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Zaman serisi analizi birgok bilimsel alanda ihtiya¢ duyulan bir arastirma alani olarak uzun yillardir 6nemini
korumaktadir. Belirli bir zaman noktasindaki degiskenlerin davraniglarin1 anlama, modelleme ve gelecege
ilisgkin Ongoriilerde bulunma tagiyan zaman serisi analizi geleneksel ve modern yontemlerle
gergeklestirilmektedir. Son yillarda biiyiik bir atilim ile gelisen yapay zeka yontemlerinin en giicliilerinden
olan derin 6grenme, zaman serisi analizi i¢in oldukga gii¢lii bir yaklagim olarak kabul edilmektedir. Bu amag
dogrultusunda bu ¢alismada zaman serisi analizi i¢in kullanilan yontemlerin ge¢misten gliniimiize gelisimini
ve birbirine olan avantaj ve dezavantajlariyla detayli bir sekilde incelenerek MATLAB ve Python kodlarryla
gercek zamanli kullanimi sunulmaktadir.

Anahtar sozciikler: Zaman serisi analizi, Box-Jenkins, Yapay sinir aglari, Derin aglar, MATLAB, Python

Abstract

Time Series Forecasting Methods from Traditional Approaches to Deep Learning: Python and
MATLAB Applications

Time series analysis has been a crucial topic in various scientific fields for many years due to its importance in
predicting future observations. The forecasting of time-dependent data has been approached using both
traditional and modern methods. In recent years, deep learning, one of the most advanced artificial intelligence
techniques, has emerged as a powerful tool for time series analysis. In this context, this study examines the
evolution of time series forecasting methods from past to present, providing a comprehensive comparison of
their advantages and disadvantages. Furthermore, real-time applications are demonstrated using MATLAB and
Python, offering a practical implementation of these methodologies.

Keywords: Time series analysis, Box-Jenkins, Artificial neural networks, Deep learning, MATLAB, Python.
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1. Giris

Zaman serileri, esit aralikli zaman noktalarinda gozlemlenen rastgele degiskenlerin gerceklesmis
degerlerinden olusan dizilerdir. Zaman serisi gecikmeleri ise, bu dizinin ge¢gmis zaman noktalarina ait
gozlemleri olarak tanimlanabilir. Zaman serisi analizlerindeki temel varsayim, ge¢miste meydana gelen
degisimlerin gelecegi etkileyecegi ve bu degisimlerin zaman serisi gecikmeleri arasindaki sayisal iliskide
sakli oldugu varsayimidir. Dolayisiyla zaman serisi analiz yontemleri gecikmeler arasindaki bu iliskileri
ac1ga ¢ikarip modellemeye odaklanmaktadir. Ayrica zaman serisi analiz yontemleri, verideki zamana baglh
desenleri ortaya ¢ikararak gelecege dair daha isabetli ¢ikarimlar yapmayi da amaglar. Bu yoniiyle,
ongorideki belirsizligi azaltmak i¢in kullanilan birgok istatistiksel modelleme yaklasimiyla benzer amaglar
tasimaktadir.

Modelleme agamasi, zaman serisi verisinin her bir zaman noktasinda tutarli tahminler vermesi ve bir ¢ok
acidan gercek verinin karakteristigine uygun tahminler yapmasini amagclar. Bu dogrultuda en temel 6lciit,
gercek gozlemler ile tahmin edilen gézlemler arasindaki hatanin diisiik olmasidir. Ancak bu 6l¢iit tek bagina
yeterli degildir; ¢linkii diisiik hata degeri her zaman modelin zaman serisinin yapisal 6zelliklerine uygun
tahminler {irettigi anlamina gelmeyebilir. Elde edilen tahminlerin “uygun” tahminler olmasi; hatanin
minimum olmasina, gegmis ve gelecek gozlemler arasindaki iliskinin model tarafindan dogru anlasilmis
olmasina, modelleme asamasindan sonra yapilacak “éngérii” ’lerin gercek degerleri yansitma konusunda
giiclii olmasi gibi etkenlere baglidir. Dolayisiyla, basarili bir model yalnizca hata minimizasyonu saglayan
degil, ayn1 zamanda zaman serisinin yapisal dinamiklerini anlamlandirabilecek yetkinlikte olmalidir.

Geleneksel yaklasimlarda zaman serileri ile ilgili elde edilen modelin minimum hatay1 vermesi gelecek
gozlemleri “éngdérmesi” agisindan yeterli oldugu kabuliine dayanmaktadir. Dolayisiyla modelin olasi
ongorill performansindan ziyade elindeki bilgiyi ne kadar iyi 6grendigi 6nemlidir. Bunun i¢in gelistirilen
ilk kriter de bir “bilgi” kriteridir. Akaike, gelistirdigi bilgi kriteri ile zaman serisi modellerinin
karsilastirilmasinda ya da model se¢iminde kullanilan geleneksel yaklagimi literatiire kazandirmistir [1].
Hataya dayali olan Akaike Bilgi Kriterinde (ABK) modeller arasinda minimum ABK degerine sahip olan
model daha iyi model olarak seg¢ilmektedir.

Zaman serisi analizlerinde kullanilan ve bilinmesi gereken en &nemli kavram “ofokorelasyon” olarak
adlandirilir. Otokorelasyon, bir zaman serisinin belirli bir zaman gecikmesiyle olan igsel iliskisini ifade
eder. Geleneksel modeller arasinda en yaygin olarak kullanilan ve bilinen ARIMA modeli, otokorelasyon
kavramina dayanmaktadir. Bir sonraki boliimde geleneksel teknikler daha detayl incelenecektir.

Geleneksel zaman serisi analiz yontemleri parametrik yontemlerdir. Bu modeller, belirli varsayim ve
kosullara bagl olarak teorik bir gercevede galisirlar. Esnekligin gorece diisiik olmasina ragmen, varsayimlar
saglandiginda parametrik olmayan yontemler kadar giiclii sonuclar elde edebilirler. Bu boliimde detaylica
inceleyecegimiz Yapay Sinir Aglari parametrik olmayan yontemlere drnek olarak gosterilebilir. Herhangi
bir varsayimi olmayan ve neredeyse her kosulda calisip sonug iiretebilen bu yontem ¢ogu zaman ARIMA
gibi geleneksel modellere nazaran daha iyi sonuglar {iretebilmektedir. Ancak unutulmamalidir ki veriye
dayali olan bu yontemler i¢in genel-gecer bir genelleme yapmak dopru olmamaktadir. Karsilagtirmalar ve
sonuclar sadece ilgili zaman serisi verisi i¢in gecerli olacaktir.

Yapay sinir aglar insan beyninin ¢aligmasini taklit etmeye yonelik gelistirilen bir makine 6grenme
yontemidir. Bahsedildigi lizere yapay sinir aglar1 6grenme kapasitesine sahip olan yaklagimlardir. Bir ¢ok
tabaka ve bu tabakalarda bulunan “néron” adi verilen islem birimlerinin birbirlerine bagl olarak bir “ag”
yapisi olusturdugu bu sistemde, girdi olarak verilen zaman serisi gecikmeleri sonraki gozlemleri hedef
alarak onlar1 tahmin etmeye calisir. Ger¢ek degerlerle elde edilen tahminlerin arasindaki hatanin minimize
edilmesine dayali olan algoritmada amag¢ ndronlar arasindaki baglantilarin bir biitiin seklinde en iyi
tahminleri veren ag mimarisine yani modele doniismesini saglamaktir. En iyi agirliklarin elde edilmesiyle

“Ogrenme” siireci tamamlanir ve egitilen sinir ag artik tahmin ve 6ngdrii yapmaya hazir bulunmaktadir.

[k olarak McCulloch ve Pitts [2] tarafindan gelistirilen ve “Perceptron”, aynm1 zamanda “tekli dogrusal
algilayic1” olarak da adlandirilan sinir modeli tek bir nérondan olusmaktadir ve dogrusal bir ayirici olarak
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gorev yapmaktadir. Werbos [3] tarafindan gelistirilen “Geri Yayilim Algoritmasr” olarak bilinen yontem
ise sinir agina 6grenme yetisini katmis ve Rumelhart [4] tarafindan uygulanabilir hale getirildikten sonra
cok tabakali ve birgok norona sahip ag yapisi ile oldukca giiclii bir esnek hesaplama yOntemine
donligmiistiir. Yapay sinir aglar1 siniflandirma, kiimeleme ve modelleme gibi bir ¢ok alanda kullanilabilen
olduk¢a modiiler bir niimerik hesaplama aracidir. Farkli amaglara yonelik tasarlanmis ve farkli ¢alisma
prensiplerine sahip bir ¢ok yapay sinir ag1 literatiirde mevcuttur.

Niimerik bir analiz yontemi oldugundan yapay sinir aglan ile analiz tamamen islem yiikiine dayali bir
yapiya sahiptir ve bu iglem yiikii sinir agin1 olusturan tabaka ve ndronlar arttikga artmaktadir. Yillar
icerisindeki gelisiminde yapay sinir aglarinin Oniindeki en biiyiik engel bu islem yiikii olmustur.
Problemlerin artan boyutlariyla basa cikabilmesi icin gelistirilmesi gereken daha biiylik ve karmasik
yapidaki sinir aglar iki biiyiik engel ile karsilasmistir. Birincisi yapay sinir aglarinin 6grenme yetisinin
negatif bir sonucu olabilen “ezberleme” durumudur. Ezberleme kisaca sinir aginin veri yapisint 6grenmek
yerine birebir taklit etmesi anlamina gelir ve agin oldukca kétii dngoriiler iiretmesine neden olur. ikincisi
ise karmasiklasan ag yapisinin egitim siirecinin iglem ytiikiinden dolay1 ¢ok uzun siirmesi.

Ezberleme sorunu i¢in gelistirilen bircok yontem olmakla birlikte karmagik aglarin egitilmesi ve kullanigh
hale getirilmesi uzun yillar almistir. Gelisen teknolojiyle beraber bilgisayarlarin sahip oldugu ve GPU adi
verilen iglem {initelerinin yapay sinir aglar1 gibi karmagik yapilarin olusturulmasinda ¢ok daha islevsel
olabileceginin fark edilmesiyle “Derin Aglar” olarak adlandirilan ¢ok fazla tabaka ve norona sahip
karmagik yapay sinir aglarinin egitilmesindeki engeller ortadan kalkmistir. Ancak islem hizini pozitif yonde
etkileyen en onemli gelisme yapay sinir aglarmin bir bileseni olan “aktivasyon fonksiyonu™ olarak
adlandirilan ve genelde uygulanan “Sigmoid” fonksiyonunun yerine “ReLU” adinda bir fonksiyonun
gelistirilmesi olmustur. “Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU)” olarak adlandirilan bu fonksiyon dogrusal
olmayan bir fonksiyon karakterinde calistigindan dolay1 sigmoid fonksiyonlar kadar efektif olup, aym
zamanda basit yapisiyla islem hizini oldukga diigtirmiistiir. Bu iki gelismenin 1s18inda derin aglar artik
uygulanabilir hale gelmis ve sahip oldugu gii¢lii yapisindan dolay1 bir ¢ok probleme uygulanabilir hale
gelmistir.

