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Ticari mallar olarak ifade edilen emtia, sanayi metalleri, degerli metaller, tarimsal {iriinler ve
enerji lirlinleri gibi bir¢ok alt gruba ayrilmaktadir. Yiiksek islem hacimli enstriimanlar arasinda
olan ve birincil enerji tiiketiminde ilk sirada yer alan petroliin fiyatindaki oynakliginin
artmastyla ortaya cikan belirsizlik, tiiketicilerin ve ireticilerin harcama, tasarruf ve yatirim
kararlarin1 degistirmesine ve potansiyel olarak kaynaklarin yeniden tahsis edilmesine neden
olmaktadir. Yiiksek frekansli serilerde zamana gore degisen ve kiimelenme egilimi gdsteren
oynakligin modellenmesinde cogunlukla Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (GARCH) tipi modellerden faydalanilmaktadir. Bununla birlikte, dogrusal yapinin
yaninda egrisel yapiy1 da modelleyebilen Yapay Sinir Aglari (ANN), GARCH-tipi modellere
iyi bir secenek olarak ortaya ¢ikmaktadir. Calisma kapsaminda, literatiirde heniiz yaygin olarak
kullanilmayan, sistem olarak tahmin edilen ¢ok degiskenli GARCH tipi modellerden elde
edilen oynaklik degerlerinin ANN’de ¢ikt1 katmani olarak yer almasiyla elde edilen hibrit
model (Tip-II) yapist kullanilarak Eyliil-1992 ve Temmuz-2019 doénemleri itibariyle petrol
fiyatlarindaki oynaklik yapisi incelenmektedir. Hibrit modeller ile elde edilen tahminler
karsilastirildiginda, en iyi performans degerlerine ¢ok degiskenli GARCH-tipi model sinifina
ait olan Dinamik Kosullu Korelasyon Modeli (DCC-MGARCH) ve Cok Katmanl Algilayicili
Modeller (MLP) tarafindan olusturulan model yapisi ile ulasildigi belirlenmektedir.
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Hybrid MGARCH-ANN Model Performance Comparison with MLP/RBF
Network Architectures: Qil Price Volatility

Abstract

Commodities are divided into many sub-groups such as industrial metals, precious metals,
agricultural products and energy products. The uncertainty caused by the increase in the price
volatility of oil which is in the first place in primary energy consumption and among the
instruments with high transaction volume, causes consumers and producers to change their
expenditure, savings and investment decisions and potentially reallocate resources. Generalized
Autoregressive Conditional Variable Variance (GARCH) type models are mostly used in
modeling of volatility that varies with time and tends to cluster in high frequency series.
Artificial Neural Networks (ANN), which can model the curvilinear structure as well as the
linear structure, is a good option for GARCH-type models. Within the scope of the paper, it is
aimed to examine the oil prices volatility structure between September-1992 and July-2019
periods using hybrid model (Type-II) structures, not widely implemented in the literature yet,
obtained by using the volatilities obtained from the multivariate GARCH type (MGARCH)
models, estimated as a system, in the output layer in ANN. When the estimates obtained with
the hybrid models are compared, the best performance value is detected with the multivariate
GARCH-type model structure generated by the Dynamic Conditional Correlation Model
(DCC-MGARCH) and the Multilayer Perceptron Models (MLP)
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Giris

Finans piyasalarinda ongoriilemeyen ani inis ¢ikislar olarak tanimlanan oynakligin
tahmininin yapilmas1 yatirim karar1 verme, politika olusturma ve risk yonetimi gibi konularda
karar vericiler i¢in 6nemli rol oynamaktadir. Emtia piyasasinda yiiksek islem hacmine sahip ve
en birincil enerji tiiketim kaynagi olan petrol fiyatindaki oynakligin modellenmesi ve tahmin
edilmesi, yatirim ve politika kararlarin1 diger makroekonomik degiskenlerle etkilesime girerek
etkilediginden 6nem arz etmektedir. Altin ve petrol fiyatlarinin dolar kuru cinsinden islem
gérmesi sonucunda déviz kurunda olusan degisimler emtialarin fiyat degisimi {izerinde etkili
olmaktadir. Bu nedenle, piyasalara etkisi doviz kuru iizerinden gergeklesen uluslararasi ham
petrol fiyat diizeyi ile en fazla islem goren degerli madenler sinifinda yer alan altin fiyat diizeyi
arasinda iligki bulunmaktadir. Krugman (1980) ve Caprio ve Clark (1981), ham petrol fiyatlar
ve doviz kuru arasindaki iliskiyi ele alarak ham petrol ile doviz kuru arasinda, petrol ihra¢ eden
iilkelerde simetrik, petrol ithal eden iilkelerde ise asimetrik bir iligki oldugunu vurgulamaktadir.
Amano ve Van Norden (1998), reel doviz kuru hareketlerini inceleyerek petrol fiyatlarindaki
degisimle iliskisini ortaya koymaktadir. Chaudhuri ve Daniel (1998), petrol fiyatlarinin duragan
olmayan hareketlerin doviz kurundaki hareketlilikten kaynaklandigini1 géstermektedir. Poyraz
ve Didin (2008), altin fiyatlarinin déviz kuru, déviz rezervi ve petrol fiyatlarindan etkilendigini
belirtmektedir. Joy (2011), altin fiyatlarindaki degisimin Amerikan dolar1 fiyatlarindaki
degisimle ters iligki igerisinde oldugunu ortaya koymaktadir.

