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Figure 1 Proposed feature-based hybrid method

Purpose: In this study, it is aimed to improve the high-accuracy hybrid ARIMA-ANN model for univariate
time series forecasting by converting it to a feature-based model.

Theory and Methods:

The proposed method firstly obtains a linear component from a given univariate time series by using
moving average (MA) filter. Then, nonlinear residual series, which is the difference between given time
series and linear component, is achieved. After that, a set of classical and advanced features is extracted
from the observed data and their importance scores are computed by using gradient boosting trees. The
most informative features are selected and used in the hybrid method as explanatory variables which lead
to improve time series forecasting accuracy results.

Results:

The performance of the proposed feature-based hybrid method is evaluated on four different time series
each which come from different fields and have different statistical characteristics. The proposed method
improves the absolute accuracy of the hybrid method that we built on it, between 5.5% and 11.8% in the
evaluated datasets.

Conclusion:

The univariate time series forecasting methods can use only values in the prior time steps to predict next
value. They do not take account of underlying structural characteristics of past values which might provide
a more meaningful summarized information that lead to yield better approximations in the forecasting.
The developed method, extracts features which basically measure the characteristics of the given series.
After that, the most explanatory features are selected and used in the hybrid method for improving
forecasting performance results. Our experimental results indicate that our feature-based hybrid method
gives superior accuracy as compared to well-known existing methods.
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ONECIKANLAR

e  Zaman serileri tahmini i¢in dznitelik tabanli bir hibrit ARIMA-YSA yontemi Onerilmistir
e Yeni hibrit yontemimiz verilen zaman serisinin 6zelliklerini hesaplar ve en dnemlilerini seger
e  Yontem, incelenen tekil metotlardan ve hibrit modelinden daha iyi tahmin dogrulugu saglamaktadir
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gradyan artirma agaglari

Zaman serilerinde yliksek performanslh tahminleme yapabilmek bir¢ok uygulama alan i¢in temel 6neme
sahiptir. Literatiirde zaman serisi tahmin dogrulugunu artirmak ic¢in bircok metot Onerilmistir. Bu
metotlardan tek degiskenli zaman serilerine odaklanmig olanlar, serinin sadece ge¢mis tarihinde yer alan
degerleri kullanarak, gelecekteki degerlerin tahminini yapmaktadir. Bu ¢aligmada, tek degiskenli zaman
serilerinin ge¢mis degerlerinin yaninda, serinin karakteristigini Ozetleyen yapisal Ozniteliklerinin de
kullanilarak, tahmin performansinin artirilmasi hedeflenmistir. Zaman serilerinin istatistiksel 6zetini sunan
Ozniteliklerin 6nem puanlar1 gradyan artirim agaglar: (GBT) ile belirlenmektedir. En yiiksek dnem puanina
sahip olan Oznitelikler, hibrit ARIMA-YSA modeline agiklayict ilave degiskenler olarak verilmektedir.
Gelistirilen yontemin degerlendirilmesi dort farkli veri seti iizerinde yapilmis olup, mevcut kabul gormiis
yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmistiir.

A feature-based hybrid ARIMA-ANN model for univariate time series forecasting

HIGHLIGHTS

e A feature-based hybrid ARIMA-ANN method is proposed for time series forecasting
e Our new hybrid method calculates features of a given time series and selects most important ones

The method achieved better forecasting accuracy than the examined individual and hybrid methods
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High prediction accuracies at time series modeling and forecasting is of the utmost importance for a variety
of application domains. Many methods have been proposed in the literature to improve time series
forecasting accuracy. Those which focus on univariate time series forecasting methods use only the values
in the prior time steps to predict the next value. In this study in addition to the historical values, it is aimed
to increase the forecasting performance by using extra statistical and structural features which summarize
characteristics of the time series. Feature importance scores are determined by gradient boosting trees (GBT).
Features with the highest importance score are given as explanatory additional variable to the hybrid
ARIMA-ANN model. The evaluation of the developed method is performed on four different publicly
available datasets. Our experimental results show higher accuracy performance for the proposed method as
compared to the currently well-accepted methods.
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1.GIiRiS INTRODUCTION)

Gelismekte olan teknolojiler sayesinde veri toplamadaki
artis ve kolaylik, bilylik sayida zaman serisi verisini de
beraberinde getirmektedir. Zaman serisi verilerinden bilgi
cikararak, gelecekteki olas1 degerleri anlama islemine zaman
serisi tahmini denir. Zaman serisi tahminlemesi, finans
alaninda doviz kurlari, elektrik fiyatlari, borsa endeks degeri;
enerji alaninda santrallerde enerji tiretimi, elektrik tiiketimi;
meteoroloji  alaninda hava durumu; medikal alanda
tahminlemelerinde kritik onem tagimaktadir [1]. Zaman
serileri tahminlemelerinin  karar destek sistemlerinde
vazgegilmez Onemi nedeniyle, verimli ve dogru calisan
modellerin gelistirilmesi  gittikge 6nem kazanmaktadir.
Zaman serileri, kullanilan degisken sayisina gore iki
kategoriye ayrilir: Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli zaman
serileri. Tek degiskenli zaman serileri bir zaman dizisinin tek
bir degiskenin ardigik kayitlarini igerdigi anlamina gelir. Cok
degiskenli seriler ise, zaman ig¢inde ardisik olarak kaydedilen
birden fazla degisken verisinden olusmaktadir. Zaman
serilerinin birgogu sadece zamana dayali gozlemlerden
olusur; bu gozlemlerle iliskilendirilecek, c¢ok degiskenli
serilerde oldugu gibi baska agiklayic1 degiskenlere sahip
degildir. Bu nedenle, zaman serileri tahmin yontemlerinin
cogu tek degiskenli zaman serilerine odaklanmaktadir. Tek
degiskenli serilerde, sadece serinin ge¢mis tarihinde yer alan
degerler kullanilarak, gelecek degerlerin tahmini yapilir. Tek
degiskenli seriler i¢in tasarlanan modeller, serideki mevcut
degerin, ge¢mis gozlemlerin dogrusal veya dogrusal
olmayan bir fonksiyonu olarak kabul edilip edilmedigine
bagli olarak ikiye ayrilir. Bu modellere sirasiyla dogrusal ve
dogrusal olmayan modeller denir.