Otokorelasyon kavramini biraz daha acacak olursak eger, zaman serisinin gecikmeleri arasindaki
korelasyon yani iligki olarak agiklayabiliriz yani 1y, z; ile z;_; arasindaki korelasyon iken r,, z; ile z;_,
arasindaki korelasyon degerini verir. Asagidaki formiilde goriilmek iizere;

_ Sk 0D Oek=) )
Z’[:l(yt_y)z
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elde edilir. 7'zaman serisinin uzunlugudur.

Gorildigii iizere otokorelasyon temelde zaman serisinin kendisi ile gecikmeleri arasindaki korelasyon
degerlerinden olugmaktadir. Burada sorulmasi gereken bir soru agiga ¢ikmaktadir. Peki ya gecikmeler
arasindaki korelasyon degeri de énemli midir ? Konunun basinda s6z edilen gézlemler arasindaki iliski
herhangi iki ya da daha fazla gecikme arasinda da olabilir. Bu belirsizligi ¢oziimlemede elde edilebilecek
her bilginin kullanilmas1 modelleme agisindan en dogru yol oldugu ortadadir. Yapay sinir aglar1 ile zaman
serisi analizi yaparken sisteme girdi olarak zaman serisinin gecikmeleri verilir. Bu gecikmeler ¢esitli
katmanlar ve néronlar araciligiyla igige bir anlam kazanarak sonuca ilerler. Dolayisiyla sadece zaman serisi
ile gecikmeler arasindaki iliski degil bir biitlin olarak gecikmeler arasindaki iligkiler de ele alinir. Bu sekilde
belirsizligi ¢cdzmek i¢in daha fazla bilgi edinmis oluruz ve egittigimiz ag bizi daha dogru sonuglar veren
daha gii¢lii modellere gotiirtir.

Peki ya ayni iglem i¢in derin aglar kullanilirsa ne olur ? Daha fazla tabaka ve daha fazla néron daha fazla
gecikmeyi sisteme girdi olarak alabilmek ve daha fazla iligkinin incelenmesi anlamina gelir. Dolayistyla
belirsizligin ¢6ziimiinde elimizde daha fazla bilgi olur ve bu da bize ¢ok daha iyi modeller elde etmemiz
konusunda yardimer olur.
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Ozetleyecek olursak eger, zaman serisinin en iyi tahmini verebilen ydntem zaman serisini olusturan
gecikmeler arasindaki otokorelasyonu en iyi 6grenen modeldir. Bunun i¢in de derin aglar bicilmis kaftan
olarak nitelendirilebilir.

Ilerleyen boliimlerde geleneksel yontemlerden ve sinir aglarindan Python ve MATLAB uygulamalariyla
birlikte detayli bilgiler verilecektir.

2. Python ve MATLAB kodlar ile Box-Jenkins modelleri ve uygulamalari

Zaman serisi analizlerine ge¢gmeden Once zaman serileri analiziyle ilgili temel kavram ve bilesenler
bahsetmek gerekmektedir [5,6].

Trend; Zaman serisinin tanimli oldugu dénemde siiregelen artis ya da azalis hareketini yani genel egilimini
ifade etmektedir. Bu egilim dogrusal ya da egrisel olarak gézlemlenebilir.

Mevsimsellik; Zaman serisi belirli bir dongiide artis ya da azalisa sahip bir dalgalanma iceriyorsa eger
mevsimsellige sahip oldugu ve bu dalgalanmanin uzunlugu da serinin periyodu olarak adlandirilir.

Rastgelelik; Zaman serisinin trend ve mevsimsellik bilesenleri disinda artan kalan kismi ise rastgelelik
olarak adlandirilmaktadir. Rastgelelikten meydana gelen kisim modellenemeyen ve belirli bir sistematige
sahip olmayan kisimdir.

Bir diger 6nemli kavram ise zaman serilerinde duraganliktir. Duraganlik, serinin istatistiksel 6zelliklerinin;
ozellikle ortalama, varyans ve otokorelasyon yapisinin zamanla degismemesi durumudur. Yani duragan bir
zaman serisinde her zaman noktasindaki gézlem, ayni1 dagilima sahip rastgele degiskenlerden olusur. Bu
baglamda, bir zaman serisinin trend igermesi, ortalamasinin zamanla degistigini gosterir ve bu durum
serinin duragan olmadigini ifade eder. Duragan olmayan seriler, analiz ve modelleme asamasinda genellikle
doniisiim islemlerine tabi tutulur.

Geleneksel zaman serisi analizlerinin uygulanmasi serinin duragan olmasi kavramina dayanmaktadir.
Duraganlistarma islemi ise fark alma denilen bir igslem sayesinde gerceklestirilir. Fark alma islemi serinin
son gozlemlerinden belirli bir donem gecikmelerinin ¢ikarilmasiyla yapilir. Fark alma sayesinde, stokastik
(deterministik olmayan) trend ve varsa mevsimsellik etkileri ortadan kaldirilarak zaman serisi analiz igin
uygun hale getirilir. Ancak deterministik trend iceren serilerde bu islem tek basina yeterli olmayabilir; bu
durumda trend bileseninin ayrica modellenmesi veya ¢ikarilmasi gerekebilir.

Zaman serileri analizinde dnceki boliimde de bahsedildigi lizere otokorelasyon kavrami ¢ok biiyiik 6nem
arz etmektedir. Bir bagka onemli kavram ise kismi otokorelasyondur. Kismi otokorelasyon katsayisi, diger
gecikmelerin etkileri ihmal edildip , z; ile z;,,, zaman serileri arasindaki iliski miktarini verir. Asagidaki
formiilde goriilmek iizere;

.= rk_z;{z_i(rk—l,j)(rk—j)
e gk (e ) ()

2)

elde edilir. Burada 1y, k. gecikmeye ait otokorelasyon katsayisidir.

Formiil 1 ve 2 ile elde edilen gecikmelere ait biitiin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerinin
olusturdugu otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) grafikleri, serinin
duragan olup olmadigmin anlagilmasinda ve sonrasinda dogru modelin se¢ilmesinde anahtar rol
oynamaktadir.
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2.1. Box-Jenkins Modelleri

Box-Jenkins yontemi [5] 196011 yillardan gilinlimiize kadar ve giiniimiizde de olduk¢a ¢ok kullanilan ve en
cok bilinen zaman serisi analiz yontemlerinden biridir. Bu modeller genel olarak ARIMA olarak
adlandirilmaktadir. ARIMA modelleri mevsimsel olmayan Box-Jenkins modelleri olarak (p,d,q)
parametrelerine sahiptir. Bu parametreler; p Oforegresyon (AR), d fark alma islemi sayis1 ve g Hareketli
Ortalama (MA) modellerinin dereceleridir. SARIMA modelleri ise (P,D,Q) parametreleriyle mevsimsel
Box-Jenkins modelleri olarak adlandirilirlar. Bu parametreler; P Mevsimsel Otoregresyon (SAR), D
mevsimsel fark alma islemi sayis1 ve Q Mevsimsel Hareketli Ortalama (SMA) modellerinin dereceleridir.

Box-Jenkins modelleme yontemi 4 ana agsamadan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla mode! bulma, parametre
tahmini, artiklarin analizi ve ongorii asamalaridir.

Bu yontemi uygulayabilmek i¢in modellenecek zaman serisi duraganlik kosullar1 saglamalidir. Bu nedenle
ilk adim eger seri duragan degilse fark alma islemiyle seriyi duragan hale getirmektir. Trend ve
mevsimsellikten arindirilan zaman serisi analize uygun hale getirilir.

Model Bulma; duraganlastirilan serinin ACF ve PACF grafikleri elde edilerek uygun model belirlenmeye
calisilir. Bu kisim biraz karmasik olabilmekle birlikte tecriibe gerektiren bir asama olarak kabul edilebilir.
En temel sekilde, eger ACF grafigindeki iliskiler zamanla azaliyor ancak PACF grafiginde azalma ani bir
sekilde oluyorsa uygun model p parametresine sahip otoregresyon (AR) modelidir. Grafiklerde tam tersi bir
hareketlilik mevcutsa ozman uygun model g parametresine sahip hareketli ortalamalar (MA) modelidir.
Son olarak her iki grafikteki azalmalar yavas bir sekilde gerceklesiyorsa uygun model p ve g parametlerine
sahip otoregresif hareketli ortalamalar (ARMA) modelidir.

Parametre Tahmini; aday model belirlendikten sonra parametlerin tahmini igin literatiirde kullanilan
yaklasimlar olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi veya hata kareler fonksiyonunun en kiiciik
kareler yontemiyle minimize edilmesi ile gergeklestirilir.

Artiklarin Analizi; model bulma ve parametre tahmini asamasinin ardindan tahmin edilen modelin
artiklarinin ak giiriiltii siireci olusturup olusturmadigi kontrol edilir. Ak giiriilti siireci ise kisaca modelin
artiklarinin standart normal dagilimli rastgele degiskenlerden olusmasi anlamina gelir. Artiklarin ak giirtiltii
serisi olup olmadigi Box-Ljung testi ile belirlenir. Artik analizinde elde edilen sonuglar ak giiriiltii siirecini
veriyorsa eger Akaike Bilgi Kriteri (ABK) ve Bayesci Bilgi Kriteri (BBK) gibi Olgiitlerle modelin
performansina iligkin sonuglar elde edilir. ABK ve BBK istatistiginin minimum olan modelin daha iyi model
oldugu sonucuna varilabilir.

Ongorii; gelecek gdzlemlerin tahmin asamasi elde edilen ve istatistiksel acidan en uygun modelden
yararlanilarak yapilmaktadir. En basit sekilde agiklamak gerekirse gegmis gozlemleri kullanarak bir adim
Otesi ongoril degeri ilgili modelin matematiksel formiilii yardimiyla elde edilir. Ayn1 islem tekrarlanarak
istenilen zaman uzunlugunda 6ngorii degerleri elde edilebilir.

2.1.1. Python kodlar: ile Box-Jenkins modelleri

Bu boliimde gergek hayatta da en ¢ok karsilasilan trend ve mevsimsellik bilesenlerini tagiyan zaman serileri
analizi i¢in Python kodlar ile birlikte adim adim detayli analiz yapilacaktir. Kullanilan veri havayolu
yolcular1 isminde literatiirde oldukga bilinen ve yillar boyunca analiz edilmis bir zaman serisidir. Ilgili data
“https://www.kaggle.com/rakannimer/air-passengers” linki {izerinden elde edilebilir.

import numpy as np

import pandas as pd

from matplotlib import pyplot as plt

from pandas.plotting import register_matplotlib_converters
register_matplotlib_converters()

df = pd.read_csv('air_passengers.csv', parse_dates=['Month'], index_col = ['Month'])
df.head()

plt.xlabel('Date')

ONOUVTHA WN R
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9. plt.ylabel('Number of air passengers')
10. plt.plot(df)
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Sekil 1. Havayolu Yolcu Veri Grafigi

Analiz verinin grafigini ¢izerek ve bunun i¢in gerekli olan kiitiiphaneleri aktif ederek baslanabilir. Grafikte
de goriilecegi ilizere zaman serisi trend ve mevsimsellik bilegenlerine sahiptir. Ancak grafik ile emin
olunamayacak veriler i¢in ya da daha net bir sekilde trend ve mevsimsellik bilesenlerini gérebilmek adina
ayrigtirma islemi yapilmalidir.

12. import statsmodels.api as sm

13. from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

14. decomposition = seasonal_decompose(df['Passengers'], freq=12)
15. decomposition.plot()

16. plt.show()
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Sekil 2. Havayolu Yolcu Veri Bilesenleri

Ayristirma isleminin ardindan verinin trend ve mevsimsellik bilesenlerine sahip oldugu ¢ok daha net bir

sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica ayristirmanin ardindan artiklara iliskin grafik de yukarida
goriilebilmektedir.

