmugtir: 2.
boliimde YSA ve YSA ile tahminde onemli parametreler agiklanmistir, 3.boliimde
uygulama ¢aligmasi ve 4. boliimde sonug ve oneriler yer almaktadr.

2. YAPAY SINIiR AGLARI

Insan beyninin ¢aligma prensibini taklit eden yapay sinir aglart (YSA), ornek
smiflandirma, Oriintii tantma ve tahminde 6nemli bir aragtir. YSA, deneme-yanilma
yolu ile 6grenebilmekte ve daha sonra da genellestirme yapabilmektedir.

Tipik bir YSA, néronlardan olugan katmanlarin bilesimidir. En yaygin kullanilan
YSA tipi, ¢ok katmanh algilayicidir. Cok katmanh algilayici (CKA), disaridan verileri
alan girdi katmanindan, agin ¢iktilarimi digariya veren ¢ikti katmanindan ve bu ikisi
arasinda genellikle bir ve bazen de daha fazla gizli katmandan meydana gelmektedir.
Girdi katmanindaki noronlarin girdisi agin disindan alinirken, gizli katman yada ¢ikti
katmanindaki bir noéronun net girdisi; kendisine gelen biitiin girdilerin (x;, i=1,2,...,n)
ilgili agirhiklarla (w;, i=1,2,..,n) carpiminin toplamindan (Zf w;.x,;) olusmaktadir, ¢iktisi

ise net girdinin aktivasyon fonksiyonunda isleme tabi tutulmasiyla olusur.
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Bir CKA'nin kendisinden istenen gorevi yerine getirebilmesi i¢in probleme
iliskin verilerle agin egitilmesi gerekir. Egitme iglemi 6grenme algoritmalari sayesinde
gerceklestirilir. Girdi ve bu girdilere kargilik gelen ¢iktilardan meydana gelen egitim
kumesi{x(k), t(k)}, k=1,2,...p, seklinde ifade edilirse, 6grenme algoritmasi yardim ile
verilen egitim seti i¢in en uygun ¢oziimii tretecek agirliklar bulunur. Siklikla kullanilan
ogrenme algoritmast geri yayitlim algoritmasidir. Geri yayithm algoritmasinda
agirhiklann diizenlenmesi iglemi, basitge gradyan inise dayanmaktadir (Kartalopoulos,
1996). Gradyan inigse gore agirliklart diizenleyen geri yayihm algoritmasinin yavas
ilerlemesi ve yerel minimumlara takilmas: sebebi ile Newton metodu ve Levenberg-
Marquardt algoritmalari gibi ikinci derece metotlarlarla agirliklar diizenlemek iizere
algoritmanin farkli modifkasyonlar onerilmigtir. Bu metotlar daha hizli caligmaktadirlar
ve genel minimumu bulmada daha basarihdirlar (Zhang vd., 1998).

Bir YSA’da Ogrenme algoritmasimin se¢iminin yanisira mevcut verilerin
diizenlenmesi de dikkatlice yapilmalidir. Zaman serileri tahmini i¢in kurulan CKA’da,
veri seti genellikle iic kisma ayrilir. Verilerin yaklasik %80-60"n1 i¢eren birinci kisim
egitim kiimesi olarak adlandirilir ve agm egitimi icin kullanilacak verileri kapsar. ikinci
kisim dogrulama kiimesidir ve verilerin %10-20’ni kapsar. Dogrulama kiimesi, en
uygun ag yapisimin belirlenmesinde yardimeir olur. Dogrulama kiimesi sayesinde,
ezberleme gibi bir hata ile karsilasmaktan kurtulunur. Son kisim test kiimesidir. Test
kiimesinin amaci, agmin sonuclarinin genellestirilmesini saglamaktir. Test kiimesi,
verilerin yaklagik olarak %10-20"ni kapsar.

Zaman serileri tahmini igin gelistirilecek CKA’nin tasariminda, girdi néronu
sayist, gizli katman ve gizli ndron sayisi, ¢iktt néronu sayisi gibi degiskenlerin
belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Ancak bu parametrelerin se¢imi ilgilenilen probleme
gore degisecektir. En iyi ag yapisinin belirlenmesinde sezgisel yaklagimlar yada deney
tasarimi yardimer olabilir (Zhang vd., 1998).