Otoregresif  biitlinlesik  hareketli ortalama (ARIMA)
algoritmasi, dogrusal zaman serisi tahmin yontemleri
arasinda yaygin olarak kullanilan bir metottur. Literatiirde
enerji [2], hidroloji [3], miithendislik [4] ve finans [5] alanlari
dahil olmak iizere, ok sayida alanda ARIMA uygulanmistir.
ARIMA yontemi, otoregresif (AR), hareketli ortalama
(MA), AR ve MA modellerinin kombinasyonu olan ARMA
modelinden yararlanmaktadir. Diger dogrusal yontemlere
benzer sekilde, ARIMA, gelecekteki veri degerlerinin
mevcut ve gegmis veri degerlerine dogrusal olarak bagh
oldugu konusunda giiclii bir varsayim yapmaktadir [6]. Bu
sayede ARIMA, duragan zaman serileri tahmininde yiiksek
dogruluk sonuglar1 verir. Fakat gercek diinyada karsilasilan
zaman serileri, dogrusal bir ARIMA yontemi ile
modellenemeyen, lineer olmayan hareketler igerir. Pratikte
karsilagilan zaman serilerindeki dogrusal olmayan, karmasik
hareketleri yakalamak igin literatiirde birgok dogrusal
olmayan yontem Onerilmigtir. Literatiirde en bilinen
algoritmalardan biri olan Yapay Sinir Aglart (YSA)
biyoinformatik [7], sosyal bilimler [8], enerji [9] ve finans
[10] gibi pek c¢ok alanda uygulanmistir. YSA dogrusal
olmayan karmasik bir fonksiyonu modelleyebilir ve yiiksek
dogrulukta tahminler iretebilir [11, 12]. Ayrica, YSA'lar
dogas1 geregi veri giidiimlii algoritmalardir; dolayisiyla
istenen YSA modelleri zaman serisi verilerinin tek

degiskenli veya c¢ok degiskenli oOzelliklerine gore
olusturulabilirler [13]. YSA’lar bu yetenekleri sayesinde,
¢ok degiskenli zaman serileri modellemesinde yaygin olarak
tercih edilmektedir. Fakat YSA modellemesi zorlu ve
problemli bir siiregtir. Ciinkii YSA’lar bir egitim verisine
asirt uyma (overfitting) veya zayif genelleme (poor
generalization) problemleriyle karsilasabilir. Literatiirde
lineer modellerin, belirli kogullar altinda, YSA'dan daha iyi
dogruluk sonuglar1 verdigini gdsteren c¢esitli ¢aligmalar
bulunmaktadir [ 14, 15]. Son zamanlarda, literatiirde dogrusal
ve dogrusal olmayan tekil yontemleri birlestiren ¢esitli hibrit
yontemler Onerilmistir. Bu hibrit yontemler, her bir tekil
yontemin  benzersiz ~ mukavemetinin  avantajlarini
kullanabilmeleri i¢in sunulmustur. Bu sayede hibrit
yontemlerin, kullandigr tekil yontemlerden daha iyi
performans elde etikleri gosterilmistir [13, 16-18]. Hibrit
yontemlerdeki yaygin uygulama su sekildedir: Once, belirli
bir zaman serisi verisi dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlerine ayristirilir; daha sonra uygun tekil yontemler bu
bilesenler iizerinde ayri ayri uygulanir. Hibrit yontemler,
zaman serisi verisini bilesenlerine ayristirma ve model
olusturma yaklagimlarina gore birbirlerinden ayrilirlar.
Ornegin, [18] tarafindan 6nerilen hibrit yontem, dogrusal ve
dogrusal olmayan bilesenleri diizgiin bir sekilde
iretebilmekte ve farkli yaklagimlarin avantajlarini etkili bir
sekilde kullanabilmektedir. Bu sayede sadece tekil
yontemlerden degil, diger hibrit yaklagimlardan da daha iyi
tahmin performansi elde etmektedir.