17. from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
18. plot_acf(df, lags=50)
19. plot_pacf(df, lags=50)



C. Bal, C.A. Aladag / istatistikgiler Dergisi: Istatistik & Aktiierya, 2025, 16-49 22

Egg HHmmm"lllImwhlrrrrlm“h..rrﬂh Egg HLIUJM 'r‘u'm"l['l“* 1 l'rll“'hl"r

Sekil 3. Havayolu Yolcu Verisi ACF ve PACF Grafikleri

Trend ve mevsimsellik bilesenlerine sahip zaman serilerinin duragan olmadigini1 ve analize baglamadan
once duraganlastirilmas: gerektigi bilinmektedir. Ancak verinin duragan olup olmadigina karar
verilemediginde Otokorelasyon (ACF) ve Pargali Otokorelasyon (PACF) grafiklerine bakmak duraganlik
konusunda fikir verebilmektedir. Yukaridaki ACF ve PACF grafiklerinde de verinin duragan olmadigi
acikca goriilmektedir.

20. from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

21. dftest = adfuller(df['Passengers'])

22. dfoutput = pd.Series(dftest[0:4], index=['Test Statistic', 'p-
value', '#lLags Used', 'Number of Observations Used'])

23. for key, value in dftest[4].items():

24. dfoutput['Critical Value (%s)'%key] = value

25. print(dfoutput)

Test Statistic -1.303812
p-value 0.627427
#Lags Used 13.000000
Number of Observations Used 154.000000
Critical Value (1%) -3.473543
Critical Value (5%) -2.880498
Critical Value (10%) -2.576878

dtype: float64

Elde edilen grafiklerle herhangi bir sonu¢ alinamadiginda ise birim kok testlerine bagvurulmasi gerekir.
Dickey-Fuller birim kok testi sonucunda gorildigi gibi “p-value” degeri 0,05 degerinin iizerinde
cikmaktadir. Bu test sonucu zaman serisinin duragan olmadigini gostermektedir.

26. df_diff = df.diff().diff(12).dropna()
27. plt.plot(df_diff)

: b

1964 1966 1966 1970 1972 1974 1976

Sekil 4. Duraganlastirilmis Havayolu Yolcu Verisi
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Trend ve mevsimsellik bilesenlerinden fark alma iglemi ile ayristirilan ve duragan hale getirilen serinin
grafigi yukarida goriilmektedir. Burada zaman serisi trend ve mevsimsellik bilesenlerine sahip ise hem
birinci dereceden farkinin hem de mevsimsel farkinin alinmasi gerekmektedir.

28. from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
29. plot_acf(df_diff, lags=50)
30. plot_pacf(df_diff, lags=50)
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Sekil 5. Duraganlastirilmis Havayolu Yolcu Verisi ACF ve PACF Grafikleri

Duraganlastirilan serinin ACF ve PACF grafiklerine bakildiginda artik serinin model se¢imine hazir oldugu
goriilmektedir. Ancak istatistiksel olarak emin olmak adina Dickey-Fuller birim kok testinin yapilmasi
gerekmektedir.

31. from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

32. dftest = adfuller(df_diff['Passengers'])

33. dfoutput = pd.Series(dftest[0:4], index=['Test Statistic', 'p-
value', "#Lags Used', 'Number of Observations Used'])

34. for key, value in dftest[4].items():

35. dfoutput['Critical Value (%s)'%key] = value

36. print(dfoutput)

Test Statistic -5.038002
p-value 0.000019
#Lags Used 11.000000
Number of Observations Used 143.000000
Critical Value (1%) -3.476927
Critical Value (5%) -2.881973
Critical Value (10%) -2.577665

dtype: float64

Birim kok testi sonucunda “p

-value” degerinin 0,05 degerinin altinda oldugu gorilmektedir. Yani artik zaman serisi duragan hale
gelmistir ve model segme asamasina gegilebilir. ACF ve PACF grafikleri yardimiyla aday modellerin
parametreleri analizi yapilacak kisi tarafindan belirlenebilir.

Yukaridaki grafiklere bakildiginda p, q ve mevsimsel P, Q parametrelerinin alabilecekleri degerler 0 ile 2
arasinda degisebilmektedir. Python kiitliphanelerinden biri olan “pmdarima” kiitliphanesi yardimiyla aday
modellerin hepsi denenip en kiigiik ABK degerine sahip olan model se¢imi kolaylikla yapilabilir. Bu
kiitiiphane, “https://pypi.org/project/pmdarima/” linkinden ulagilarak indirilebilir ya da Python terminal
kismindan “pip install pmdarima” komutuyla kolaylikla eklenebilir.

37. import pmdarima as pm

38. model = pm.auto_arima(df['Passengers'], d=1, D=1,

39. m=12, trend='c', seasonal=True,

40. start_p=0, start_g=0, max_order=6, test='adf',


https://pypi.org/project/pmdarima/
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41.

stepwise=True, trace=True)

Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(0,1,0) (1,1,1)[12] : AIC=1076.128, Time=0.21
ARIMA(0,1,0) (0,1,0)[12] : AIC=1121.939, Time=0.01
ARIMA(1,1,0) (1,1,0)[12] : AIC=1083.569, Time=0.14
ARIMA(0,1,1) (0,1,1)[12] : AIC=1068.286, Time=0.14
ARIMA(0,1,1)(0,1,0)[12] : AIC=1116.950, Time=0.05
ARIMA(Q,1,1)(1,1,1)[12] : AIC=1070.017, Time=0.19
ARIMA(0,1,1) (0,1,2)[12] : AIC=1069.963, Time=0.46
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12] : AIC=1084.109, Time=0.15
ARIMA (0,1,1) (1,1,2)[12] : AIC=inf, Time=1.17 sec
ARIMA(0,1,0) (0,1,1)[12] : AIC=1074.277, Time=0.09
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)[12] : AIC=1070.056, Time=0.20
ARIMA(0,1,2) (0,1,1)[12] : AIC=1069.791, Time=0.20
ARIMA(1,1,0) (0,1,1)[12] : AIC=1068.200, Time=0.13
ARIMA(1,1,0) (0,1,0)[12] : AIC=1116.800, Time=0.05
ARIMA(1,1,0) (1,1,1)[12] : AIC=1069.905, Time=0.21
ARIMA(1,1,0) (0,1,2)[12] : AIC=1069.848, Time=0.43
ARIMA(1,1,0) (1,1,2)[12] : AIC=inf, Time=1.12 sec
ARIMA(2,1,0) (0,1,1)[12] : AIC=1069.912, Time=0.17
ARIMA(2,1,1)(0,1,1)[12] : AIC=1068.688, Time=0.47
ARIMA(1,1,0) (0,1,1)[12] intercept : AIC=1068.200, Time=0.13

Best model:
Total fit time:

ARIMA(1,1,0) (0,1,1)[12] in
5.736 seconds

tercept

secC
sec
sec
secC
secC
secC
sec
secC

sec
sec
sec
sec
sec
sec
sec

sec
sec
sec

24

Elde edilen sonuglar incelendiginde en uygun modelin yani aday modeller arasindan en kii¢iik ABK
degerine sahip model ARIMA(1,1,0)(0,1,1):2 olarak belirlenmistir.

42. from statsmodels.tsa.statespace.sarimax
43. model = SARIMAX(df['Passengers'],

import SARIMAX

44, order=(1,1,0),seasonal_order=(0,1,1,12))

45. results = model.fit()
46. results.summary()

SARIMAX Results

Dep. Variable: Passengers No. Observations:
Model: SARIMAX (1, 1, 0)x(0, 1, [11, 12) Log Likelihood -530.
Date: Fri, 15 Jan 2021 AIC 1066.
Time: 21:57:54 BIC 1075.
Sample: 01-01-1962 HQIC 1069.
- 12-01-1975

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.L1l -0.2253 0.077 -2.925 0.003 -0.376 -0.074
ma.S.L12 -0.6190 0.070 -8.825 0.000 -0.757 -0.482
sigmaz2 52.6908 4.897 10.759 0.000 43.093 62.289
Ljung-Box (L1) (Q): 0.01 Jarque-Bera (JB): 35.11
Prob (Q) : 0.91 Prob (JB) : 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.82 Skew: 0.74
Prob (H) (two-sided): 0.49 Kurtosis: 4.80
Warnings:

[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients

wun

(complex-step) .

168
104
207
337
916

Model belirleme isleminin ardindan segilen modelin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi test
edilmelidir. Artik analizi olarak adlandirilan bu agsamada parametrelerinin belirlendigi modeli olusturup
ardindan sonuclara bakildiginda “p-value” degerinin 0,05 ten kiigiik oldugu goriilmektedir. Yani

olusturulan model istatistiksel olarak anlamlidir.
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47. results.plot_diagnostics(figsize=(14, 7))
48. plt.show()
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Sekil 6. Havayolu Yolcu Verisi Modele Iliskin Sonug¢ Grafikleri

Elde edilen modelin artiklarina iliskin grafiklere bakildiginda, artiklarin standart normal dagilima uydugu
yani bir ak giiriiltii siireci olusturdugu goriilmektedir.

49. from sklearn.model_selection import train_test_split
50. train, test = train_test_split(df, test_size=0.15, shuffle=False)

Kurulan modelin gegerliligini smnamak i¢in veri egitim ve test olarak 2 kiimeye boliiniir. % 85 oraninda
egitim, % 15 oraninda da test i¢in boliinen verinin egitim kiimesinde olusturulan modelin test kiimesinde
iyi sonug ¢ikarip ¢ikaramadigina bakilir.

51. from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

52.
53.
54.
55.

model = SARIMAX(train['Passengers'],
order=(1,1,0),seasonal_order=(0,1,1,12))

results = model.fit()

results.summary()

SARIMAX Results

Dep. Variable: Passengers No. Observations: 142
Model: SARIMAX (1, 1, 0)x(0, 1, [1], 12) Log Likelihood -445.603
Date: Fri, 15 Jan 2021 AIC 897.205
Time: 22:12:36 BIC 905.785
Sample: 01-01-1962 HQIC 900.691
- 10-01-1973

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.Ll -0.2728 0.087 -3.149 0.002 -0.443 -0.103
ma.S.L12 -0.6158 0.086 -7.163 0.000 -0.784 -0.447
sigma2 56.0243 5.765 9.719 0.000 44.726 67.323
Ljung-Box (L1) (Q): 0.08 Jarque-Bera (JB): 40.04
Prob (Q) : 0.78 Prob (JB) : 0.00
Heteroskedasticity (H): 1.12 Skew: 0.86
Prob (H) (two-sided): 0.71 Kurtosis: 5.12
Warnings:

[11]

Covariance matrix calculated using the outer product of gradients

(complex-step) .

Egitim kiimesi i¢in olusturulan modelin artik analizi sonucunda da modelin istatistiksel olarak anlamli

oldugu goriilmektedir.



56. results.plot_diagnostics(figsize=(14, 7))
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57. plt.show()

Standardized residual for "P"
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Sekil 7. Havayolu Yolcu Egitim Kiimesine iliskin Sonu¢ Grafikleri

Benzer sekilde sonuglarin grafiklerine bakildiginda artiklarin ak giiriilti siirecinde oldugu goriilmektedir.

