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Oz

Bu c¢aligsma Box-Jenkins ile tahmin yapmak i¢in, sozkonusu teknige ait belirli adimlarda alternatif olarak Yapay
Sinir Aglar1 Yapay Zeka teknigini kullanmaya yoneliktir. Bu amagla iginde egitilmis aglari kullanan bir bilgisayar
algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmamin sonuglarimin kiyaslanabilmesi i¢in, Box-Jenkins teknigini
bilinen (klasik) sekliyle kullanan programlar iginden Statistica for Windows se¢ilmistir. Hazirlanan test setleri
Statistica programi ve gelistirilen algoritma ile ayr1 ayr1 isleme sokulmus ve elde edilen sonuglar karsilastirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Tahmin, Box-Jenkins Tahmin Y6ntemi, Yapay Sinir Aglari, Parametre Tahmini

Two Phased Artificial Neural Network Learning Embedded into Box-
Jenkins Modelling for Non-Seasonal Data

Abstract

This study is about making forecasts with Box-Jenkins method using Artificial Neural Network, Artificial
Intelligence technique in specific steps. For this purpose an algorithm is developed which is using trained networks.
For comparison of developed algorithm's results, Statistica for windows is choosen from programs using Box-
Jenkins technique in common (classic) way. Prepared test sets, are put in process seperately with Statistica program
and developed algorithm, and the obtained results are compared.
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1. Giris

Tahmin; gegmisten elde edilen degerlerle, gegmisin
ve gelecegin degerlerinin  belirlenmesi  olarak
tanimlanabilir. Tahmin isleminin en O6nemli
varsayimi, incelenen verilerin gegmisteki seyrinin,
gelecekte de aynmi sekilde devam edecegidir. Amag
geemis ve gelecek donemler igin tahmin yapmak
olduguna gore, incelenen verilerin 6nceki donemlere
ait seyri ve Ozellikleri dogru bir sekilde ortaya
konmasi ve yine verilere uygun tahmin tekniginin
dogru bir sekilde segilmesi gerekir.

1.1. Box-Jenkins Tahmin Teknigi

Genel olarak tahmin kavrami, insanlik tarihi kadar
eskidir. Bilimsel gelismelerle birlikte, yapilan
tahminler i¢in baz1 teknikler gelistirilmistir;
Regresyon  Analizi, Ekonometrik  Teknikler,
Hareketli Ortalamalar, Ustel Diizeltme Teknikleri,
Box-Jenkins Teknigi bunlardan bazilaridir. Box-
Jenkins teknigi, digerlerine gore en son gelistirilen
tahmin tekniklerden birisidir. Bu nedenle diger

tekniklerin olumsuz yonleri bu teknikle giderilmeye
calisilmis ve bir anlamda bazi durumlarda iginde
diger teknikleri de kapsar sekilde gelistirilmistir.
Newbold ve Granger [1] tarafindan 50 seri tizerinde
yapilan aragtirmada, Box-Jenkins tekniginin belli
basl diger tekniklere gore daha giivenilir sonuglar
verdigi gorillmiistiir.

Box-Jenkins teknigi zaman serilerinin ileriye doniik
tahminlerinde kullanilan tekniklerden biridir. Kisa
donem tahminlerde daha basarili sonuglar veren bu
yontem, zamana bagli olarak elde edilen goézlem
degerlerinden, kesikli ve duragan zaman serilerinin
tahmin modellerinin kurulmasinda ve bu modellerle
tahminlerin gerceklestirilmesinde kullanilir [2].
Teknigin amac1 en az sayida parametre igeren uygun
modeller elde etmektir [3]. Box-Jenkins teknigine ait
modeller zamana bagli olaylarin tesadiifi yapidaki
olaylar oldugunu kabul etmekte [4] ve bu yonteme
kadar gelistirilen diger tekniklere gore Onemli
farkliliklar icermektedir. Zaman serisinin simdiki ve
geri donem gozlem degerlerini kullanarak tahmin
yapan Box-Jenkins’den onceki Hareketli Ortalama
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ve Ustel Diizeltme Teknikleri, bir tahmin fonksiyonu
gelistirilip, tahmin degerleri uzman bilgisi olmadan
otomatik olarak elde edilebilir. Bu yonden Box-
Jenkins teknigi tamamryla otomatik degildir ve diger
tekniklere nazaran oldukga karigik ve anlasilmasi da
zordur [3] . Ayrica modelin belirlenmesi ve modelin
parametrelerinin hesaplanmasi olduk¢a fazla zaman
aldig1 gibi, zaman serisinin de en az 60-70 gézlem
icermesi ve bu teknikten iyi sonug alinabilmesi i¢in
tahmini yapanlarin teorik bilgi ve tecriibe agisindan
yeterli olmalar1 gerekir [3] .