Bu tek degiskenli dogrusal, dogrusal olmayan ve hibrit
yontemler, bir sonraki degeri tahmin etmek i¢in sadece
onceki zaman adimlarindaki degerleri kullanirlar. Diger
taraftan, gee¢mis degerlerin  altta yatan  yapisal
Ozniteliklerinin yakalanmasi, tahminlerin performansini
artiran daha anlamli 6zetlenmis bilgiler saglayabilir. Zaman
serilerinin  Oznitelikleri, belirli zaman araliklarindaki
degerlerin istatistiksel hesaplamalarindan olusur. Zaman
serilerinde Oznitelik kullanarak modelleme yapma fikri
lizerine ¢esitli caligmalar bulunmaktadir. Ornegin, zaman
serilerinde kiimelenmeyi hedefleyen c¢aligmalar [19-21] ve
anormallikleri tespiti i¢in yapilan c¢aligmalar [22, 23]
bulunmaktadir.  Zaman  serilerinin  kiimelenmesini
hedefleyen bu ¢alisma [19], zaman serilerinden istatistiksel
yontemlerle elde edilen oOzniteliklerle zaman serilerini
tanimlamay1 hedeflermistir. Benzer bir sekilde [20]’deki
caligma, zaman serilerinde kiimeleme islemi i¢in gecmis
verilere bakmak yerine, zaman serilerinin kiiresel
Ozniteliklerini ¢ikarmistir. Cikarilan 6znitelikler i¢in boyut
kiigiiltme yontemi uygulayarak, zaman serilerinin az sayida
Oznitelikle daha etkili ve daha bagarili bir sekilde
kiimelenebilecegini gdstermistir. [21]°deki c¢alisma ¢ok
bliyiik miktarda zaman serisi veri tabanindan, zaman
serilerinin  korelasyon yapilari, dagilimlari, entropi,
duraganlik, dlgekleme gibi bir¢cok Ozniteligini ¢ikarmustir.
Daha sonra, bu 6znitelikler arasinda en fazla bilgi verenleri
secerek, ozellik tabanli siniflandiricilar ile zaman serilerinde
smiflar arasindaki farklari otomatik olarak Ogrenmistir.
[22]°deki calisma, Yahoo e-posta sunucularinda zaman
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icindeki davraniglarinda aligilmadik durumlari tespit etmek
icin Oznitelik tabanl yontem gelistirmistir. Bu yontem, her
bir sunucudan gelen zaman serisi verisinden, serinin
ozelliklerini 6lgen (korelasyon, mevsimsellik giicii, entropi,
vb.) Oznitelik vektoriinii hesaplamistir. Daha sonra bu
vektorden, aykiri saptama yontemi ile olagandisi hareketleri
tespit etmistir. [23]’deki ¢alismada Uber’deki zaman serisi
veri setlerinde bayram ya da baska 6zel gilinlerde ortaya
¢ikan aligilmadik durumlari tespit etmek igin Oznitelik
tabanli bir yontem 6nermistir. Bunun i¢in zaman serisindeki
her bir noktay1 bir 6znitelik vektori ile tanimlamigtir. Daha
sonra Oznitelik tabanli veri setleri Uzun/Kisa Siireli Bellek
(LSTM Long-Short Term Memory) sinir ag1 metodu ile
modellemistir. Bu sayede, alisilmadik durumlarin tespitinde
%18’a kadar performans artig1 elde edebilmislerdir. Bu
calismada, yiiksek dogruluk veren hibrit ARIMA-YSA
modelini [18], Oznitelik tabanli bir modele c¢evirerek,
gelistirmeyi hedefledik. Istatistiksel yontemlerle hesaplanan
Oznitelikler, verilen zaman serisini agiklayici degiskenler
olarak hibrit yonteme sunulmustur. En énemli 6znitelikleri
iceren  kiime,  verilen zaman  serilerine  gore
degisebileceginden, 6nerdigimiz yontem bir 6znitelik se¢imi
on-iglem adimini uygulamaktadir. Bu adimda, 6znitelik
onem puanlarin1 akillica elde etmek igin Ozniteliklerden
gradyan artirma agaglar1 (GBT) olusturulmaktadir. GBT ler
aracilify ile Ozniteliklerin 6nem puanlart hesaplanir ve en
bilgilendirici olanlar segilmektedir. Daha sonra, bu se¢ilmis
Oznitelikler hibrit yontemde zaman serileri tahmin dogrulugu
sonuglarinin gelistirilmesini saglayan, agiklayici degiskenler
olarak kullanilmaktadir.

2. ONERILEN METOT (PROPOSED METHOD)

Tahmin dogrulugunu artirmak igin literatiirde birgok tekil

metodu gelistirilmigtir. Fakat bu metotlar, iki dnemli soruna
¢oziim iiretmekte zorluk ¢ekmistir. Ilk sorun, zaman serileri
dogrusal veya dogrusal olmayan veya her iki temel siirecin
birlesiminden olugmus olabilirler [24]. Bu nedenle, her
durum i¢in dogru tekil tahminleme yonteminin segilmesi
zordur. Metodumuzun hibrit modelleme kismi, her bir tekil
yontemin avantajini birlestirerek bu problemi hafifletmekte,
uygun olmayan bir metot kullanma riskini azaltmakta ve
daha dogru sonuglar elde etmektedir. Ikinci problem, zaman
serilerinin aciklayici degigkenler tarafindan tatmin edici bir
sekilde iligkilendirilememesidir. Bu nedenle, literatiirdeki
birgok yoOntem, zaman serisinin ayirt edici Ozelliklerini
belirlemek igin genellikle yetersizdir [13]. Onerdigimiz
yontem, Oznitelikleri ¢ikararak zaman serilerinin karakterini
daha iyi yakalamay1 amaglamaktadir. Bu sorunlar1 ¢6zmeyi
hedefleyen metodumuz, zaman serilerinde daha tutarli ve
yilksek dogrulukta tahminler yapabilmektedir. Onerilen
Oznitelik tabanli hibrit yonteminin mimarisi, Sekil 1'de
gosterilmistir.