58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.

forecast_object =
mean
predictions =

results.get_forecast(steps=len(test))
= forecast_object.predicted_mean
mean

conf_int = forecast_object.conf_int()

dates =

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

mean.index

figure(figsize=(16,8))

plot(df.index, df, label='real')

plot(dates, mean, label='predicted')

fill_between(dates, conf_int.iloc[:,0], conf_int.iloc[:,1],alpha=0.2)
legend()

show()

— s
predicted

1000
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Sekil 8. Havayolu Yolcu Verisi Modelini Test Kiimesi Tahmin Grafigi

Egitim kiimesi kullanilarak belirlenen modelin test kiimesi boyunca tahminlerinin grafigi yukarida
goriilmektedir. Test kiimesine iliskin tahminleri genel yapiya olduk¢a uygun oldugu agikca goriilmektedir.

70. from sklearn.metrics import r2_score
71. r2_score(test['Passengers'], predictions)

0.924043368649106

Sonuglara iliski R istatistigi hesaplandiginda modelin %92 lik bir uyum performansina sahip oldugu
goriilmektedir.
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72. mean_absolute_percentage_error = np.mean(np.abs(predictions - test['Passengers'])/np.abs(test[’
Passengers']))*100
73. mape_result = 100-mean_absolute_percentage_error

74. mape_result

98.3500945328858

Sonuglara iliskin MAPE istatistigi hesaplandiginda ise tahminlerin tutarliligin %98.3 seviyesinde oldugu

goriilmektedir.

75. from statsmodels
76. model = SARIMAX(
77.

78. results = model.
79. results.summary(

.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
df['Passengers'],
order=(1,1,0),seasonal_order=(0,1,1,12))
fit()

)

SARIMAX Results

Dep. Variable: Passengers No. Observations: 168
Model: SARIMAX (1, 1, 0)x(0, 1, [1], 12) Log Likelihood -530.104
Date: Fri, 15 Jan 2021 AIC 1066.207
Time: 22:26:45 BIC 1075.337
Sample: 01-01-1962 HQIC 1069.916
- 12-01-1975

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.L1 -0.2253 0.077 -2.925 0.003 -0.376 -0.074
ma.S.L12 -0.6190 0.070 -8.825 0.000 -0.757 -0.482
sigma2 52.6908 4.897 10.759 0.000 43.093 62.289
Ljung-Box (L1) (Q): 0.01 Jarque-Bera 35.11
Prob (Q) : 0.91 Prob (JB) : 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.82 Skew: 0.74
Prob (H) (two-sided): 0.49 Kurtosis: 4.80

Warnings:

[1]

Covariance matrix calculated using the outer product of gradients

(complex-step) .

Modelin gecerliligi sinandiktan sonra biitiin veri noktalarini iceren modellemeyi tekrar yapip artik

ongoriileri yani gelecekteki gozlemleri tahmin etmeye yonelik son adima gegilebilir.

80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.

pred_f = results.get_forecast(steps=24)
pred_ci = pred_f.conf_int()
ax = df.plot(label="'Rain', figsize=(14, 7))
pred_f.predicted_mean.plot(ax=ax, label='Forecast')
ax.fill between(pred_ci.index,

pred_ci.iloc[:, O],

pred_ci.iloc[:, 1], color='k', alpha=.25)

plt.legend()
plt.show()
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Sekil 9. Havayolu Yolcu Verisi Ongorii Grafigi

Yapilan 6ngorii islemi bir adim 6tesi Ongdrii stratejisine dayanan ve 24 adim 6tesi dngoriiyil iceren grafik
yukarida verilmektedir. Gliven araliklariyla birlikte elde edilen 6ngoriilerin genel yapiya ve gidisata uygun
oldugu goriilebilmektedir.

Ancak tabii ki gelecekte ne olacagi konusunda net bilgi verebilen bir model yaklasimi heniiz
bilinmemektedir. Gelistirilen yontemler ge¢cmisi daha iyi anlamaya ve bu yolla gelecegi daha tutarli tahmin
etmeye caligmaktadir. Dolayisiyla modelleme yaklasimlari her zaman yeniliklerle devam etmek ve
gelismek zorundadir.

Python kodlartyla yapilan detayli analiz mevsimsel Box-Jenkins yani ARIMA(p,d, q)(P,D,Q)s modeli
iizerine Orneklendirilmistir. Daha basit zaman serileri i¢in farkli uygulama yapilmasina gerek
duyulmamigtir ¢linkii analiz temel prensipte aymi olup boliimde verilen kodlar kapsayici niteligi
tasimaktadir.

Analizler Python 3.9.12 versiyonunda numpy, pandas, matplotlib, pmdarima ve statmodels kiitiiphaneleri
kullanilarak gerceklestirilmistir.

2.1.2. MATLAB kodlar ile Box-Jenkins modelleri

Ikinci Bu boliimde gercek hayatta da en ¢ok karsilasilan trend ve mevsimsellik bilesenlerini tastyan zaman
serileri analizi igin MATLAB kodlan ile birlikte adim adim detayh analiz yapilacaktir. Kullanilan veri
Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksinin 1972 ile 1991 yillar1 arasinda oOl¢iilmiis ii¢c aylik gézlemleri iceren
zaman serisidir [7]. Tlgili data MATLAB programu icerisinde mevcuttur.

load Data JAustralian
y = DataTable.PAU;

T length(y);
figure

plot (y)

hl = gca;
hl.XLim = [0,T];

hl.XTick = 1:10:T;
hl.XTickLabel = datestr(dates(1:10:T),17);
title('Log Quarterly Australian CPI')
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Sekil 10. Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi Veri Grafigi

Verinin grafigine bakildiginda kolay bir sekilde serinin trend bilesenine sahip oldugu ama herhangi bir

mevsimsellik icermedigi goriilmektedir.

figure
subplot(2,1,1)
autocorr (y)
subplot (2,1,2)
parcorr (y)

Sample Autocorrelation Function
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Sekil 11. Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi Verisi ACF ve PACF Grafikleri

Serinin ACF ve PACF grafiklerine bakildiginda ise trend bileseninin oldugu ACF grafigindeki dogrusal
azalmadan dolay1 kolayca goriilebilmektedir. Ayrica azalista herhangi bir dalgalanma olmamasi da

mevsimsellik bileseninin olmadig1 konusunda bilgi vermektedir.

dY = diff(y);

figure

plot (dY)

h2 = gca;

h2.XLim = [0,T];

h2.XTick = 1:10:T;

h2.XTickLabel = datestr(dates(2:10:T),17);
title('Differenced Log Quarterly Australian CPI')
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Sekil 12. Duraganlastirilmis Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi

Zaman serisinin duraganlastirilmasi i¢in fark alma isleminin yapilmasi gerekmektedir. Trend bileseninden
ayrnistirilan ve fark alma islemiyle duraganlasan serinin grafigi yukarida goriilmektedir.

figure
subplot(2,1,1)
autocorr (dY)
subplot (2,1,2)
parcorr (dY)

Sample Autocorrelation Function
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Sekil 13. Duraganlastirilmis Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi Verisi ACF ve PACF Grafikleri

Duraganlagtirilan serinin ACF ve PACF grafikleri ile uygun model parametreleri belirlenmelidir.
MATLAB, Python dilinde hali hazirda olan model bulucu bir fonksiyona sahip olmadigindan analizi yapan
kisinin grafikler yardimiyla parametreleri belirlemesi gerekmektedir. ACF grafigindeki diisiisiin oldukga
hizli oldugu ve otokorelasyon degerlerinin giiven sinirlar igerisinde kaldig1 kolayca goriilebilmektedir.
Bunun yaninda PACF grafiginde ilk iki gecikme giiven sinirlarinin disinda oldugu i¢in bunun bir AR(2)
stireci oldugu sonucu cikarilabilmektedir.

Ancak farkli parametrelere sahip modellerinde anlamli ¢ikabilmesi ihtimalinden dolay1 uygulamada birden
cok modelin analiz edilmesi her zaman faydalidir.

Mdl = arima(2,1,0);
EstMdl = estimate (Mdl,y);
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ARIMA (2,1,0) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic Pvalue
Constant 0.010072 0.0032802 3.0707 0.0021357
AR{1} 0.21206 0.095428 2.2222 0.02627
AR{2} 0.33728 0.10378 3.2499 0.0011543
Variance 9.2302e-05 1.1112e-05 8.3066 9.8491e-17

AR(2) siirecine ait modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu “p-value” degerlerinin 0,05 ten biiyiik
olmasiyla sdylenilebilir. Farkli modellere iliskin sonuglarda arastirilmalidir.

Mdl = arima(1,1,0);
EstMdl = estimate (Mdl,vy);

ARIMA(1,1,0) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic Pvalue
Constant 0.013018 0.0020367 6.3914 1.643%e-10
AR{1} 0.40511 0.077493 5.2278 1.7158e-07
Variance 0.00010516 1.1216e-05 9.3765 6.8177e-21

AR(1) siirecine ait modelin de istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Mdl = arima(0,1,1);
EstMdl = estimate (Mdl,vy);

ARIMA(0,1,1) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic Pvalue
Constant 0.020772 0.0011723 17.72 2.9521e-70
MA{1} 0.20929 0.12021 1.7411 0.081668
Variance 0.00012789 1.2962e-05 9.8664 5.8207e-23

MA(1) siirecine ait modelin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 “p-value” degerinin 0,05  ten biiyiik
olmasiyla agikga ortadadir.

Mdl = arima(0,1,2);
EstMdl = estimate (Mdl,vy);

ARIMA (0,1,2) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic Pvalue
Constant 0.020399 0.0012111 16.844 1.1651e-63
MA{1} 0.18759 0.13047 1.4378 0.1505
MA{2} 0.17724 0.18968 0.93443 0.35008
Variance 0.00012258 1.2182e-05 10.063 8.0555e-24

Aym sekilde MA(2) siirecininde istatistiksel olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

Mdl = arima(l,1,1);
EstMdl = estimate (Mdl,y);

ARIMA(1,1,1) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.0049721 0.003005 1.6546 0.098008
AR{1} 0.78131 0.12313 6.3456 2.2162e-10
MA{1} -0.52528 0.15105 -3.4775 0.00050615

Variance 9.1855e-05 1.1188e-05 8.2104 2.2039%e-16
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ARMA(1,1) stirecininde istatistiksel olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir. Denenen modeller arasinda
AR(1) ve AR(2) modelinin anlaml1 ¢iktig1 ve bu modeller arasinda artiklarin ak giiriiltii serisi olusturdugu
model ya da modellerin kullanilabilecegi bilinmektedir.

res = infer (EstMdl,vy);

figure

subplot(2,2,1)

plot (res./sqgrt (EstMdl.Variance))
title('Standardized Residuals')
subplot (2,2,2)

ggplot (res)

subplot (2,2, 3)

autocorr (res)

subplot (2,2,4)

parcorr (res)

hvec = findall (gcf, 'Type', 'axes');
set (hvec, 'TitleFontSizeMultiplier',0.8, ...
'LabelFontSizeMultiplier',0.8);
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Sekil 14. Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi AR(2) Modeline iliskin Sonu¢ Grafikleri

AR(2) siirecine ait artik analizinin sonuglarina bakildiginda artiklarin normal dagilima yakin bir
karakteristik sergiledikleri ve dolayisiyla ak giiriiltii serisi olusturduklari sdylenebilir.