Box-Jenkins teknigi incelenen serilerin duragan olup
olmamasina, mevsimlik etki igerip icermemesine
gore farkli sekillerde tahmin modelleri gelistirmeye
uygun bir yapidadir [18] . Sézkonusu teknik bes
asamadan gecerek tahmin isleminin
gerceklestirilmesini amaglamaktadir [5] . Bunlar;
incelenen seri icin genel model smifinin
belirlenmesi, genel modelin derecesinin
belirlenmesi, parametre tahminleri, uygunluk testi ve
tahmin isleminin gergeklestirilmesidir. Box-Jenkins
modelleri kullanildigi alanlar yoniinden birgok
degisik kaynaklardan gelen verilere uygulanabilir.

Box-Jenkins tahmin teknigi; ¢oziime adim-adim
gitmesi, her adimda denetlenebilmesi, istatistik
testlerle sonuca ulagmasi, incelenen verilerin
ozelligine gore verileri modelleyebilmesi (model
seciminde serbestlik) gibi istiin &zelliklerinden
dolay1 tercih edilen bir teknikdir. Bu nedenle Box-
Jenkins modellerini kullanarak yapilacak kisa
donemli tahminlerin diger tekniklerin
kullanilmasiyla  yapilacak tahminlerden daha
giivenilir olacagi soylenebilir [6] . Bunun yaninda
s6zkonusu teknige uygulama yoniinden tenkitler
yapilmaktadir. Chambers [7] ve arkadaslarina gére
diger tekniklerle kargilagtirildiginda uygulama
maliyeti en yiiksek fakat kisa donemde en iyi sonucu
veren tahmin teknigi olarak  Box-Jenkins
gosterilmektedir. Yapilan tenkitler genel olarak bes
noktada toplanabilir [3] ;

Ussel Diizeltme tekniklerinde oldugu gibi Box-
Jenkins modellerinden tahmin c¢abucak elde
edilemez.

Box-Jenkins teknigi ile tahminde uygulamacinin
ihtisas sahibi olmasi zorunludur.

Belirleme asamasinda teknigin uygulamaciya
tanidig1 genis olanaklar en kdtii segimin yapilmasina
dolayisiyla sagliksiz tahminlerin ortaya ¢ikmasina
neden olabilir.

Ayni zaman serisini kullanan iki uygulamaci sayisal
olarak farkli sonuclara varabilir. Bunu Onleyici
herhangi bir denetim sistemi yoktur.

Basarili bir uygulama i¢in oldukga biiylik 6rnekleme
olmalidir.

1.1.1. Otoregresif Modeller (AR)

Bu modeller bir zaman serisinin herhangi bir
donemindeki gozlem degerlerini, ayn1 serinin ondan
onceki belirli sayida donemin (ge¢cmis donemin)
gozlem degerlerine ve hata terimine bagli olarak
aciklayan modellerdir. Bagka bir deyisle, AR
modeller bir zaman serisinin  herhangi bir
donemindeki gdzlem degerini, ayni serinin ondan
onceki belirli sayida donemin gozlem degerinin ve
hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade eden
modeldir.

AR modelleri igerdikleri ge¢cmis donem gozlem
degerleri sayisina gore isimlendirilirler. Yani bir AR
modeli bir tane gozlem degeri igeriyorsa “birinci
dereceden”, iki tane ge¢mis donem gozlem degeri
iceriyorsa “ikinci dereceden” ve genel olarak, p tane
gecmis donem gozlem degeri igeriyorsa p’inci
dereceden AR modeli olarak isimlendirilir AR(p) [8]
Uygulamada daha ¢ok birinci ve ikinci mertebeden
AR modelleri kullanilir ve sirasiyla AR(1) ve AR(2)
olarak kisaltilarak simgelenirler [5] .