2.1. Hibrit Metot (Hybrid Method)

Oznitelik tabanl hibrit yéntemimiz, tek degiskenli zaman
serileri i¢in tasarlanmig ve yiiksek dogruluk veren hibrit bir
metodun [18] iizerine insa edilmistir. Onerdigimiz metot, tek
degiskenli zaman serisini ¢ikarilan Ozniteliklerle ¢ok
degiskenli formata g¢evirmektedir. Tek degiskenli zaman

verisi y,, swrali n tane degerden olusmaktadir: y, =
Yy Yy e, ¥, Bu yontemde zaman serileri, Eg. 1'de verilen
dogrusal bilesen L,, dogrusal olmayan bilesen N, ve secilen

Oznitelik kiimesi F, min bir fonksiyonu olarak kabul
edilmektedir.

veya hibrit yaklasimda kullanilan zaman serisi tahmin ¥t = f(Le, N, Fy) (1)
Time Series
Data
F(S)) = (fis.+:5 1)

Y

S,'l = (V=152 Yi—a)
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Sekil 1. Onerilen 6znitelik tabanli hibrit metot (Proposed feature-based hybrid method)
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Kullandigimiz hibrit metot Es. 2 ‘de gosterilen haraketli
ortalama (MA) filtresi kullanarak, verilen zaman serisinden,

dogrusal bilesen [, ¢ikarilmaktadir.

= izitzt—m+1 Yi (2)
Es. 2’de gosterilen m, verilen seriden dogrusal bilesen elde
etmek i¢in uygun sekilde ayarlanmasi gereken filtre
uzunlugunu ifade etmektedir. Filtre uzunlugu, filtreden
dogrusal bir bilesen elde edilene kadar ayarlanmaktadir. Bu
asamada, filtre ¢iktisinin dogrusallifi, bir birim kok testi
Augmented Dickey Fuller (ADF) testi ile Olciilmektedir.
Birim kok, belirli bir veri seti lizerinde ongdriilemeyen bir
hareketin varligin1 gosterir. Eger verilen bir veri setinde
birim kdok varsa, ADF test kabul edilen esik deger 0.05'ten
daha biiyiik sonu¢ vermektedir. Filtre ¢ikist ADF testini
gecene ve dogrusal sonug elde edilene kadar filtrenin
uzunlugu ayarlanir.

Elde edilen
li_1, iy, .., I, ve rastgele hata serileri €,_4, €_5, ..., €_,
ile dogrusal ARIMA metodu g ile Es. 3’te goriildiigii gibi
modellenmektedir.

dogrusal bilesen [, gecmis veriler

L\t = g(lt—li lt—Z' R lt—p' €t—1,€t—2) ) Et—q) (3)

Kalan seri, Es. 4’te gosterildigi gibi orijinal zaman serisi y,

ile elde edilen dogrusal seri [, arasindaki, dogrusal olmayan
farktir.

=y — 4

Dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenler elde edildikten
sonra, ortalama (mean), varyans (variance), carpiklik
(skewness), basiklik (kurtosis), vb. gibi verilen bir zaman
serisinin karakterini agiklayan klasik ve ileri istatistiksel
ozellikler hesaplanmaktadir. Bu ozellikler, ge¢mis veriler
Yooy Yy = Y,_, Uzerinden hesaplanir. Bu 6zniteliklerin
gradyan artirma yontemi (GBT) ile o6nem puanlarn
hesaplanmaktadir. Bu 6nem puanlari, her bir 6zniteligin
verilen zaman serisini ne kadar agikladigini géstermektedir.

En yiiksek 6nem puanina sahip olanlar, yani en agiklayict k

Fo=f,fy - f, hibrit
kullanilmak iizere secilmektedirler. Oznitelik ¢ikarma ve
secim adiminin detaylar1 bir sonraki béliimde verilmektedir.

tane  Oznitelikler metotta

Onerilen yéntemin son asamasinda ( Sekil 1), dogrusal
olmayan modelleme YSA, Es. 5’te belirtildigi gibi, elde
edilen bilesenler ile segilen Oznitelik kiimesi arasindaki
fonksiyonel iligkiyi tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. YSA

modeli burada, gegmis verileri y,_,,y, ,, ..., ¥,_,, mevcut
ARIMA tahmin sonucunu l’,\t, dogrusal olmayan kalan

verileri  T,_1, 7y, ..., Tep, Ve secilen  Oznitelikleri

fy fy o) [, girdi olarak olarak almaktadur.
7 = )
f(Yt—lﬁyt—Z' wsVemar Loy Tem1s Tems oo Te—p f10 f2 --wfk) %)

Es. 5°te, f dogrusal olmayan YSA fonksiyonunu; ave b
parametreleri ise YSA'da kullanmak i¢in zamanda ne kadar
geriye gidecegimizi gostermektedir. Bu parametreler
deneysel olarak belirlenmektedir. Deneylerden elde edilen
gbzlemlerimize gore, duragan olmayan veri setlerinde,
duragan olanlara gore daha eski verileri gdormek, tahmin
sonuglarinin performansini artirmaktadir.

2.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

Tek degiskenli zaman serileri tahminlemesi, yalnizca serinin
kendisinin ge¢mis tarihinde yer alan gozlemleri
kullanmaktadir. Fakat bu yontemle verilen zaman verisinin
karakteri yeterince iyi kavranamaz. Bu nedenle, yontemimiz
zaman serisi veri setini tiiretilmis 6zellikler kiimesi olarak
temsil ederek, serideki dinamik degiskenligi, daha statik hale
doniistiirmektedir. Diger bir deyisle, tek degiskenli zaman
serileri, Oznitelik bazli temsil olusturularak ¢ok degiskenli
forma g¢evrilmektedir.

Oznitelikler, gdzlemlenen gegmis veriler iizerinde, belirli bir
uzunlukta kaydirilan bir ¢er¢eveden hesaplanmaktadir. Bu
Oznitelikler, belirli bir zaman serisinin 06zelliklerini
tanimlayan klasik ve ileri istatistiksel hesaplamalardan
olusmaktadir. Hesaplanan 6znitelikler ve agiklamalar1 Tablo
1'de listelenmistir.