[EstMdl, ~,logL] = estimate (Mdl,dY, 'Display’', 'off');
results = summarize (EstMdl) ;
numParam = results.NumEstimatedParameters;
[~,ic] = aicbic(logL, numParam, length (dY))

ic =

-467.3283

AR(2) siirecine ait modelin ABK degeri -467.3283 olarak bulunmustur.

res = infer (EstMdl,vy);

figure

subplot (2,2,1)

plot (res./sqrt (EstMdl.Variance))
title('Standardized Residuals')
subplot(2,2,2)

ggplot (res)

subplot (2,2, 3)

autocorr (res)
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subplot (2,2, 4)
parcorr (res)

hvec = findall (gcf, 'Type', 'axes');
set (hvec, 'TitleFontSizeMultiplier',0.8, ...
'LabelFontSizeMultiplier',0.8);
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Sekil 15. Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi AR(1) Modeline Iliskin Sonug Grafikleri

AR(1) siirecine ait artik analizinin sonuglarina bakildiginda artiklarin normal dagilima yakin bir
karakteristik sergiledikleri ve dolayisiyla ak giiriiltii serisi olusturduklar1 sdylenebilir.

[EstMdl, ~,logL] = estimate(Mdl,dY, 'Display’', 'off');
results = summarize (EstMdl) ;
numParam = results.NumEstimatedParameters;
[~,1ic] = aicbic(logL,numParam, length (dY))

ic =

-463.9347

AR(1) siirecine ait modelin ABK degeri -463.9347 olarak bulunmustur.

Elde edilen sonuglarda AR(1) ve AR(2) modellerinin ikiside anlamli olmasina ragmen AR(2) modelinin
ABK degeri daha kiigiik bulunmustur. Bundan dolay1 veri igin en uygun model AR(2) siirecidir.

[yF,yMSE] = forecast (EstMdl,16,vVy);
UB = yF + 1.96*sqgrt (yMSE) ;

IB = yF - 1.96*sqgrt (yMSE) ;

figure

h4 = plot(y,'Color',[.75,.75,.75]1);
hold on

h5 = plot(78:93,yF,'r', 'LineWidth',2);

h6é = plot(78:93,UB, 'k--"', 'LineWidth',1.5);

plot (78:93,1LB, 'k--', 'LineWidth',1.5) ;

fDates = [dates; dates(T) + cumsum(diff (dates(T-16:T)))];

h7 = gca;

h7.XTick = 1:10: (T+16);

h7.XTickLabel = datestr (fDates(1:10:end),17);

legend([h4,h5,h6], 'Log CPI', 'Forecast', ...
'Forecast Interval', 'Location', 'Northwest')

title('Log Australian CPI Forecast')

hold off
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Sekil 16. Avustralya Tiiketici Fiyat Endeksi Ongorii Grafigi

Analizin son adimi olan 6ngorii adiminda ise sonraki 16 goézleme ait 6ngorii degeri elde edilmis ve
yukaridaki grafikte verilmistir. Verinin karakteristiine ve gidisatina uygun bir yapida oldugu
goriilmektedir. Analizler MATLAB 2019B siiriimiinde gergeklestirilmistir.

3. Python ve MATLAB kodlari ile derin sinir aglar1 modelleri ve uygulamalari

3.1. Yapay sinir aglar

Genel olarak Yapay Sinir Aglari (¥'S4), insan beynindeki sinir aglarini taklit eden sezgisel bir yaklagimdir
[8]. Sekil 17.” de YSA, beynin davraniglarimi taklit eden birbirine bagli bir mimari seklinde dogrusal
olmayan dinamik bir sistem olarak gosterilmektedir.

Girdi katmani

Sekil 17. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

YSA4 noron ya da nod olarak adlandirilan ve tabakalar halinde birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden
olusur. Hiicrelerin birbirine olan baglantilar1 sayesinde bilgi ve sinyal akis1 gergeklesir. Baglantilar,
noronlarin birbirleri arasindaki bilgileri tasiyan agirlik degerlerine sahip birimlerdir. Her bir néronun
ciktisinin, sistemin veri yapisini 0grenebilmesi adina diger norona iletilmeden Once bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir.

YSA’nin giiglii desen algilayici olmasi ve dogrusal olmayan modelleme yetenegi ¢okga tercih edilmesinin
ana sebeplerindendir. Diger model tabanli 6ngdrii yontemlerinin aksine YSA veri odakli olup herhangi bir
varsayim gerektirmeksizin, tahmin edilen degiskenlerle tahmin edilecek degiskenler arasindaki fonksiyonel
iligkilerle ilgilenir. Bu benzersiz niteligi sayesinde YSA, genellikle ¢ok veriden olusan fakat veri olusum
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mekanizmasi ¢ogunlukla bilinmeyen ya da test edilmesi miimkiin olmayan cesitli finansal Ongorii
durumlarinda siklikla tercih edilmektedir.

Girdi tabakasindaki ndron sayisi sinir aginda kullanilacak serilerin gecikme sayisina esit olup cikti

tabakasinda bulunan tek ndrona karsilik gelmesi icin ise serinin kendisi hedef degerleri olarak
belirlenmektedir.

Cizelge 1. Yapay Sinir Aglarinin Calisma Prensibi

Girdi Degerleri Hedef Degerleri
rg;;? X2 Xt-1 Xt
0.565 0,746 0,857 0,565
g-g;é 0,857 0,565 0911
. Girdi—Hedef
0137 Dagarlari 0,565 0911 0,256
{ by, —
0.285 0911 0,256 0,137
0.917 0,256 0,137 0,285
0.257
0.105 0,137 0,285 0,917
0.525 0,285 0,917 0,257
£0.363/ 0,917 0,257 0,105
0,257 0,105 0,525
0,105 0,525 0,363

Cizelge 1.’de goriildiigii izere 12 degerden olusan zaman serisinin birinci ve ikinci gecikmeli serisi girdi
degerleri olarak girdi tabakasindaki iki nérona denk gelmektedir. Cikti tabakasindaki nérona denk gelen
gecikmeye sahip olmayan seri ise hedef degerlerini olugturmaktadir [9].

YS4 ile zaman serisi analizi i¢in bilinmesi gereken veri yapist 6zetle bu sekildedir. Boliimiin kalaninda
verilen uygulamalarda girdi kiimesi benzer sekilde olusturularak aga girdi olarak verilecektir.

3.1.1. MATLAB kodlar: ile YSA

IIk YSA modeli olan “Perceptron” (Tekli Dogrusal Algilayicilar) tek bir néron modeli olup [10] dogrusal
bir ayirici olarak ilk etapta basit bir XOR problemini bile ¢6zemedigi i¢in oldukega elestirilmis ve uzun yillar
arastirmacilarin odaginin disinda kalmistir [11]. Sekil 18. de XOR problemi goriilmektedir.

y

.,

Sekil 18. XOR problemi

Gorildigii iizere 2 farkli kiimeye ait elemanlarin tek bir dogruyla birbirinden ayrilmasi olanaksizdir.
Perceptron tek bir ndron igerdigi i¢in bu problemi ¢dzmesi miimkiin degildir ancak 2 tabakali bir Perceptron
ag1 bu problemi ¢ok kolay sekilde ¢ozebilmektedir. Anlasildigi {izere Perceptron bir islem birimi yani
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ndrondur. Birden ¢ok néronun tabakalar halinde bir araya getirilerek olusturulan YSA ise dogrusal olmayan
bir yapiya sahip oldugu i¢in XOR problemini ¢ok kolay bir sekilde ¢ozebilmektedir.

Asagida MATLAB platformunda XOR problemi ic¢in gelistirilmis ileri beslemeli sinir ag1 kodlart
verilmektedir.

% Her bir sinifa ait gbzlem dederi

K = 100;

% Girdi verisi olarak belirlenen 4 kiime
g = .6; % Siniflarin birbirine uzakliklari
A = [rand(l,K)-g; rand(1l,K)+q];

B = [rand(1l,K)+qg; rand(1l,K)+q];

C = [rand(1l,K)+qg; rand(l,K)-ql;

D = [rand(l,K)-g; rand(1l,K)-qg];

% Kimelerin grafigi

figure (1)

plot(A(l,:),A(2,:)," 'k+")

hold on

grid on

plot(B(1,:),B(2,:), 'bd")

plot(C(1l,:),C(2,:), 'k+")

plot(D(1l,:),D(2,:),'bd")

% Kimelerin isimlendirmeleri

text (.5-g, .5+2*q, 'Class A'")

text (.5+qg, .5+2*q, 'Class B"')

text (.5+qg, .5-2*q, 'Class A')

text (.5-g,.5-2*qg, 'Class B'")

$ Kiimelerin benzer siniflara atanmasi.

a ve ¢ bir sinif, b ve d didJer sinif olmak lzere.

Jdo o

a=-1; % a | b

@ = =lg &§ o=o====

b= 1; ¢ d | ¢

d=1; %

% Girdilerin tanimlanmasi

P = [ABC D];

% Hedef degerlerinin tanimlanmasi

T = [repmat(a,l,length(A)) repmat (b,1,length(B))

repmat (c,1l,length(C)) repmat(d,1l,length(D)) 1;
Sinir adinin olusturulmasi

oo

net = feedforwardnet (3);

% AJin veri kimelerinin belirlenmesi
net.divideParam.trainRatio = 1; % Egitim kiimesi [%]
net.divideParam.valRatio = 0; % Dogrulama kiimesi [%]
net.divideParam.testRatio = 0; % Test kiimesi [%]

% Agin egitilmesi

[net,tr,Y,E] = train(net,P,T);

% Agin gbsterimi

view (net)

figure (2)

plot(T','linewidth',2)

hold on

plot(Y', 'r—-")

grid on

legend('Targets', 'Network response','location', 'best')
ylim([-1.25 1.25])

% Koordinat diizleminin olusturulmasi

span = -1:.005:2;
[P1,P2] = meshgrid(span,span);
pp = [P1(:) P2(:)]1"';

% Koordinatlar lizerinde sinir aginin simiile edilmesi
aa = net (pp) ;

% Siniflarin bélgelerinin ¢izimi

figure (1)

mesh (P1, P2, reshape (aa, length (span) , length (span) ) -5) ;
colormap cool

view(2)
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Sekil 19. ileri Beslemeli Sinir Ag1 Mimarisi ve XOR Coziim Grafigi

Elde edilen sonuglarda 2-3-1 mimarisine sahip ileri beslemeli sinir aginin XOR problemini kolaylikla
¢Ozdigh gorilmektedir.

3.2. Cok tabakali perceptron

Cok tabakalr perceptron (MLP) genel olarak bir gizli tabakaya sahip ileri beslemeli sinir aglarinin genel
adlandiriimasidir [12]. Tleri beslemeli sinir aglarinda sinyal/bilgi akisi tek yonliidiir. Girdi tabastyla baslayip
girdilerin agin i¢ine alinmasiyla gizli tabakadaki ndronlarla islenen bilgi ¢ikt1 tabakasindan agin sonucu
olarak ¢ikar. MLP de biitlin ndronlar birbirleriyle baglantilidir ve sinyal akisinin tek yonlii olmas1 da zaman
serileri modellemesi agisindan oldukg¢a uygun bir yap1 olusturur.