Tahmin i¢in kurulan CKA’da en onemli parametrelerden biri belki de en
onemlisi girdi noronu sayisidir. Bir zaman serisi tahmin probleminde uygun girdi
noronu sayisini belirlemek kolay degildir. Tang ve Fishwick(1993), tek degiskenli bir
zaman serisi i¢in, girdi noronu sayisimin basit¢e Box-Jenkins AR(p) modelinin
derecesine esit oldugunu ileri siirmektedir. Bu yaklagim, bir baglangi¢ noktasi olarak iyi
olabilir ancak hicbir zaman en iyi girdi néronu sayisini belirlemez. Ciinkii Box-Jenkins
modelleri dogrusal iliskinin belirlenmesinde etkilidirler, dogrusal olmayan iligkiyi
ortaya ortaya ¢ikarmada bagarili olamayabilirler.

Bir diger 6nemli parametre de, gizli katman ve gizli néron sayisidir. Gizli
katman ve gizli noronlar, YSA’min bagarisinda biiyiik bir oneme sahiptir. Veri
icerisindeki belirleyici dzellikleri ortaya ¢ikartan ve girdi ile ¢ikti arasindaki dogrusal
olmayan iligkinin kurulmasina yardimci olan, gizli katman ve bu katmanlardaki
noronlardir. Yapilan c¢aligmalar, tek gizli katmanin, dogrusal olmayan fonksiyon
yaklagimlarinda, istenilen herhangi bir dogruluk derecesinde basarili neticeler verdigini
gostermistir (Cybenko, 1989; Hornik, 1989). Bir YSA’da birden fazla gizli katman
olabilir, ancak bir ¢ok arastirmaci gelecegi tahmin icin kurduklart agda tek gizli katman
kullanmayi tercih etmislerdir (Kaastra ve Boyd, 1996). Zhang vd.(1998)'ne gore, bir
¢ok tahmin problemi igin tek gizli katman yeterlidir. Ancak, baz1 6zel problemlerde, iki
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gizli katmanh ag yapisinin tek gizli katmanh ag yapisindan daha iyi sonug vermesi
muhtemeldir. Kaastra ve Boyd (1996), biitiin CKA’larin 6ncelikle bir gizli katman ya da
en fazla iki gizli katman kurularak galistirlmasini onermektedir.

Bir agda gizli noron sayisinmin belirlenmesi kritik bir karardir. Genelde az sayida
gizli noron ile ¢aligma tercih edilir. Ciinkii genellestirme yetenekleri daha yiiksektir.
Cok sayida gizli noron, agm genellestirmeden daha ¢ok ezberleme yetenegi
kazanmasina sebep olur. Ancak ¢ok az sayida gizli néron da agin 6grenmesi igin yeterli
degildir. Bu sebeple aragtirmacilar gizli noron sayisim belirlemede deneysel bir
caligmaya bagvurabilirler. Ancak sistematik bir ydntem olarak, kiiciik bir baslangi¢
degeri ile baglanmasi ve a§ performansi iyilesene kadar gizli néron sayisinin artirnilmasi
tnerilmektedir (Kaastra ve Boyd, 1996).

Gizli noron sayisim belirlemede deneme-yanilma metodu siklikla kullanihr.
Ancak yine de bazi deneysel caligmalar gizli ndron sayisimi simirlayict Oneriler
sunmaktadir, Tek gizli katmanli aglarda gizli ndron sayisina iligkin bazi oneriler
sunlardir:

a) 0,75*n  (Baily ve Thompson, 1990)
b) n (Tang ve Fishwick, 1993)
c) 2n (Wong, 1991)

d) 2n+1 (Lippmann, 1987)

e) vn*m  (Masters, 1993)

Yukaridaki ifadelerde “n” girdi néronu ve  “m” c¢ikti noronu sayisim
gostermektedir. Bu yaklagimlardan higbirisinin biitiin problemlerde iyi sonug verdigini
soylemek dogru olmaz.

CKA’larin performansinda etkili olabilecek bir bagka etken de ¢ikti néronu
sayisidir. Cikti néronu sayisi ¢aligilan probleme direk baghdir. Bir zaman serisi tahmini
probleminde, ¢ikti néronu sayisi, tahmin doneminin uzunluguna gore belirlenir. Eger
tek doénemlik tahminde bulunulacak ise ¢ikti néronu sayisi 1'e esittir. Cok dénemli
tahminde ise, kullanilan yaklagima gore ¢ikti noronu sayis1 degigir. Eger iteratif tahmin
yontemi benimsenmigse, ¢ikti noronu sayist 1’e esittir. Direk tahmin yaklagim
benimsenmigse, giktt néronu sayisi tahmin dénemi uzunlu@una esit almabilir. iteratif
yontem, sadece bir dénem tahminde bulunmak {izere kullamilabilir. Bulunan tahmin
degeri girdi olarak kullamhir ve bir sonraki dénem tahmin edilir. Iteratif tahmin
yaklagimi, Box-Jenkins modellerinin benimsedigi yaklagimdir.