Tablo 1. Zaman serilerinden ¢ikarilan 6zelliklerin 6zeti (Summary of extracted features from time series)

Oznitelik Tanim

Ortalama (Mean) Ortalama

Varyans (Variance) Varyans
MDegisim (Mchange) Ortalama degigimi
Yayilim Indeksi, (Index of Dispersion /IoD) Goreceli varyans
Carpiklik (Skewness) Dagilim asimetrisi
Basiklik (Kurtosis) Dagilimin dagmikligi
Oziliniti (Autocorrelation) Seri korelasyon
Entropi (Entropy) Spektral entropi
Egilim (Trend) Egilimin giicii
Dogrusallik (Linearity) Dogrusallik giicii

Kesigme Noktas1 (Crossing points/Cpoints)

Gegis noktasi sayist
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Bunlara ek olarak, oznitelik kiimesi her bir Ozniteligin
degisim oranin1 hesaplayarak zenginlestirilmigtir. Belirli bir

zaman t'de, belirli bir Oznitelik f, ‘in, degisim orani
hesaplamasi Es. 6’daki gibidir.

ch_rate(f,) = f—‘]:t]: ‘1"1 (6)

Hesaplanmis ve zenginlestirilmis O6znitelik kiimesi, veri
setinin boyutunu artirir.  Yiiksek boyutluluk igerigi
zenginlestirmesine ragmen, modelin egitim setindeki verileri
ezberleyerek, egitim verisine asirt uyum (overfitting)
problemine yol agabilir. Bu nedenle, veri setindeki en bilgi
verici Oznitelikleri bularak ve segerek boyutu azaltmak,
tahmin etme islemi i¢in 6nemlidir. Oznitelik se¢imi (feature
selection) sadece veri setinin boyutunu azaltmakla kalmaz,
ayni zamanda tahmin performansina katkida bulunmayan
veya dogruluk sonug¢larinin diismesine sebep olan, gereksiz
Oznitelikleri de ortadan kaldirir. Ayrica, daha az dzniteliklere
sahip olmak, veri setinin karmagikligin1 azaltarak daha hizli
ve daha uygun maliyetli bir model olugsmasini saglamaktadir.
Literatiirdeki birgok veri madenciligi ve makine dgrenmesi
caligmasinda, Oznitelik kullaniminin ve se¢iminin Snemi
vurgulanmustir [21-23, 25, 26].

Literatiirdeki ~ Oznitelik se¢im metotlart ii¢  grupta
toplanmaktadir. 1) Filtre bazli (filter-based) metotlar,
istatistiksel testler yardimiyla ¢ikti deger ile en giiclii
korelasyona sahip 6znitelikleri ortaya ¢ikarir. Varyans Esigi
(Variance threshold) [27] gibi yontemler bu kategori altinda
toplanir. Bu yaklasimin dezavantaji, Oznitelikler ile ¢kt
deger arasinda sadece dogrusal iligkileri yakalamasidir. 2)
Sarict bazli (wrapped-based) metotlar yinelemeli arama
yontemi ile bulugsal bir sekilde en agiklayici Oznitelikleri
bulmay: hedefler. Bu kategorideki en bilinen yontem,
Genetik algoritmadir (Genetic algorithm) [28]. Bu yaklasim,
yinelemeli arama sirasinda makine 6grenmesi algoritmasi
kullanmasindan dolayr zaman alicidir ve asir1 uyma
problemine yatkindir. 3) Gomiili metotlar (embedded
methods) 6znitelik se¢imini belirli bir 6grenme modelinin
olusturma siirecine dahil ederler. Bu sayede, segilen
Oznitelikler, 6grenme modelinin optimize olmasiyla elde
edilir. Bu grupta gradyan artirma agaci (GBT) [29] gibi agag
tabanli yontemler bulunmaktadir. Cikt1 deger ile 6znitelikler
arasinda dogrusal olmayan iliskileri de yakalamasi ve asir
uyma riskinin az olmasi, gémiilii metotlar1 6znitelik se¢imi
icin diger metotlarin dniine ¢ikarmaktadir.

Oznitelik secimi i¢in gradyan artirma agac1 (GBT) yontemi
[29] kullanilmistir. Bu yontem temel olarak zayif 6grenen
karar agact modelleri olusturarak, bunlardan birlesik bir
model yaratir. Gradyan artinm ile karar agaglari
olusturulurken, her bir 6zniteligin 6nem puani hesaplanir. En
aciklayict ve bilgilendirici 6znitelikler daha fazla 6nem
puanina sahiptir. Onem puanini hesaplamak igin kullanilan
li¢ ana metot vardir [30]. Birincisi olan kazanim (gain) her
agac i¢in verilen 0zniteligin modele olan goreceli katkisini
hesaplar. Ikinci metot frekans (frequence), tiim agaclardaki
goreceli 6zellik sayisini hesaplar ve yiizdesel olarak temsil
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edilir. Ugiincii metot kapak (cover), verilen dznitelige gore
gbzlemlerin nispi sayisidir. Bu ¢aligmada, her bir 6znitelik
igin 6nem puan degerlerini tayin etmek i¢in kazanim (gain)
metodu kullanilmigtir.

Breiman vd. [31], Es. 7°de gosterildigi gibi tek bir karar
agact T igin verilen bir X, Ozniteliginin 6nem puanin
hesaplamugtir.

w(T) = Y172 ()

Karar agaci, X, 6zniteligi ile bir diigiimii alt diiglimlere bdler,
boylece j-1 tane i¢ diigiimler elde eder. Ayrik noktalardaki
th ile gosterilen dznitelik maksimum tahmini iyilesim
degerini saglar. Sonug olarak, belirli bir T karar agaci igin
X 0zniteliginin karesi alinmis 6nem puani (Wf (7)), -1 tane
diigiim lzerindeki karesi alinmis tahmini iyilesim
hesaplamalarmin toplamidir.