Cok tabakali aglarin temel bilesenleri mimari olarak adlandirilan model yapisi, aktivasyon fonksiyonu ve
O0grenme algoritmasidir. ¥S4 nin en biiyiikk avantaji 6grenebilme yetisi olup bunu 6grenme algoritmasi
yardimiyla gergeklestirir. Tiireve dayali geri 6grenme algoritmast YSA ile eslestirilmis bir algoritmadir.
Temelde sinir aginin ¢iktisiin yani tahmininin gercek degerle arasindaki farki yani “hatay1” kiigiiltmeye
dayali bir strateji icermektedir. Noronlar arasindaki baglanti agirliklarmin ¢ikti tabakasindan girdi
tabakasina dogru gilincellenmesi prensibine dayanan 6grenme algoritmasi, her bir adiminda hatay1
kiictilterek ¢alisir. Hatanin minimize oldugu noktada algoritma durur ve YSA’nin &8renme islemi
tamamlanmis olur.

YS4 oldukga esnek bir modiiler yapiya sahip sistemlerdir. Dolayisiyla 6grenme algoritmasi i¢in farkli geri
yayilim algoritmalari ile birlikte tiireve dayali olmayan farkli optimizasyon yontemleri de kullanilabilir.
Bunlarla iligkin 6rneklere yer verilecektir.

3.2.1. MATLAB Kodlari ile MLP

Zaman serisi analizi i¢in kullanilan ileri beslemeli MLP yaklagimina ait MATLAB kodlari .asaglda
verilmektedir. Kullanilan veri seti 6nceki boliimde analizi yapilan havayolu yolculari veri setidir. Indirme
linki 6nceki boliimde paylagilmistir.

close all, clear all, clc, format compact

% Veri setinin bulundugu dosya konumundan MATLAB'a aktarilmasi
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[airpassengersdata]=xlsread ('E:\AirPassengers.csv');
% Verinin grafidi
plot (airpassengersdata)
% Gecikme sayisini belirleyen parametre
girdi gecikme sayisi=8;
% EgJitim ve test kimesinin biyiikliigiini oransal olarak belirleyen parametre
egitim kume orani=0.85;
test_kume orani=l-egitim kume orani;
% EJitim ve test kimelerinin olusturulmasi
egitim kumesi=airpassengersdata (l:round(length(airpassengersdata)*egitim kume orani));
test kumesi=airpassengersdata (round(length (airpassengersdata)*egitim kume orani)+l:end);
% EgJitim kimesinin Gecikmelerden olusan girdi matrisini ve hedef vektdriini olusturan
algoritma
for p=1:girdi gecikme sayisi
for i=1:p
for j=1:1i
egitim girdi{l,j}=egitim kumesi (j:length(egitim kumesi)-(p-(j-1)));
end
egitim girdi{2,p} (i, :)=egitim girdi{1l,Jj};
end
%Dizinin birinci kolonu girdi matrislerini icermektedir.
egitim kumesi gecikmeler{p,l}=egitim girdi{2,p};
%Dizinin ikinci kolonu hedef vektdrlerini icermektedir.
egitim kumesi gecikmeler{p,2}=egitim kumesi (p+1:length(egitim kumesi)) ;
end
% Test kiimesinin Gecikmelerden olusan girdi matrisini ve hedef vektoériinii olusturan algoritma
s !! Test kiimesi biylikliigi "girdi gecikme sayisi" parametre degerinden biyiik olmalidir.
for p=1l:girdi gecikme sayisi
for i=1:p
for j=1:1i
test girdi{l,j}=test kumesi (j:length (test kumesi)-(p-(j-1)));
end
test girdi{2,p} (i, :)=test _girdi{l,j};
end
%Dizinin birinci kolonu girdi matrislerini icermektedir.
test kumesi gecikmeler{p,l}=test girdi{2,p};
%Dizinin ikinci kolonu hedef vektérlerini icermektedir.
test kumesi gecikmeler{p,2}=test kumesi (p+l:length(test kumesi));
end
% YSA' nin egitim ve test kiimeleri i¢in girdi ve hedef dederlerini belirleyen parametreler
inputs egitim=egitim kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,1};
targets egitim=egitim kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,2}';
inputs test=test kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,1};

targets test=test kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,2}';

% Gizli tabakadaki ndéron sayisini belirleyen parametre

gizli tabaka noron_sayisi=5;

¢ Ileri beslemeli YSA'nin olusturulmasi

net = feedforwardnet (gizli tabaka noron sayisi);

% MATLAB'in veri setini kendisi bélmemesi icin editim kiimesi orani sabit kalmali.
net.divideParam.trainRatio=1;

% YSA'nin egitilmesi

[net,tr] = train(net,inputs egitim, targets egitim);
% Mimarinin gbrseli

view (net)

% Egitilen agin egitim kimesi ig¢in tahminlerinin elde edilmesi

outputs_egitim = net (inputs_egitim);
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% Egitim kiimesinin HATA KARELER ORTALAMASI cinsinden performansi
YSA egitim performans = sqrt (perform(net,outputs egitim, targets egitim));
% EJitilen adin test kimesi i¢in tahminlerinin elde edilmesi

outputs_test =

% EGitim kimesinin HATA KARELER ORTALAMASI cinsinden performansi

net (inputs test);
YSA test performans = sqrt(perform(net,outputs test,targets test));
¢ Egitim kiimesi ile tahminlerin grafigi

figure

plot (targets egitim, 'DisplayName', 'targets egitim');hold on;

plot (outputs _egitim, 'DisplayName', 'outputs egitim');hold off;

% Test kiimesi ile tahminlerin grafigi

figure

plot (targets test, 'DisplayName', 'targets test');hold on;

plot (outputs test, 'DisplayName’, 'outputs test');hold off;
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Sekil 20. Egitilen Yapay Sinir Agina iliskin Sonuc Grafikleri

13.9358
50.8702

YSA egitim performans =

YSA test performans =

Elde edilen sonuglarda 8-5-1 mimarisine sahip olan YSA nin olduk¢a basarili sonuglar iirettigi
gorlilmektedir. Egitim kiimesi hata kare ortalama karekokii degeri 13.9358 ve test kiimesi hata kare
ortalama karekokii degeri 50.8702 olarak elde edilmistir. Egitim kiimesi performansi agin genelleme
yetenegini ve tahminlerin tutarliligi konusunda belirleyici bir gosterge olmadigindan test kiimesi
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performansina odaklanilmalidir. Test kiimesi hata kare ortalama karekokili performansinin da oldukca
yeterli oldugu anlagilmaktadir.

3.3. Yinelemeli sinir aglar

Yinelemeli sinir aglari (RNN), MLP’ den farkli olarak ayni tabakadaki ndronlarin da birbirleriyle baglantili
olabilmesini miimkiin kilan yapidaki aglardir [13]. Buna ek olarak yinelemeli aglarda tam baglanti olmasi
zorunlu degildir. Ornegin girdi tabasindan direkt ¢ikti tabakasma baglantis1 olan ndronlar tasarlamak
miimkiinken ayrica bazi noronlar sadece tabaka igerisinde birbirleriyle baglantili olup diger tabakaya
baglant1 icermeyebilir. Sekil 1.3. de yinelemeli sinir ag1 yapist goriilmektedir.

Recurrent network

output layer

input layer

hidden layers

Sekil 21. Yinelemeli Sinir Ag1 Mimarisi

Yinelemeli aglart MLP den ayiran en biiyiik 6zelligi néronlarin yinelenen baglantisindan dolay1 olusan kisa
donemli sekanslardir. Bu sekanslar kisa donemli iliskileri bilgi olarak agda tutma 6zelligi sagladigindan
teoride yinelemeli aglar zaman serisi modellemesi i¢in olduk¢a uygun sistemlerdir. Ancak yapisindan
dolay1 sahip oldugu bir dezavantaji ise “gradyan” olarak adlandirilan 6grenme algoritmasindaki tiirevlerin
yinelenen yapidan dolay1 defalarca islem yapilmasindan kaynakli ¢ok kiiciilmesidir. Gradyanlarin ¢ok
kiigiilmesi artik bilgi tasimamaya bagladiklar1 anlamina geldigi i¢in agin iirettigi sonuclar anlamsizlasmaya
baslamaktadir. Bundan dolay1 yinelenen aglarin kullamiminda “gradyanlarin yok olmasi” problemini
onlemek icin ek stratejiler uygulamak gerekebilir.

3.3.1 MATLAB kodlari ile RNN

Zaman serisi analizi i¢in kullanilan yinelemeli sinir aglar1 yaklagimma ait MATLAB kodlar1 asagida
verilmektedir. Kullanilan veri seti bir 6nceki bolimde analizi yapilan havayolu yolcular: veri setidir.
Indirme linki daha 6nceki bdliimde paylasilmistir.

close all, clear all, clc, format compact
% Veri setinin bulundudu dosya konumundan MATLAB'a aktarilmasi
[airpassengersdata]=xlsread ('E:\AirPassengers.csv');
% Verinin grafigi
plot (airpassengersdata)
% Gecikme sayisini belirleyen parametre
girdi gecikme sayisi=8;
% Egitim ve test kilmesinin bluylkligtinli oransal olarak belirleyen parametre
egitim kume orani=0.85;
test kume orani=l-egitim kume orani;
% Egitim ve test kilmelerinin olusturulmasi
egitim kumesi=airpassengersdata (1l:round(length (airpassengersdata)*egitim kume orani));
test kumesi=airpassengersdata (round (length (airpassengersdata)*egitim kume orani)+l:end);
% Egitim klimesinin Gecikmelerden olusan girdi matrisini ve hedef vektoérinii olusturan
algoritma
for p=1:girdi gecikme sayisi
for i=1:p
for j=1:1i
egitim girdi{l,j}=egitim kumesi (j:length(egitim kumesi)-(p-(j-1)));
end
egitim girdi{2,p} (i, :)=egitim girdi{1l,3};
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end
%Dizinin birinci kolonu girdi matrislerini igermektedir.
egitim kumesi gecikmeler{p,l}=egitim girdi{2,p};
%$Dizinin ikinci kolonu hedef vektdrlerini icermektedir.
egitim kumesi gecikmeler{p,2}=egitim kumesi (p+1l:length(egitim kumesi));

nd

Test kiimesinin Gecikmelerden olusan girdi matrisini ve hedef vektorini olusturan algoritma
. Test kimesi biyliklii§l "girdi gecikme sayisi" parametre de§erinden biiylik olmalidar.
for p=1l:girdi gecikme sayisi

o o0 M

for i=1:p
for j=1:1i
test girdi{l,j}=test kumesi (j:length(test kumesi)-(p-(j-1)));
end
test girdi{2,p} (i,:)=test girdi{l,j};
end