1.1.2. Hareketli Ortalama Modelleri (MA)

Hareketli Ortalama Modelleri, herhangi bir
donemdeki gbzlem degerini, zaman serisinin ayni ve
ondan Onceki belirli sayida donemindeki hata
terimlerine bagh olarak agiklayan modellerdir [8] .
MA modelleri i¢erdikleri gegmis donem hata terimi
sayisina gore isimlendirilirler. Eger modelde bir tane
gecmis donem hata terimi varsa birinci, iki tane
varsa ikinci ve genel olarak q tane varsa q’uncu
mertebeden MA modelleri olarak isimlendirilirler
MA(q). Uygulamada daha ¢ok birinci ve ikinci
mertebeden MA modelleri kullanilir ve sirasiyla
MA(1) ve MA(2) olarak kisaltilarak simgelenirler

5] .

1.1.3. Birlestirilmis Otoregresif-Hareketli
Ortalama Modeli ARMA(p,q)

Zaman serilerinin  modellenmesinde  esneklik
saglamak ve en az sayida parametre ilkesini
gerceklestirmek amaciyla bazi durumlarda, modele
hem otoregresif ve hem de hareketli ortalama
parametrelerinin  alinmas1  bir ¢ok  yararlar
saglamaktadir. Bu diisiince ARMA(p,q) modelini
ortaya ¢ikarmustir [3] . ARMA modelleri AR ve MA
modellerinin bir karigimidir. ARMA modellerinde
herhangi bir zaman serisinin herhangi bir dénemine
ait elde edilen gozlem degerleri, sdzkonusu
donemden Onceki belirli sayidaki gézlem degeri ve
hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade
edilir. ARMA modeli AR ve MA modellerinin
karisimindan meydana geldigi icin p+q+2 adet
terimden olusur ve (p,q)’uncu mertebeden genel
ARMA(p,q) modeli sekilde yazilabilir. Bu modele
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iliskin sembollerin anlamlar1 AR(p) ve MA(Q)
modellerinde tanimlandig1 gibidir. ARMA(p,q)
modeli en genel dogrusal duragan stokastik
modeldir. Ciinki  ARMA(p,q) modelinde p=0
almirsa MA(q) modeli, g=0 alinirsa AR(p) modeli
elde edilir.  Yani ARMA(0,q)=MA(q) ve
ARMA(p,0)=AR(p) dir. Baska bir deyisle AR(p) ve
MA(q) modelleri ARMA(p,q) modelinin 6zel bir
halidir .Uygulamada sik karsilasilan ARMA model
tiri  ARMA(1,1) modelidir. Bu model birinci
dereceden (p=1) AR ve birinci dereceden (g=1) MA
modelinin kombinasyonudur [6] .

1.1.4. Dogrusal Duragan Olmayan Stokastik
Modeller (ARIMA)

Buraya kadar, duragan olan zaman serileri
analizinde  kullanllan  modeller  tanitilmaya
caligtlmigtir.  Uygulamada zaman  serilerinin
bazilarinin duragan olmadig: goriilebilir. Bu seriler,
daha oncede aciklandigi gibi zaman iginde
ortalamasi sabit olmayan dolayisiyla ortalamasi
onemli degigmeler gosteren serilerdir. Bagka bir
ifadeyle zaman serilerinin bazilarinin zaman
icerisinde, tesadiifi degismenin yaninda trend,
konjonktiir ve mevsimlik dalgalanma ve degigmeler
de gosterdigi goriiliir. Duragan olmayan zaman
serilerinde duraganlig1 bozan etkilerin belirlenmesi
ve yok edilmeleri gerekir. Bu tiir duragan olmayan
bir zaman serisi bazi islemlerle duragan hale
getirilebiliyorsa, yeni seriye ARIMA modelleri
uygulanabilir.