3. DENEYLER (EXPERIMENTS)

Onerilen 6znitelik tabanli hibrit yénteminin performansi, her
biri farkli alanlardan gelen ve farkl istatistiksel 6zelliklere
sahip olan dort farkli zaman serisinde degerlendirilmistir.
Bunlardan 1i¢ii, zaman serileri tahmini modelleme
literatiiriinde yaygin olarak kullanilan referans veri setleridir:
Wolf’un giines lekesi verileri, Kanada’da yakalanan vasak
verileri ve Ingiliz sterlini/ABD dolar1 déviz kuru verileridir
[13, 16-18]. Dordiincii veri seti ise, halka acik olan Tiirkiye
giin i¢i piyasasinin elektrik fiyatidir [32]. Veri setlerinin
ayrintilar: ve deney diizenekleri Tablo 2’de gosterilmistir.

Deneylerde, onerilen yontemin performans sonuglari, tiim
veri setleri i¢in, lizerine insa edilen hibrit yontem [18] ve
ARIMA, YSA gibi tekil yoOntemlerin performans
sonuglartyla  karsilagtirilmigtir.  Deneylerin - dogruluk
sonuglarini karsilagtirmak i¢in iki hata metrigi kullanilmustir:
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kareler Hatas1
(MSE). Es. 8’de formiile edilen bu metrikler gergeklestirilen
tahminin iizerindeki mutlak hatalarin ortalamasini ve bu
hatalarinin karelerinin ortalamasini dlger.

MAE = =31 |e,| MSE ==%i,e? (8

Es. 8’de, tahminlerde yapilan hata e, ile gosterilmistir. Bu
hata ger¢ek zaman serisi y, ile tahmin edilen serinin 3’1: farki
olarak hesaplanmigtir. Tablo 3, bu dort veri setinin lizerinde
incelenen tiim yontemlerin, bu iki hata metrigi ile olan
sonuglarint gostermektedir. Tablonun son siitununda 6ne
stiriilen Oznitelik tabanli yontemin, referans aldigi hibrit
yontemi ne kadar iyilestirdigi verilmektedir.

Sekil 2'de gosterilen Sunspot veri seti, 0,08 ADF test
sonucuyla (esik 0,05'ten daha biiyiik), duragan olmayan bir
zaman serisi olarak kabul edilir. Bu veri setinde dogrusal
bilesenin ¢ikarilmasi i¢in, 6nerilen yontemin hibrit kisminda
kullanilan MA filtresinin uzunlugu 15 bulunmustur. Filtre



Biiyiiksahin ve Ertekin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:1 (2020) 467-478

Tablo 2. Veri setleri agiklamasi ve deney diizeni (Dataset description and experimental setup)

Egitim seti Test seti

Veri Seti Isim Tamm
boyutu boyutu
Giinesin ylizeyinde 1700-1987 yillart
Wolf'un giines lekesi Sunspot arasinda goriilen giines lekelerinin yilik 221 67

degisimi

Kanada’da yakalanan

Kuzey Kanada'nin Mackenzie Nehri
Lynx bolgesinde 1821-1934 yillar1 arasinda 100 14

vasak yakalanan yillik vasak sayisi
Lo .. Ingiliz sterlini ile ABD dolar1 arasindaki
Ingiliz sterlin/ABD Gy 1564 doviz kurunun, 1980- 1993 yillart arast 679 52
dolar1 doviz kuru N
. haftalik degisimi
Tiirkiye Giin I¢i Tiirkiye giinigi elektrik piyasasi fiyatinin
Piyasasinin elektrik Intraday Temmuz 2015- Aralik 2017 arasinda 521 60
fiyat1 giinliik ortalama degerleri

Tablo 3. Tiim veri setleri i¢in performans karsilagtirmasi (Performance comparison for all datasets)

Veri Setleri Metotlar / Metrikler  YSA

ARIMA  Hibrit Metot  Onerilen Metot  Iyilesme (%)

Sunspor MAE 1423 1337
MSE 35312 306,97
Ly MAE 0.1249  0.1198
MSE 00241  0.0231
MAE 4855 43572
Gbp/Usd V1o 34681 3.5272
Intraday MAE 2010 2022
MSE 61746 65272

10,48 9,82 5,7
194,29 16,.40 16,5
0,1013 0,0891 11,8
0,0162 0,0143 10,6
404,90 382,57 55
2,9538 2,8426 3,7

18,81 17,20 8,1
581,38 487,21 16,1

*Gbp/Usd veri seti igin MAE ve MSE sonuglar1 107 ile ¢arpilmgtir

**En iyi sonuglar kalin tipte gosterilmistir.

sonucunda elde edilen dogrusal bilesenin ADF test sonucu,
bilesenin  duraganhiini  gosteren 0,006  degerini
gostermektedir. Boylece bilesen dogrusal bir yontem
ARIMA ile kolayca modellenebilir hale gelmistir.