%Dizinin birinci kolonu girdi matrislerini igermektedir.
test kumesi gecikmeler{p,l}=test girdi{2,p};
%Dizinin ikinci kolonu hedef vektérlerini icermektedir.
test kumesi gecikmeler{p,2}=test kumesi (p+l:length(test kumesi));
end
% YSA' nin egitim ve test kimeleri ig¢in girdi ve hedef degerlerini belirleyen parametreler
inputs egitim=egitim kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,1};
targets egitim=egitim kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,2}';
inputs test=test kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,1};
targets test=test kumesi gecikmeler{girdi gecikme sayisi,2}';
% Gizli tabakadaki ndron sayisini belirleyen parametre
gizli tabaka noron sayisi=5;
% Gizli tabakadaki ndronlarin kendi icerisindeki baglanti gecikme parametresi
yinelemeli gecikme=4;
% Yinelemeli YSA'nin olusturulmaszi
net = layrecnet(l:yinelemeli gecikme,gizli tabaka noron sayisi);
% MATLAB'in veri setini kendisi boélmemesi ic¢in egitim kiimesi orani sabit kalmalzi.
net.divideParam.trainRatio=1;
% YSA'nin egitilmesi
[net,tr] = train(net,inputs egitim, targets egitim);
% Mimarinin gdrseli
view (net)
% Egitilen agin egitim kimesi ic¢in tahminlerinin elde edilmesi
outputs_egitim = net (inputs_egitim);
% Egitim kiimesinin HATA KARELER ORTALAMASI cinsinden performansi
YSA egitim performans = sqrt(perform(net,outputs egitim, targets egitim));
YSA egitim performans
% Egitilen agin test kiimesi i¢in tahminlerinin elde edilmesi
outputs test = net (inputs test);
% Egitim kiimesinin HATA KARELER ORTALAMASI cinsinden performansi
YSA test performans = sqrt(perform(net,outputs test,targets_test));
YSA test performans
% Egitim kiimesi ile tahminlerin grafigi
figure
plot(targets_egitim, 'DisplayName', 'targets_egitim');hold
on;plot (outputs_egitim, 'DisplayName', 'outputs_egitim');hold off;
% Test kimesi ile tahminlerin grafigi
figure
plot(targets_test, 'DisplayName', 'targets test');hold
on;plot (outputs test, 'DisplayName', 'outputs test');hold off;

A\ Layer Recurrent Neural Network (view) — [m] X

Hidden

Sekil 22. Egitilen Yinelemeli Sinir Ag1 Mimarisi

Ag yapist incelendiginde 6nceki boliimde kullanilan ileri beslemeli YS4 ile aymi olan 8-5-1 mimarisinin
kullanildigimi ve gizli tabakadaki noronlarin birbirleriyle olan baglantisina ait yineleme gecikmesinin de
4 secildigi gorilmektedir.
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Sekil 23. Test Kiimesi Tahminlerine Iliskin Grafik

YSA egitim performans = 10.1560
YSA test performans = 42.0938

Sonuglar incelendiginde ayn1 mimarideki yinelemeli YS4’ nin sirasiyla 10.1560, 42.0938 olarak elde edilen
egitim ve test kiimesi hata kare ortalama karekokii degerleriyle, yine sirasiyla 13.9358, 50.8702 olarak elde
edilen egitim ve test kiimesi hata kare ortalama karekokii degerleriyle ileri beslemeli YS4’ dan daha iyi
performans gosterdigi ayrica tahminlere ait grafiklerden de goriilebilmektedir. Ancak unutulmamalidir ki
bu sonuglar dogru parametre degerlerinin secilmesine oldukga baghdir. Bir baska deyisle yinelemeli Y.S4
her zaman ileri beslemeli YS4’ dan daha iyi degildir. Yanlis parametre degerlerinin seg¢ilmesi bir ¢ok
calismada daha kotii sonuglar elde edilmesi anlamina gelebilir. Benzer durum tiim YSA4 yontemleri igin
gecerli olmakla birlikte bu dezavantaj oncelikle YSA’nin baglanti degerlerinin baslangigta rastgele
belirlenmesinden kaynaklanmaktadir. Bu dezavantaj gibi goriilen durum aslinda model uzayinda bulunan
olast modellere ulagilmasii miimkiin kilabilen oldukga yararli bir 6zelliktir. Fakat YS4 yontemlerinin
parametre sayist arttikga ve mimari yapisi karmasiklastikca en iyi modelin segilmesi olaymin gitgide
zorlagtig1 da gbzden kagmamalidir.

4. Derin aglar

Yillar iginde degisen ve gelisen ihtiyaclar dogrultusunda ¢ok daha karmagik problemler insanoglunu daha
akilli sistemler gelistirmeye zorlamis ve bu dogrultuda YSA evrilerek “derin aglar” olarak adlandirilan
sistemlere genislemistir. Temel olarak ¢ok fazla tabakaya sahip YSA olarak adlandirilan derin aglar, farkl
bilesenleri ve yetileriyle karmasik ve daha yetenekli YSA’ lar olarak da adlandirilabilir [14].

4.1. Uzun kisa-donem hafiza

Uzun kisa-donem hafiza (LSTM)’ler hafiza 6zelligi kazandirilmig karmasik noronlar olarak adlandirilabilir.
Bu noéronlarin birgok tabakada birlikte kullanilmasiyla olusan LSTM derin aglar yapisi geregi uzun dénem
hafizay1 agda tutarak olduk¢a uzun siireli iligkileri modelleyebilmektedirler. Her bir LSTM noronu siradan
noronlardan farkli olarak 1 yerine 3 farkli islemi yerine getirmektedir. Bu islemleri “kap1” olarak
adlandirilan islem elemanlar1 yardimiyla yapan LSTM; girdi, ¢ikt1 ve unutma kapilariyla hafiza yapisim aga
kazandirip uzun siire iliskiyi agda tutarak “sekans” yapisindaki verilerin modellemesinde oldukga basarili
olabilmektedir [15]. Sekil 24. te LSTM yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 24. LSTM Noéron Modeli

Bu o6zelliklerinden dolay1 LSTM zaman serisi modellemesi i¢in oldukca yararli bir modelleme aracidir.
Oldukga fazla uygulama alani bulunan LSTM ler karmasik yapilarindan dolayi tasarlanmasi zor derin aglar
olsalar da oldukga yararli sonuglar elde edebilmektedirler.

Uzun dénem ciimle yapisimi 0grenebilen LSTM derin aglarinin kullanim alanlar1 oldukg¢a enteresan
boyutlarda olabilmektedir. Bunlara verilebilecek en enteresan drneklerden birisi de “Sunspring” olarak
adlandirilan LSTM tarafinda yazilmis yapay kisa film senaryosudur. Yiizlerce filmin senaryosu kullanilarak
egitilen 6zel bir LSTM sayesinde elde edilen 9 dakikalik senaryonun kisa filmi 2016 yilinda yayinlanmistir.
Ayrica gelistirilen LSTM kendine “Benjamin” ismini koymustur. Bu bilgiler 1s1§inda LSTM gibi derin
aglarin ne boyutta potansiyel tasidiklar1 kolayca anlasilmaktadir.

4.1.1. Python kodlart ile LSTM

Onceki béliimlerde kullanilan havayolu yolcular veri setinin Python dilinde kodlar1 asagida verilmistir.
Veri seti dnceki boliimlerde belirtilen linkten indirilebilir.

# Part 1 - Data On Isleme

# Kutuphanelerin ¢agirilmasi
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Egitim kimesinin okutulmasi - (datanin son 14 gdzlemi test ig¢in ayrilmistair.)

dataset train = pd.read csv('AirPassengers train.csv')

training set = dataset train.iloc[:, 1:2].values

# Verinin Olceklendirilmesi

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

sc = MinMaxScaler (feature range = (0, 1))

training set scaled = sc.fit transform(training set)

# 14 zaman noktasi ve 1 c¢ikti igeren data yapisinin olusturulmasi

X _train = []

y train = []

for i in range (14, 130):
X train.append(training set scaled[i-14:i, 0])
y_train.append(training set scaled[i, 0])

X train, y train = np.array(X train), np.array(y train)

# Verinin tekrar sekillendirilip analize hazir hale getirilmesi

X train = np.reshape(X train, (X train.shape[0], X train.shape[l], 1))

# Part 2 - LSTM olusturulmasi

# Keras kiitiphanelerinin ve paketlerin c¢agirilmasi
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from keras.layers import Dropout

# LSTM bilesenlerinin olusturulmasi
regressor = Sequential ()
# Birinci LSTM tabakasinin eklenmesi ve ‘Dropout’ regularizasyonunun eklenmesi
regressor.add (LSTM(units = 50, return sequences = True, input shape = (X train.shape[l],

1))
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regressor.add (Dropout (0.2))

# Ikinci LSTM tabakasinin eklenmesi ve ‘Dropout’ regularizasyonunun eklenmesi
regressor.add (LSTM(units = 50, return sequences = True))

regressor.add (Dropout (0.2))

# Uclincli LSTM tabakasinin eklenmesi ve ‘Dropout’ regularizasyonunun eklenmesi
regressor.add (LSTM(units = 50, return sequences = True))

regressor.add (Dropout (0.2))

# DOrdinci LSTM tabakasinin eklenmesi ve “Dropout’ regularizasyonunun eklenmesi
regressor.add (LSTM (units = 50))

regressor.add (Dropout (0.2))

# Cikti tabakasinin eklenmesi

regressor.add (Dense (units = 1))
# LSTM adinin derlenmesi - OJrenme algoritmasi ‘adam’ ve amac fonksiyonu ‘mse’ olarak
belirlenmistir.

regressor.compile (optimizer = 'adam', loss = 'mean squared error')

# Egitim setiyle LSTM aginin egitilmesi

regressor.fit (X train, y train, epochs = 500, batch size = 50)

# Part 3 - Tahminlerin yapilmasi ve Gorsel plotlarin olusturulmasi

# Gercek datanin olusturulmasi
dataset test = pd.read csv('AirPassengers test.csv')
real AirPassengers = dataset test.iloc[:, 1:2].values

# Tahmin degerlerinin olusturulmasi
dataset total = pd.concat((dataset train['#Passengers'], dataset test['#Passengers']),

axis = 0)
inputs = dataset total[len(dataset total) - len(dataset test) - 1l4:].values
inputs = inputs.reshape(-1,1)
inputs = sc.transform(inputs)
X test = []

for i in range (14, 28):
X test.append(inputs[i-14:1, 0])
X test = np.array (X test)
X test = np.reshape (X test, (X test.shape[0], X test.shape[l], 1))
predicted AirPassengers = regressor.predict (X test)
predicted AirPassengers = sc.inverse transform(predicted AirPassengers)

# Sonucglarin gorsellestirilmesi

plt.plot(real AirPassengers, color = 'red', label = 'Gercek AirPassengers ')
plt.plot (predicted AirPassengers, color = 'blue', label = 'Tahmin AirPassengers ')
plt.title('AirPassengers Tahminleri')

plt.xlabel ('Zaman')

plt.ylabel ('AirPassengers')

plt.legend()

plt.show ()

# Test kimesinin hata kare ortalamasi
from sklearn.metrics import mean squared error
from math import sqgrt

rmse = sqrt(mean_squared_error (real AirPassengers, predicted AirPassengers))
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Sekil 25. LSTM Ag1 Test Kiimesi Tahmin Grafigi

Out[]: 36.56466157604625
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Python ortaminda olusturulan kodlarla egitilen LSTM aginda 4 tabaka ve her bir tabakada 50 adet LSTM
noéronu kullanilmistir. Test kiimesinin tahminlerine iligkin grafikten ve 36.5646 olarak elde edilen hata kare
ortalama karekokil degerinden goriilecegi tizere LSTM agi, yinelemeli YSA’ dan elde edilen 42.0938 hata
kare ortalama karekokii degerinden daha iyi bir performans gostermistir. Ancak 6nceki boliimde belirtildigi
gibi hangi YS4 yontemi kullanilirsa kullanilsin parametre secimlerine bagh olarak her zaman daha iyi ya
da daha kot modeller tiretmek miimkiindiir.