Duragan olmayan bir zaman serisi, birbirini izleyen
gozlem degerlerinin farklar1 alinmasi suretiyle
duragan hale getirilebilir [9] . Bu sekilde elde edilen
seri; birinci farklar1 alindiysa birinci farklar serisi,
ikinci farklar1 alindiysa ikinci farklar serisi v.b. gibi
isimlendirilir. Her fark alma isleminin sonunda
serinin duragan olup olmadigi c¢esitli testlerle
belirlenir, duragan degilse aym sekilde fark alma
islemine devam edilir. Genellikle uygulamada
birinci veya ikinci farklar serisi duragan olarak elde
edilebilmektedir. Duragan olmayan bir seride her
zaman fark alma islemi, serinin duraganligini
saglamasi i¢in yeterli olmayabilir. Boyle durumlarda
orijinal serinin tabii logaritmasini almak veya
orijinal seriyi kuvvet fonksiyonu ile doniisiim
islemine sokmak da miimkiindiir [10] [5] . Duragan
hale getirilmis farklar serisine ARMA modelleri
uygulanir.

Bu modellere ARIMA (Autoregressive-Integrated
Moving Average), Birlestirilmis Otoregresif-
Hareketli Ortalama Modelleri denir ve p, AR model
mertebesini, d fark alma mertebesini, ¢ MA model
mertebesini ifade etmek {izere ARIMA(p,d,q)
seklinde gosterilir. Mevsimin etkisi altinda olmayan
ARIMA(p,d,q) modelinde ARMA(p,q) modelindeki

kadar hesaplanmasi gereken parametre vardir.
ARIMA(p,d,q) modelinde p veya q sifir degerini
alabilir. Bu durumda ARIMA(p,d,q) modeli
ARI(d,p) veya IMA(d,q) modeline indirgenmis olur.

1.2. Yapay Sinir Aglar1 (Ag)

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir sisteminden
esinlenerek ortaya atilmis basit islem elemanlarinin
baglantilarindan meydana gelen ve paralel bilgi
isleme, Orneklerden Ogrenebilme, genellestirme
yapabilme gibi oOzellikleri olan bir bilgi isleme
modelidir [11] [12]. Bu sistemler canlilarin sinir
sisteminin isleyisinden esinlenerek
gelistirilmiglerdir [18]. Aglar1 olusturan islem
elemanlar;, modellere gore degisen bir baglanti
tarziyla birbirlerine baglanarak modelin yapisin
olustururlar. Yapay Zeka teknikleri igerisinde en ¢ok
ilgi bulan ve kullamm alanin1  genisleten
tekniklerden olmasi, Yapay Sinir Aglarmin
hesaplama sisteminin hizlilig1 ve kolayligi, eksik,
bulanik ve belirsiz bilgiyi rahatlikla isleyebilme ve
bu bilgilerle de olumlu ¢6ziim {iretebilme
ozelliklerine dayanir [13] [17] [19] .

Literatiirde ¢ok genis bir uygulama alanina sahip
olan Yapay Sinir Aglari, tahminden robot
kontroliine, oriintii tanimadan medikal elektronige
kadar bir ¢ok uygulama drneklerinde de goriilebilen
basarisini  ispatlanustir  [19].  Ornegin  &riintii
tanimada Oztemel [13] , Hwarng ve Hubele [14]
istatistiksel proses kontroliinde kullanilan kontrol
diagramlarinin tanimip yorumlanmasinda Yapay
Sinir Aglari ile bagarili uygulamalar sergilemislerdir.
Yapay Sinir Aglarinin biitiin bu basarisinin yaninda
en O6nemli dezavantaji, {iretilen bilginin neden ve
nasil  iretildigi konusunda bir aciklamada
bulunamamas sayilabilir [15-16] .

2. Uygulama ve Bulgular

Calisma i¢in Box-Jenkins teknigine ait giinliik
hayatta en ¢ok kullanilan AR(1), AR(2), MA(1),
MA(2), ARMA(1,1) modelleri secilmis ve duragan
olmayan seriler i¢in de en fazla ikinci fark serisinin
duraganligi saglayacagi kabul edilmistir. Gelistirilen
algoritmada bu modeller AR(1), MA(1), RANDOM
ve AR(2), MA(2), ARMA(1,1) olarak iki gruba
ayrilmis ve bilgisayar tarafindan gruplardan segilen
birer model iginden en diisiik ortalama mutlak
tahmin hatasin1 verecek modelin incelenen seri i¢in
uygun model olacagi kabul edilmistir. incelenen
serinin duraganligi ve kurulan modelin tahmin i¢in
kullanilip kullanilamiyacagi Q testi (Portmanto testi)
ile kontrol edilmistir.