Sekil 3, Sunspot veri seti i¢in hesaplanan 6zniteliklerin 6nem
puanlarina gore siralanmis halini gostermektedir. Mean
Ozniteligi tahmin performansina en yiiksek katkiy1 saglarken,
Cpoints en disik katkiyt yapmaktadir. Deneysel
gozlemlerimiz gostermistir ki, nispi dnem puani 0,04'ten az
olan  Oznitelikler ~ zaman  serisini  yeteri  kadar
aciklayamamaktadir. Diisiik 6nem puanina sahip 6znitelikler
tahmin performansina etkili bir gsekilde katkida
bulunmadigindan, sadece en énemli ilk 12 6znitelik ( Sekil
3) final YSA modellemesine dahil edilmistir. Final YSA
modeli ayrica, verilen zaman serisinin son 4 degerini,
dogrusal olmayan kalan serinin son 2 degerini ve dogrusal
bilesen tahminini, girdi katmanindan almaktadir ( Sekil 1).
Burada kullanilan YSA modeli 39 tane diigiim igeren 1 gizli
katmana (hidden layer) sahiptir. Bu modelin egitiminde 0.01
6grenme orani (learning rate), 0.001 sapma degeri (bias),
ReLU aktivasyon fonksiyonu ve Nadam optimizasyon
algoritmasi kullanilmigtir.

Sunspot veri setinin sayisal sonuglar1 analiz edildiginde (
Tablo 3), hibrit yontemlerin, ARIMA ve ANN tekil
yontemlerinden belirgin bir sekilde daha iyi performans
sagladigr goriinmektedir. Bu, ARIMA ve ANN'nin tek tek
kullanildiginda, veri  serisindeki genel hareketleri

yakalamada yetersiz olmasindan kaynaklanmaktadir. Fakat
iki yontemin de etkili yonlerini birlestiren hibrit yontemler,
bu eksikligin iistesinden gelmek i¢in etkili bir yoldur. Tablo
3’teki hibrit metotlarin sonuglari da bunu dogrulamaktadir.
Diger taraftan bu c¢aligmada Onerilen yontem, hibrit
yontemin avantajlarii kullanmakla beraber, veri setinin
Oznitelik tabanl temsilini de saglayarak daha yiiksek tahmin
performans1 vermektedir. Sonug¢ olarak, onerilen yontem,
lizerine insa edilen hibrit metodun MAE ve MSE hata
Olciimlerini sirasiyla %5,7 ve %16,5 iyilestirmistir.

Sekil 4'te gosterilen Lynx veri seti 0,056 ADF test sonucu ile
neredeyse duragan bir zaman serisidir. Bu nedenle, bu veri
setinden lineer bileseni ¢ikarmak i¢in 5 uzunlugunda kisa bir
filtre kullanilmas: yeterli olmaktadir. Filtreyi uyguladiktan
sonra elde edilen dogrusal bilesen 0,006 ADF test sonucu ile
ARIMA tarafindan diizgiin bir sekilde
modellenebilmektedir.

Hesaplanan 06znitelik énem puanlar1 karsilagtirildiginda (
Sekil 5), Lynx veri setinin Mean, Variance, Skewnewss,
Linearity gibi istatistiksel Ozniteliklere duyarli oldugu
goriilmektedir. Deneysel gozlemlerimiz sonucu bu veri
setinde, en 6nemli ilk 11 6znitelik ( Sekil 5) final YSA
modellemesinde kullanilmak iizere secilmistir. Ayrica, final
YSA modelinin girdi katmaninda, verilen zaman serisinin
son 5 degeri, dogrusal olmayan kalan serinin son 3 degeri ve
dogrusal bilesen tahmini olmak iizere 9 tane daha digim
bulunmaktadir. Burada kullanilan YSA modeli 41 tane
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Sekil 2. Sunspot serisi (1700-1987) (Sunspot series (1700-1987))
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Sekil 3. Sunspot veri seti igin 6znitelik dnemi (Feature importance for Sunspot dataset)

diigim iceren 1 gizli katmana sahiptir. Bu modelin
egitiminde 0.01 dgrenme orani, 0.001 sapma degeri, ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve Nadam optimizasyon algoritmast
kullanilmustir.

Lynx veri setinde tekil kullanilan yontemler arasinda,
ARIMA, Sunspot veri setinin tersine YSA’ya kiyasla daha
iyi bir dogruluk sonucu saglamaktadir ( Tablo 3). Bu durum,
Lynx veri setinin Sunspot veri setine kiyasla daha duragan
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu duraganlik nedeniyle,
c¢ikarilan Oznitelikler kendi iglerinde daha fazla diizenlilik
gostermekte ve zaman serileri karakteristigini daha dogru bir
sekilde temsil etmektedir. Bu sayede, yontemimiz, her iki
hata metriginde de hibrit yontem dogruluk oranim1 %10'dan
fazla artirmugtir.

Gbpusd veri seti 0,58 ADF test sonucuyla, oldukca yiiksek
volatiliteye sahip ve duragan olmayan bir veri setidir. Bu
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yiksek volatilite, zaman serisindeki sayisiz degisim
noktalarint  gosteren  Sekil 6'daki  gorselinde  de
goriinmektedir. Dogrusal bilesenin elde edilmesi igin
kullanilan MA filtresinin uzunlugu 40 olarak ¢ikmaktadir.
Elde edilen dogrusal bilesenin 0,007 ¢ikan ADF test sonucu,
bu bilesenin dogrusal bir ARIMA yo6ntemi ile modellenmeye
uygun oldugunu goéstermektedir.