Analizler Python 3.9.12 versiyonunda numpy, pandas, matplotlib, sklearn, tensorflow ve keras
kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

4.2. Konvoliisyonel sinir aglar

YSA da ¢ok fazla tabaka kullanimi fikri eski olmamakla birlikte pratik olmayan, ¢ok uzun siiren hesaplama,
ezberlemeye yatkinlik dezavantajlarindan Otiirli uzun yillarca kullanimi tercih edilmemistir. Ancak
konvoliisyonel sinir aglari (CNN) olarak adlandirilan “desen 6grenme” odakli tasarlanmis derin aglar, sahip
olduklart farkli tabaka konfigiirasyonlari, fonksiyon ve iglem bilesenleriyle basarili derin aglar olarak
geemisten giliniimiize gelismektedirler [16]. LeCun vd. tarafindan 1998 yilindan baslayip giintimiize kadar
bircok bilindik konvoliisyonel Sinir Aglar gelistirilmistir. Bunlara 6rnek olarak LeNet [16], ImageNet [17],
GoogleNet [18], ResNet [19] verilebilir. Sekil 1.5.  de konvoliisyonel sinir aglarinin yapisi goriilmektedir.
4/
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Sekil 26. Konvoliisyonel Sinir Aglart Mimarisi

Temel olarak konvoliisyonel aglar, fotografin her bir pikselini girdi birimi olarak agin i¢ine alarak gesitli
islemlerden gecirir ve birgok tabakadan siiziilen bu bilgi ilgili fotografa ait 6zelliklerin ag tarafindan
Ogrenilmesinden sonra siniflama agamasinda belirli bir olasilik degeriyle fotografin hangi cisime ait oldugu
tahminini yapar. En bilindik eski aglardan biri olan “ImageNet” [17], binlerce cismi taniyabilen 8§ tabakali
bir konvoliisyonel sinir agidir. Buna benzer olarak sonradan gelistirilen aglar ¢ok daha karmasik yapida
daha fazla cisimi taniyabilen, hizli yakinsama hizina sahip ve c¢ok daha diisiik tahmin hatasiyla
calismaktadirlar.

Cisimleri tanimlamak i¢in kullanilan konvoliisyonel aglar gorsellerin aga tanitilmasi igin 2 boyutlu olarak
tasarlanmis olsa da, girdi yapisinin 6zellestirilmesiyle farkli amaglarda da kullanilabilmektedir. Bu noktada
1 boyutlu konvoliisyonel aglar (/D-CNN) zaman serisi modellemesi i¢in kullanilabilmektedir [20].

4.2.1. Python kodlart ile 1 boyutlu konvoliisyonel sinir aglar

Daha 6nceki boliimlerde kullanilan veri seti ile Python ortaminda 1 boyutlu konvoliisyonel aglarin (1D-
CNN) ¢6zimii igin gerekli kodlar verilmistir.
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# Part 1 - Data On Isleme

# Kituphanelerin ¢adirilmasi
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Egitim klmesinin okutulmasi - (datanin son 14 gozlemi test ig¢in ayrilmistir.)
dataset train = pd.read csv('AirPassengers train.csv')
training set = dataset train.iloc[:, 1:2].values

# Verinin Olceklendirilmesi
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
sc = MinMaxScaler (feature range = (0, 1))
training set scaled = sc.fit transform(training set)
# 14 zaman noktasi ve 1 c¢ikti iceren data yapisinin olusturulmasi
X train = []
y _train = []
for i in range (14, 130):
X train.append(training set scaled[i-14:i, 0])
y train.append(training set scaled[i, 0])
X train, y train = np.array(X train), np.array(y train)
# Verinin tekrar sekillendirilip analize hazir hale getirilmesi
X train = np.reshape (X train, (X train.shape[0], X train.shape[l], 1))

# Part 2 - 1D-CNN olusturulmasi

# Keras kiitiphanelerinin ve paketlerin ¢agirilmasi
from numpy import array

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from keras.layers.convolutional import ConvlD

from keras.layers.convolutional import MaxPoolinglD

# 1D-CNN bilesenlerinin olusturulmasi

model = Sequential ()

# Birinci 1D-CNN tabakasinin eklenmesi

model.add (ConvlD (filters=64, kernel size=2, activation='relu'))

# 1D-CNN tabakasina Pooling eklenmesi

model.add (MaxPoolinglD (pool size=2))

# Ikinci 1D-CNN tabakasinin eklenmesi

model.add (ConvlD(filters=32, kernel size=2, activation='relu'))

model.add (MaxPoolinglD (pool size=2))

# Dlzlestirme tabakasinin eklenmesi

model.add (Flatten())

# Cikti tabakasinin olusturulmasi

model.add (Dense (50, activation='relu'))

model.add (Dense (1))
# 1D-CNN agdinin derlenmesi - OJrenme algoritmasi ‘adam’ ve ama¢ fonksiyonu ‘mse’ olarak
belirlenmistir.

model.compile (optimizer="'adam', loss='mse')

# Egitim setiyle 1D-CNN agdinin editilmesi

model.fit (X _train, y train, epochs=1000, verbose=0)

# Part 3 - Tahminlerin yapilmasi ve Gorsel plotlarin olusturulmasi
# Gercek datanin olusturulmasi
dataset test = pd.read csv('AirPassengers_test.csv')

real AirPassengers = dataset test.iloc[:, 1:2].values

# Tahmin dederlerinin olusturulmaszi

dataset total = pd.concat((dataset_train['#Passengers'], dataset_test['#Passengers']),
axis = 0)

inputs = dataset total[len(dataset total) - len(dataset test) - 14:].values

inputs = inputs.reshape(-1,1)

inputs = sc.transform(inputs)

X test = []

for i in range (14, 28):
X test.append(inputs([i-14:i, 0])
X test = np.array(X_test)
X test = np.reshape(X test, (X test.shape[0], X test.shape[l], 1))
predicted AirPassengers = model.predict (X test)
predicted AirPassengers = sc.inverse transform(predicted AirPassengers)

# Sonucglarin gbrsellestirilmesi

plt.plot(real AirPassengers, color = 'red', label = 'Gercek AirPassengers ')
plt.plot (predicted AirPassengers, color = 'blue', label = 'Tahmin AirPassengers ')
plt.title('AirPassengers Tahminleri')

plt.xlabel ('Zaman')
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plt.ylabel ('AirPassengers')

plt.legend()

plt.show ()

# Test kimesinin hata kare ortalamasi

from sklearn.metrics import mean squared error
from math import sqgrt

rmse = sqrt(mean squared error(real AirPassengers, predicted AirPassengers))

Out[]: 33.60583523107709
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Sekil 27. 1D-CNN Ag1 Test Kiimesi Tahmin Grafigi

Elde edilen sonuglar /D-CNN aglarin zaman serisi 6ngoriisii icin oldukca basarili sonuglar ¢ikardigini
ortaya koymaktadir. Bir 6nceki LSTM ag1 6rneginde 36.5646 olarak elde edilen test kiimesi hata kare
ortalama karekokii degeri /D-CNN aginda 33.6058 olarak elde edilmistir. Dolayisiyla bu test kiimesi
performans degeriyle biitiin aglar arasinda en iyi performans /D-CNN agina aittir. Sadece gorsel tanimlama
degil zaman serisi Ongoriisii gibi birgok farkli alanda kullanilabilen konvoliisyonel aglarin yiiksek
potansiyele sahip ve her zaman gelisime agik yaklagimlar oldugu ortadadir.

4. Sonug¢

Zaman serisi analizi, gecmis gozlemler arasindaki iligkilerden yola ¢ikarak gelecege dair ongdriilerde
bulunmay1 amaglayan, istatistiksel modellemenin 6nemli bir alanidir. Bu ¢alismada, zaman serisi analizine
yonelik olarak hem geleneksel yontemler hem de modern yapay zeka tabanli yaklasimlar teorik ve
uygulamal1 boyutlartyla ele alimmustir. Ozellikle Box-Jenkins metodolojisi kapsaminda ARIMA ve SARIMA
gibi parametrik modeller ile yapay sinir aglari, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 ve yinelemeli sinir aglar
gibi parametrik olmayan, esnek 6grenme sistemleri karsilastirmali olarak incelenmistir.

Arastirmanin temel bulgularina gore, geleneksel zaman serisi modelleri belirli varsayimlar altinda gii¢lii ve
tutarlt tahminler sunabilmekte; 6zellikle duragan ve mevsimsel ozellikleri belirgin olan serilerde, diisiik
hata oranlan ile yliksek uyum performanslar elde edilebilmektedir. Bununla birlikte, bu yontemlerin veri
yapisina iliskin kat1 varsayimlar igermesi, karmagik iliskilerin modellenmesinde sinirlayict bir etken
olabilmektedir. Bu noktada yapay sinir aglar1 ve 6zellikle derin 6grenme tabanli sistemler, modelleme
stirecine iliskin varsayimlar1 minimize etmeleri ve dogrusal olmayan yapilarla ¢alisabilme yetkinlikleriyle
on plana ¢ikmaktadir.

Yapay sinir aglariin zaman serisi analizine uygulanmasinda, Ozellikle otokorelasyon ve gecikme
yapilarimin 6grenilmesi siirecinde sagladigi yiiksek esneklik, daha kapsayict modellerin olusturulmasina
olanak saglamistir. Derin ag mimarileri sayesinde, yalmizca serinin kendisi ile degil, ayn1 zamanda
gecikmeler arasindaki iliskilerle de anlamli baglantilar kurulabilmis; bu durum tahmin performansini kayda
deger sekilde artirmigtir. Python ve MATLAB platformlarinda gergeklestirilen uygulamalar araciliiyla,
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farkli model yapilarina sahip zaman serilerinde kullanilan yontemlerin basar1 diizeyleri sayisal olarak
degerlendirilmis; 6zellikle R> ve MAPE gibi istatistiksel performans dl¢iitleri baglaminda anlamli sonuglara
ulagtlmisgtir.

Elde edilen bulgular, tek bir yontemin her tiir zaman serisi i¢in evrensel anlamda en iyi modelleme
stratejisini sunamayacagi gostermektedir. Nitekim veri setinin yapisi, drneklem biiyiikligii, serinin
bilesenleri ve tahminin amaci gibi faktorler, kullanilacak yontem iizerinde dogrudan belirleyici olmaktadir.
Bu cergevede, ¢aligmanin bir diger 6nemli katkisi, analiz siirecinin yalnizca modelleme adimi ile sinirl
olmadigini, ayni zamanda 6n isleme (duraganlastirma, fark alma), model se¢imi (ACF ve PACF grafikleri,
bilgi kriterleri), model dogrulama (artik analizi, istatistiksel anlamlilik) ve performans degerlendirme
asamalarinin biitlinsel olarak ele alinmasi gerektigini ortaya koymasidir.

Sonug olarak, bu calisma; zaman serisi analizine iligskin yontemsel ¢esitliligi ve uygulama esnekligini ortaya
koyarak, arastirmacilarin hem geleneksel istatistiksel yaklasimlari hem de modern derin 6grenme
modellerini bir arada degerlendirebilmesine olanak taniyan biitiinciil bir ¢ergeve sunmaktadir. Gelecek
calismalarda, farkli sektorlere (finans, saglik, enerji vb.) 0zgli zaman serilerinin bu modellerle
karsilastirmali olarak incelenmesi, model entegrasyonlarina (hibrit sistemler) yonelik ¢aligmalar yapilmasi
ve ileri diizey optimizasyon algoritmalarinin model 6grenme siireglerine entegre edilmesi, literatiire Gnemli
katkilar saglayabilecektir.
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