Calismanin amaci; Box-Jenkins teknigi ile elde
edilen tahmin sonuglarma Yapay Sinir Aglar
tarafindan  egitilen aglar ile ne  kadar
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yaklagilabilecegi  olarak  belirlenmistir.  Bu
dogrultuda Box-Jenkins tekniginin ¢6ziime giderken
kullandig1 asamalardan, incelenen serinin model ve
derecesinin belirlenmesi ve belirlenen model ve
dereceye uygun parametrelerin tahmin edilmesi
adimlar1 yerine, bu amacgla egitilmis aglarin
kullanilmas1 ve iki yonteme gore elde edilen
sonuglarin kiyaslanmasi diigiiniilmiistiir. Bu nedenle
gerekli yerlerde egitilmis aglara ait agirlik
dosyalarini kullanan bir algoritma gelistirilmis ve bu
algoritma bir bilgisayar yazilimi haline getirilerek
hem diisiiniilen yapimin otomatize edilmesi hem de
calisma sirasinda islemlerin  tarafimizdan
cabuklastirilmas:  saglanmistir. Calismanin  asil
amaci bir yazilim gelistirmek olmayip algoritmanin
gelistirilmis olmasi bizim icin yeterlidir. Fakat
diistiniilen yapiya uygun algoritmanin bilgisayar
yazilimi haline getirilmesi, baglangicta ¢alisma icin
cizilen ¢ergevenin bir adim 6tesine gidilmesi olarak
degerlendirilmelidir.

Kiyaslama, i¢inde egitilmis aglar kullanan yazilim
ile, ¢oziime giderken tahmincinin bilgisine ihtiyag
duyan Statistica for Windows programi sonuglarina
gore yapilmustir. Statistica programui ile ¢6ziime
gidilirken Box-Jenkins teknigine ait adimlar
kullanilmig, karar verilmesi gereken noktalara
tahminci (uzman) olarak tarafimizdan miidahale
edilmistir. Gelistirilen algoritma da ¢6ziime Box-
Jenkins teknigine ait adimlarla gitmesine ragmen,
egitilmis aglar1 belirli adimlarda karar verici olarak

kullandigindan  dolay1r otomatik bir sekilde
calismakta ve uzman bilgisine gerek
duymamaktadir.

2.1. Model Se¢imi ve Derecesinin Belirlenmesi
icin Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesinden Elde
Edilen Sonuglar

Calismada, belirlenen 5 modele ait model se¢imi ve
derecesinin belirlenmesi i¢in sézkonusu modeller 2
grup halinde diisiiniilerek herbir gruba ait birer adet
ag egitilmis ve test edilmistir. Egitilen aglara ait
bilinen ve elde edilen baz1 bilgiler asagiya
cikarilmstir.

Calismada Yapay Sinir A1 olarak “Ogretmenli
Hatalar1 Geri Yayma (Back Propagation)
Algoritmas1” kullanilmustir.

Kurulan herbir agin egitilmesi ve test edilmesi igin,
secilen serilere ait belli sayida sirasiyla
otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlardan
meydana gelen girdiler tanitilmustir.

Cikt1 degerleri 1 ve 0 degerlerinden meydana gelen
sayilarla siniflandirilmistir.

Ogrenme seti, girdiyi olusturan modellere ait
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerinin
belli diizende karistirilmasi ile olusturulmustur.
Ayn1 durum c¢ikt1 seti icin de gegerlidir. Buna gore,

girdi ve cikti belli diizende karistirilarak veya
herhangi bir kural gozetilmeden karisik olarak farkl
aglarda ve cesitli defalarda denenmis, uygun
sonuglar girdi ve ¢iktinin belli diizende karigtirildigt
aglarda elde edilmistir.

Olusturulan aglar, kiigiik sayilardaki ara katman
degerlerinde istenen sonuglari vermistir. Daha sonra
goriilecegi lizere, parametre tahminlerinde istenen
sonuglara  biliyik ara katman degerleriyle
ulagilabilmistir.