Gbpusd veri seti i¢in hesaplanan 6znitelik 6nem puanlar
incelendiginde, diger veri setlerinde de goriildiigii gibi Mean
Ozniteliginin tahmin performansina en 6nemli katkiy1 yaptigi
goriinmektedir ( Sekil 7). Bu veri setinde yaptigimiz
deneyler sonucu, en yiiksek puanli ilk 7 dznitelik final YSA
modellemesinde kullanilmak {izere segilmistir. Ayrica, final
YSA modeline, verilen zaman serisinin son 5 degeri,
dogrusal olmayan kalan serinin son 3 degeri ve dogrusal
bilesen tahmininin sonucu da girdi olarak verilmektedir.
Burada kullanilan YSA modeli 33 tane diigiim igeren 1 gizli
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Sekil 4. Lynx serisi (1821-1934) (Lynx series (1821-1934))
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Sekil 5. Lynx veri seti igin dznitelik dnemi (Feature importance for Lynx dataset)
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Sekil 6. GbpUsd Serisi (1980-1993) (Gbp/Usd seies (1980-1993))

katmana sahiptir. Bu modelin egitiminde 0.01 6grenme
orani, 0.001 sapma degeri, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve
Nadam optimizasyon algoritmasi kullanilmustir.

Gbpusd veri seti sonuglart incelendiginde ( Tablo 3), YSA
metodu yiiksek diizeyde volatilitesi olan bu veri seti igin,
dogrusal bir metot olan ARIMA'dan daha iyi bir performans
vermektedir. Hibrit yontem, tekil metotlara gore daha iyi bir

dogruluk performansi saglasa da oOnerilen yontem, segilen
oznitelikleri kullanarak yiiksek volatiliteyi diger metotlardan
daha iyi bir sekilde kavramaktadir. Onerilen yontem MAE
ve MSE hata 6l¢iimlerinde hibrit metot sonuglarini sirastyla
%5,5 ve %3,7 iyilestirmeyi basarmaktadir.

Intraday veri seti 0,27 ADF test sonucuyla, oldukg¢a yiiksek

volatiliteye sahip ve duragan olmayan bir zaman serisidir (
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Sekil 8). Onerilen ydntemin hibrit kisminda, uzunlugu 6 olan
bir MA filtresi, ADF test sonucunu 0,004 veren, istenen
duraganlikta bir bileseni ¢ikarabilmektedir.

Sekil 9 bu veri seti i¢in hesaplanan o6zniteliklerin 6nem
puanlarina gore siralanmig halini gostermektedir. Mean
Ozniteligi tahmin performansina en yiiksek katkiy1 saglarken,
Cpoints ozniteligi en diisiik katkiyr yapmaktadir. Bu veri
setinde yapilan deneyler sonucunda, en yiiksek Onem
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puanina sahip olan ilk 9 6zellik final YSA modellemesinde
kullanilmak {izere secilmistir. Ayrica, final YSA modeli,
verilen zaman serisinin son 8 degerini, dogrusal olmayan
kalan serinin son 8 degerini ve dogrusal bilesenin tahminini
girdi olarak almaktadir. Burada kullanilan YSA modeli 53
tane diigiim iceren 1 gizli katmana sahiptir. Bu modelin
egitiminde 0.01 6grenme orani, 0.001 sapma degeri, ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve Nadam optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir.
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Sekil 7. GbpUsd veri seti igin 6znitelik dnemi (Feature importance for GbpUsd dataset)
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Sekil 8. Intraday serisi (Temmuz 2015 - Aralik 2017) (Intraday series (Jul. 2015 - Dec. 2017))
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Sekil 9. Intraday veri seti igin 0znitelik dnemi (Feature importance for Intraday dataset)
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Tablo 3'teki Intraday veri seti igin olan sonuglar
incelendiginde, dogrusal bir metot olan ARIMA’nin, bu
yiiksek  volatiliteli veri setinin dogrusal olmayan
hareketlerini yakalamak i¢in yeterli olmadig1 goriinmektedir.
Onerilen yéntem ise, veri setinin karakteristigini hesaplayan,
secilmis Ozniteliklerin avantajlarini kullanir. Bu sayede
hibrit yontemin MAE ve MSE hata 6l¢iimleri sirastyla %8,1
ve %16,1 oraninda gelismektedir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Pratikteki ¢esitli uygulamalardan tiiretilen zaman serisi
verileri, genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan
varyasyonlar icerir. Bu farkli varyasyonlar1 yakalamak i¢in,
dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlerin kuvvetli
taraflarin1 birlestiren ¢esitli hibrit yontemler literatiirde
Onerilmistir. Hibrit yontemler, her iki yontem tipinin
avantajlarimt  aym1 anda kullanabildikleri i¢in  tekil
yontemlerden daha iyidir. Fakat hibrit modeller, serideki bir
sonraki degeri tahmin etmek igin Onceki zaman
adimlarindaki degerleri kullanan, tek degiskenli yontemler
olarak tasarlanmigtir. Serilerin altta yatan yapisal
Ozelliklerini dikkate almazlar. Bu ¢alismada, zaman
serilerinde tahmin performansini artirmak igin bir metot
onerilmektedir. Bu metot, zaman serilerinin anlamli 6zetini
sunan Ozniteliklerini hesaplayarak, en agiklayici olanlari
hibrit bir yonteme girdi olarak sunmaktadir. Her bir serinin
en agiklayici 6zniteliklerini bulmak igin, 6zniteliklerin 6nem
puant gradyan artirma agaglart kullanilarak ayri ayn
hesaplanmaktadir. Daha sonra, en bilgilendirici dznitelikler
6nem puani sirasina gore se¢ilmekte ve hibrit yonteme diger
girdilerle beraber sunulmaktadir. Deneyler herkese agik
referans veri setlerinde gergeklestirilmistir. Deneysel
sonuglarimiz, Oznitelik tabanli  hibrit yOntemimizin,
incelenen diger tiim yontemlere kiyasla daha yiiksek bir
dogruluk performansi sagladigini géstermektedir.
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