3. UYGULAMA

Zaman serileri ile gelecegi tahminde Box-Jenkins modelleri ve YSA’nin
performansini kargilagtirmak ve iyi bir tahmin igin YSA girdi néronu sayis1 ve gizli
noron sayisimi belirlemek amaci ile bilgisayar ortaminda AR(p) siirecine uyan 100

gbzlem degerine sahip 20 farkh seri tiretilmistir. Uretilen seri degerleri igin ,

Y: =#+¢1Yr—l +"“+¢th-p +ai‘ [l]
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egitligi kullamlmigtir. Serilerin iiretiminde baglangi¢ degierleri ve x  keyfi olarak
secilirken ¢ parametreleri [-1 1] aralifinda tekdiize dagilimdan rastgele iiretilmistir.

a, hata terimi, N(0,0°) normal dagilmis bir tesadiifi degiskendir. a, hata terimi

varyans1 degigik bilyiikliiklerde secilerek giiriiltii faktoriiniin tahminin dogrulugu
tizerindeki etkisi aragtinlmusgtir.

Uretilen serilerin Box-Jenkins yontemi ile tahmini icin MINITAB ve YSA
teknikleri ile tahmini i¢in de MATLAB Neural Network ToolBox programlan
kullaniimigtir,

3.1. Ag Yapisi

Zaman serileri tahmini igin kurulacak YSA’'min yapisi, agin performansinda
oldukga etkilidir. Bu sebeple etkin bir performans igin farkh ag yapilarnnin
aragtinlmasinda fayda vardir.

Bu galigmada, girdi néronu sayisi, 2,3, ve 4 olacak sekilde farkh ag yapilan
denenmigtir. Gizli noron sayisi icin ise, girdi néronu sayisimin bir eksiginden 2 fazlasina
kadar degerler kullamImigtir. Ornegin girdi néronu 3 ise, gizli ndron 2,3,4 ve 5 alinarak
farkl ag yapilan elde edilmigtir. $ekil 2, kullamlan ag yapisim gostermektedir.

Sekil 2’de gosterilen agin drettigi ¢iktimn matematiksel ifadesi Es. 2'de
verilmigtir.

Girdi katmam Gizli katman Cikts katmam

Sekil 2. Zaman serileri ile gelecegi tahmini igin kurulan YSA
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" k
F, =0, +Zvjf[2wu. Y, +9m.} (2)

Es. 2’de, F,, t donemi igin agm trettigi seri degerini, {Y,_, , i=1,2,..k} k

donem ge¢mis gozlem degerini, {w;

, i=1,2,..,k 3 j=1,2,.,m} girdi katman
noronlarindan gizli katman néronlarina olan baglantilarin agirliklarini, 8, ve 6, girdi
degeri 1 olan esik (bias) terimlerinin baglantillarina ait agirliklar, {v; , j=1,2,....,m}

gizli katman noronlarindan ¢ikti katmani néronuna olan baglantilarin agirhiklarini,  f
kullanilan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

3.2. Performans Olgiitii

Kurulan YSA’nin iyi bir tahmin edici olup olmadifinin tespiti icin test
kiimesindeki verilerin tahmin degerlerinin dogrulugunun ol¢tilmesi gereklidir. Bu 6lgme
islemi icin bir ¢ok ol¢iit kullanilabilir. Bu c¢aligmada ortalama mutlak yiizde hata
performans 6l¢iitii hesaplanmigtir:

Y, -F)

N
Ortalama Mutlak Yizde Hata (OMYH) = > ¥100 3)

i=1

!

Esitlik 3’te Y4, serinin t donemindeki gergek degerini, F, serinin t donemindeki
tahmin degerini ve N de serideki gozlem sayisim gostermektedir.