Egitilen agmn segilen test setleri ile isleme
sokulmasindan %100 basart saglanmistir. Bu sonug,
mevsimlik etki gdstermeyen ve duraganlik sartina
uyan serilerin egitilen ag tarafindan model ve
derecesinin dogru bir sekilde belirlenebilecegini
gostermektedir.

2.2. Parametre Tahmini ve Nihai Tahmin
Sonug¢larimin Degerlendirilmesi

Calismamizda, belirlenen 5 modele ait parametre
degerlerinin tahmini i¢in yine 5 adet her modele ait
ag egitilmis ve test edilmistir. Ayrica egitilen agdan
elde edilen parametre degerleriyle nihai tahminler
gerceklestirilmistir.  Egitilen aglara ve nihai
tahminlere ait bilinen ve elde edilen bazi bilgiler
asagiya ¢ikartmistir.

Herbir ag1 egitme ve test etme igin, secilen serilere
ait belli sayida otokorelasyon ve/veya kismi
otokorelasyonlardan ~meydana gelen  girdiler
tanitilmistir.  Belirlenen 5 modelden sadece
ARMA(1,1) i¢in kismi otokorelasyon degerleri,
diger 4 model igin sirasiyla otokorelasyon ve kismi
otokorelasyonlardan meydana gelen seriler istege
yakin parametre degerlerinin elde edilmesi igin en
uygun sonucu vermistir.

Parametre tahminleri i¢in olugturulan aglar, model
ve derecesinin belirlenmesinde kullanilan aglara
gore ARMA(1,1) modeli harig, biiylik sayilardaki
ara katman degerlerinde istenen sonuglar1 vermistir.
Egitilen aglara ait en kii¢iik hatali parametre tahmin
degerleri, herbir model icin ayni 6grenme (0.3) ve
momentum (0.8) katsayilartyla elde edilmistir. Bu
iki deger haricinde degisik katsayilarda denemeler
yapilmigsa da, istenen sonuglara ulagilamamustir.

Parametre tahminlerinde egitilen aglara ait en biiylik
ortalama mutlak hata ARMA(1,1) modelinde, en
kiiciik hata AR(1) modelinde elde edilmistir. Diger
modellerin hatalar1 AR(1)’e yakin degerlerden
olusmaktadir. ARMA(1,1) modelinin parametre
tahmin hatalarmin  disiiriilmesi  igin  degisik
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon sayilarinda
denemeler yapilmig, Ogrenme ve momentum
katsayilari, ara katman sayilart degistirilmis,
O0grenme setine ait orijinal serinin aga tanitilmasi
denenmis fakat yukarida elde edilen hata degerinden
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egitilen agin, sdzkonusu 5 modelin parametreleri

model ve iki ydnteme gore, nihai tahminlerin acisindan iyi bir tahmin edicisi oldugunu
ortalama mutlak hatalar1 birbirine ¢ok yakin degerler gostermektedir.
olarak elde edilmistir. Bu sonug¢ herbir modele gore
Serinin
Fark Daha énce otokorelasyon
serisini [«Hayir ikinci farklar serisi -« Hayrr degerelerini kullanarak
olustur olusturuldumu? Q testi yap. Seri
duraganmi?
Evet
* Evet
Gelistirilen algoritmaya
gbre ¢oziim yok
1.grup 2.grup
Yapay Sinir Yapay Sinir Model
Agmi kullanarak Agmi kullanarak veo ¢
AR(1),MA(1),RANDOM 1. Asama AR(2),MA(2),ARMA(1,1) dorece
modellerinden modellerinden belideme
birine karar birine karar
ver ver
1. grup modellere ait 2. grup modellere ait
parametre tahmini igin parametre tahmini igin Parametre
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— Nihai tahminlerin ortalama mutlak hata degerlerine

gore de en yiiksek hata ARMA(1,1) modelinde, en
diisiik hata AR(1) modelinde elde edilmistir. Bu
durumun ARMA(1,1) modelinin kendisini olusturan
iki modelin de ortak 6zelliklerine beraberce sahip
oldugundan ve dolayisiyla egitilen ag tarafindan
kolayca ayirt edilememesinden kaynaklandig:
diistiniilmektedir.