3.3. Bulunan Sonuclar

YSA ile tahminde bulunabilmek igin eldeki seriler egitim, dogrulama ve test
olmak iizere ii¢ kistma ayrilmistir. ilgilenilen serinin, %80’ni egitim kiimesi, %10’nu
dogrulama kiimesi ve %I10’nu test kiimesidir. Box-Jenkins teknigi ile model
kurulurken serinin %90’nu model kurma ve %10’nu test amagh kullanilmigtir. Her iki
teknikle test kiimesi i¢in bulunan sonuglar kargilagtirllmig ve hangi teknigin daha az
tahmin hatas1 verdigi arastinnlmistir. YSA ile tahminde bulunurken en iyi sonucu veren
ag yapisinin belirlenmesi amaci ile bir deney tasarimi yapilmistir.

3.3.1. Girdi ve gizli néron optimizasyonu

Girdi néronu ve gizli noéronlarin performans 6lg¢iitii izerindeki etkisini 6grenmek
icin deney tasarrmi yapilmig ve Sekil 1 ve 2’de gosterilen sonuglara ulagilmisgtir.

Sekil 2 ve Sekil 3’te sirastyla, girdi ve gizli néron sayilarinin ve birbirleri ile
etkilesimlerinin  performans 6lgiitii  tizerindeki etkisi gosterilmigtir. ~ Grafikler
incelendiginde girdi néronu sayisinin ve gizli néron sayisinin 3. diizeyde oldugu
durumda en diisiik OMYH degerinin elde edildigi goriilmektedir. Buradan hareketle,
girdi néronu sayisi arttikca tahmin dogrulugunun artti1 sdylenebilir. Ayrica gizli néron
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sayisinin en iyi degerinin girdi ndronu sayisinin bir fazlasina esit oldugu her iki sekilde

de goriilmektedir.

3.3.2. Box-Jenkins ve YSA kargilagtirmasi

Box-Jenkins ve YSA tekniklerinden hangisinin daha az tahmin hatas: verdigini
styleyebilmek icin Paired t test istatistiinden faydalamlmistir. 20 seri i¢in bulunan
OMYH degerlerine ait Paired t istatistifi ve Box-Jenkis — YSA farki i¢in giiven aralif
Tablo 1’de verilmigtir. Tablo 1’deki sonuglar, YSA ile bulunan tahmin hatasinin Box-
Jenkins teknigi ile bulunan tahmin hatasina gore daha az oldugunu géstermektedir.

Tablo 1. Paired T istatistigi sonucu ve giiven aralif

Box-Jenkins — YSA

%95 Giiven arahi (0.088; 0.852)
T testi T-degeri =2.43 P-degeri =0.016
Ana Etki Grafigi
Gird Noronu Gizll Nron

Sekil 2. Girdi ve gizli noron sayisilarina gore ana etki grafigi

Etkilesim grafigi

Girdi Néranu
11,2 — L I |
v 2
1.1 — s 8
g 11,0 —
g 10.9 —
10.8 —
ﬁ.“-
S, .
10.7 — Seaa A
106 — S
T T T T
1 2 3 4
Gizli Néron

Sekil 3. Girdi ve gizli noron sayisinin etkilegimi
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4. SONUC

Bu ¢aligmada YSA ile AR(p) siirecine uyan zaman serileri tahmininde girdi
néronu ve gizli néron sayilarinin tespitine yonelik bir deney tasrimi yapilmigtir. Yapilan
analiz sonucunda, girdi noronu sayis1 arttik¢a tahmin performansinin iyilestigi
goriilmiigtiir. Gizli néron sayist ise, girdi néronu sayisinin 1 fazlasina esit oldugu
durumda en iyi performans elde edilmektedir. Box-Jenkins modelleri ile YSA teknginin
hangisinin daha az tahmin hatas: verdigi de arastirilan bir bagka konudur, Her bir seriye
ait test kiimesi i¢in her iki teknikle bulunan OMYH degerleri Paired t test istatistifine
tabi tutulmug ve YSA tekniginin %95 giiven katsayisinda daha az tahmin hatasi verdigi
goriilmiigtiir.
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DETERMINING INPUT AND HIDDEN
NEURONS NUMBERS IN ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS FOR FORECASTING
STATIONARY TIME SERIES

ABSTRACT

In this study, an experimental design has been conducted for
determining the optimum values of input and hidden neurons numbers which
are the factors affecting the performance of artificial neural networks used to
forecast stationary time series. Furthermore, results of Box-Jenkins models
and artificial neural networks are compared and it is also investigated which
method gives the better result.

Key Words: Artificial neural networks, number of input neurons, number of
hidden neurons, Box-Jenkins models.
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