Modellerin daha fazla sayidaki parametre ile temsil
edilmesi, hem egitilen ag§ ve hem de Statistica
programindaki parametre tahmin degerleri ve nihai
tahmin degerlerinin hatalarim1 arttirmaktadir. Bu
sonug, “Box-Jenkins modellerinin miimkiin olan en
az sayida parametre ile temsil edilmesi” gerektigi
tezini dogrulamaktadir.

2.3. Gelistirilen Algoritmanin 5 modele Ait Test
Setleriyle Isleme Sokulmasindan Elde Edilen
Sonuclar

Her model gelistirilen algoritma tarafindan diger 4
modele gore  basarili  bir  sekilde ayirt
edilebilmektedir.

5 modele gore ayr1 ayri olusturulan test setlerinin
gelistirilen algoritma ile isleme sokulmasindan elde
edilen basart %100°diir. Her test serisi olmasi
gereken modele gore wuygun bir sekilde
sonuglanmustir. Bu durum, Box-Jenkins
teknigindeki model ve derecesinin se¢imi ve kurulan
modelin parametrelerinin tahmini i¢in Yapay Sinir
Aglarinin kullanilabilecegini gostermektedir.

Box-Jenkins tahmin teknigi tarafindan iddia edilen,
“yiiksek derecede modellenebilen AR, MA ve
ARMA modellerinin daha dusikk derecelerdeki
modellerin 6zelliklerini de gosterdikleri, ayrica
ARMA modelinin kendisini olusturan AR ve MA
modellerinin 6zelliklerini lizerinde tasidig1” goriisi,
gelistirilen algoritmadan elde edilen sonuglarda
gorlilebilmektedir.

2.4. Ornek Calismadan Elde Edilen Sonuglar

Uygulama i¢in segilen X isletmesinden elde edilen
verilerle olusturulan 3 serinin duragan olmamasi,
I’inci farklarla duragan hale getirilmesi ve MA(1)
modeline uygun olmasi, c¢aligmanin c¢ergevesine
uygun diismektedir. Ciinkii ¢alismanin c¢ergevesi
giinliik hayatta en ¢ok karsilasilan durumlara gore
belirlenmisti. Buna gore, giinliik hayattan elde edilen
verilerle olusturulan serilerin ¢ogunlukla duragan
olmadiklari, duragan olmayan serilerin en ¢ok 2’inci
farklarinin alinmasiyla duragan hale getirilebildigi
ve yine bu serilerin AR(1), AR(2), MA(1), MA(2)
veya ARMA(1,1) modellerinden birisine uydugu
kabul edilmisti.

Box-Jenkins tekniginin dogru bir sekilde sonug
verebilmesi i¢in diger tahmin tekniklerine gore
oldukca fazla sayida veri ile ¢alisma kisit1 vardir.
Calisma, 80 elemanli serilerle Box-Jenkins
yonteminde tahmin yapilabilecegini gostermistir.
Ozellikle aglarla ilgili egitme ve test islemleri
sirasinda ve calismanin uygulama boliimiinde,
serideki elemanlarin yetersizliginden kaynaklanan
bir problemle karsilagilmamaistir.

Statistica programi ile elde edilen tahminlerin
gelistirilen algoritmadan elde edilen tahminlere gore
onbinde mertebesinde daha iyi sonug vermesine
ragmen, gelistirilen algoritma tahminci ve bilgisayar
maliyeti acgisindan tercih edilebilir. Bu durumda
algoritma ile elde edilen hata degerinin maliyeti,
diger yontemi kullanmak i¢in gerekli tahminci ve
bilgisayar maliyeti ile kiyaslanmasi gerekir.
Algoritmanin ¢aligtirilmasi neticesinde ortaya ¢ikan
hata maliyeti katlamlabilir olgiilerdeyse, gelistirilen
algoritmanin kullanilmas1 daha akilc1 olacaktir.
Ciinkii Statistica programi, Box-Jenkins teknigini
uygulayabilen ve bilgisayar kullanim maliyetini
diisiirebilecek bir tahminciye ihtiyag duymaktayken,
gelistirilen algoritma icin bdyle bir zorunluluk
yoktur.

3. Sonug

Bu c¢alismada Box-Jenkins tekniginin ¢dziime
giderken kullandigr adimlar yerine Yapay Sinir
Aglart kullanilmis ve genel anlamda iki grup ag
egitilmistir. Birinci grup egitilen ag incelenen serinin
model ve derecesini belirlemeye yonelik olup bu
asamada egitilen aglarin karar verici olarak
kullanilmasi diisiiniilmiistiir. Ciinkii bilinen sekliyle
bu asamada tahmini yapan kisinin insiyatifinin
devreye girmesi gerekirken, gelistirilen algoritmada
bu agama i¢in tahmini yapan kisinin bilgi, tecriibe ve
sezgilerinin  aktarlldigr  egitilmis ag isleme
sokulmaktadir. Tkinci grup egitilen ag, parametre
tahminine yonelik olup Box-Jenkins teknigine ait
sozkonusu adimdaki hesaplama giicliigline bir
alternatif olarak diisiiniilmiistiir. Bu amagla galisma
icin se¢ilen 5 modelin herbirine ait birer ag egitilmis
ve test edilmistir. Birinci ve ikinci grup aglar icin
egitme ve test islemleri 80 elemanli seriler lizerinden
gerceklestirilmistir.

Model ve derece belirleme ve parametre tahminleri
i¢in olusturulan 6grenme ve test setleri i¢in Statistica
programindan elde edilen degerler esas almmustir.
Incelenen seriye ait otokorelasyon ve/veya kismi
otokorelasyon grafiklerinin, Yapay Sinir Aglari
tarafindan model ve derece belirleme ve parametre
tahminlerinin  yapilabilmesi  agisindan  uygun
olabilecegi diigliniilmiis ve egitme iglemlerinin
sonucunda bu diisiincenin dogrulugu kanitlanmstir.
Buna gore yapilan denemelerde birinci grup
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modeller igin 4’er, ikinci grup modeller i¢in 6’sar
adet otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
katsayilarinin incelenen seriye ait model ve
derecesini belirlemek icin yeterli oldugu sonucu elde
edilmistir. Her iki gruba ait olusturulan test
setlerinden elde edilen basarinin %100 oldugu
goriilmiistiir. Parametre tahminleri icin modellere
gore AR(1) i¢in 6’sar, MA(1) igin 6’sar, AR(2) icin

Son olarak gelistirilen algoritma ve Statistica
programi X igletmesinden elde edilen gergek verilere
ait 3 seri i¢in ayri ayri ¢alistirilmistir. 3 seriye ait
model ve derece iki yonteme gore de MA(1) olarak
bulunmustur. Birer donem sonrasi i¢in her iki
yonteme gore elde edilen tahmin sonuglari ve
gerceklesmis degerlere gore yontemlerin tahmin
hata yiizdeleri asagiya ¢ikarilmugtir. Ugiincii seri igin

6’sar, MA(2) i¢in 10’ar adet otokorelasyon ve kismi gerceklesmis  deger  elde  edilemediginden,
otokorelasyon, ARMAC(1,1) i¢in sadece 10 adet sozkonusu seri i¢in tahmin hata yilizdesi
kismi otokorelasyon katsayisinin egitilen ag igin hesaplanamamustir.
yeterli oldugu goriilmiistiir.
Tablo 1: Sonuglarin kargilastirilmasi
Statistica Gelistirilen Statistica Gelistirilen
Seri Gergeklesmis programindan algoritmadan programindan algoritmadan
No deger (Aylik) elde edilen | elde edilen | elde edilen | elde edilen
tahmin degeri tahmin degeri tahminin ~ hata | tahminin ~ hata
yiizdesi yiizdesi
1 82324 70349.28 70342.12 14.546 14.556
2 73040 74225.20 74277.76 -1.623 -1.695
3 | - 73748.03 7376283 | - | oo

Yukaridaki sonuglara gore, gelistirilen algoritmadan
elde edilen tahmin degerleri, Statistica programindan
elde edilen tahmin degerlerine gore cok kiigiik
sayilabilecek degerde daha kotii sonu¢ vermesine
ragmen, gelistirilen algoritmanin tahmini yapan
(uzman) ve bilgisayar maliyetleri agisindan tercih
edilebilecegini gostermektedir.
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