Kuper (2002), petrol fiyat serisindeki oynakligit GARCH modeli ile agiklamaktadir.
Maghyereh (2006), ham petrol fiyat soklari ile borsa getirileri arasindaki dinamik iligkiyi vektor
otoregresif (VAR) model yaklagimini kullanarak incelemekte ve anlamli bir iliskinin olmadigini
ifade etmektedir. Giiloglu ve Akman (2007), doviz kurundaki oynaklik tahminlerini ARCH,
GARCH ve Markov doniisiimlii ARCH (SWARCH) modelleri kullanarak incelemektedir.
Cheong (2009), petrol fiyatlarindaki degisimi ARCH modeli ile ele almaktadir. Wang ve Wu
(2012), enerji piyasasindaki oynakligit GARCH ve ¢ok degiskenli GARCH sinifi modellerini
kullanarak incelemekte ve enerji fiyat oynakliklarinda uzun hafizanin varligin1 ortaya
koymaktadir. Yapay sinir aglari, emtia fiyatlarinin analizinde en 6nemli makine §grenme
modelleri arasinda yer almaktadir. (Parisi vd., 2008). Sdnchez Lasheras vd. (2015), emtia spot
fiyat verilerini kullanarak ARIMA ve ANN modelinin 0Ongoriilen performanslarini
degerlendirerek yapay sinir aglarinin Uistlinliigiinii vurgulamaktadir. Ramyar ve Kianfar (2017),
ham petrol fiyatlarini tahmin etmek i¢in MLP sinir ag1 modeli gelistirerek MLP sinir aginin

VAR modeline gore iistlinliiglinii gostermektedir. Ignacio vd. (2017), petrol fiyatlarini tahmin
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etmek i¢cin Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmas1 yardimiyla MLP sinir ag1 olusturarak
petrol fiyatlarinin 6ngoriistinde ANN'nin dogrulugunu ortaya koymaktadir. Petrol fiyatlarindaki
oynakligin modellenmesinde ve tahmin edilmesinde GARCH-tipi modeller ve ANN birlikte ele
almarak hibrit model yapisi olusturulabilmektedir. Kristjanpoller ve Minutolo (2016), ANN
modeli ile GARCH model yapisini birlestirerek, petrol fiyatlarindaki dalgalanmanin 6nceki
kurulan modellere gore %30 daha dogru tahminlenmesinin saglandigin1 géstermektedir. Cam
vd. (2017), petrol fiyatlarindaki oynakligit GARCH ve ANN modelleri kapsaminda ele alarak,
oynaklik degerleri iizerinde en ¢ok hangi degiskenin etkili oldugunu 6nem analizini kullanarak
belirlemektedir. Kristjanpoller ve Hernandez (2017), emtia fiyatlarinin oynakligin1 tahmin
etmek i¢in hibrit ANN ve GARCH model yapist kullanarak, hibrit model kullanilmasinin
tahmin dogrulugunu arttirdigini ifade etmektedir. Baffour vd. (2019), emtia fiyatlar1 serisinin
modellenmesinde sadece GJR modelinin kullanilmasi yerine hibrit ANN-GJR modelinden
faydalanilmasinin hatay1 %90 oraninda azalttigini vurgulamaktadir.

Makale kapsaminda, miimkiin olan tiim etkilesimleri bir arada ele alan ve tam bilgiyle
coziimler elde eden ¢ok degiskenli yapiyla ifade edilen denklem sisteminden yararlanilarak,
petrol fiyat endeksi, altin fiyat endeksi ve doviz kuru paritesi arasindaki iliski yapisina ait
ortalama-model uygun vektor otoregresif yapiyla kurgulandiktan sonra petrol fiyat endeksi
oynaklik tahmin performanslarinin hibrit Tip-Il (MGARCH-ANN) model yapilariyla ortaya

cikartilarak literatiire katki saglanmas1 amaglanmaktadir.
1. Ekonometrik Metedoloji

Hibrit modeller matematiksel, istatistiksel, ekonometrik veya yapay sinir aglar1 gibi
coklu 6grenme yontemleri ile farkli modellerin birlikte kullanilmasini saglayan problem ¢6zme
yontemidir. Verilerin 6zellikleri hakkinda tam bir bilgiye sahip olunmasinin zorlugu nedeniyle
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan Ozellikteki problemlerin ¢6ziimiine iligkinin
modelleme kabiliyetine sahip hibrit yaklagim kullanilmaktadir (Khashei ve Bijari, 2011). Model
sinirlamalarinin tistesinden gelmek ve tahmin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan hibrit model
yapilari, problem c¢oziimiinde farkli bakis acilarinin kullanilmasina imkan vermektedir.
Kullanilan farkli modeller arasinda ¢esitliligin olmasi hibrit modellerin daha basarili sonuglar
elde etmesini saglamaktadir (Kuncheva L. vd., 2003).

Noronun temel unsur oldugu sinir sistemini taklit ederek 6grenme siirecine sahip yapay
sinir aglart (ANN), gelecekte ortaya ¢ikmasi muhtemel durumlarda verilecek tepkilerin
belirlenmesini saglayan parametrik olmayan matematiksel modelleme yontemidir. ANN yapisi,

yapay noron, girdiler (dis ortamdan ya da diger hiicrelerden gelen agin 08renmesi i¢in
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kullanilan veriler), agirliklar (sinaps-verilerin etkisini belirleyen degerler), toplama fonksiyonu
(dentrit-hiicreye gelen her bir girdiyi, islem elemanina baglayan agirlik degeriyle carparak net
girdiyi hesaplayan fonksiyon), transfer fonksiyonu (aktivasyon fonksiyonu-toplama
fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek istenilen degerler arasinda sinirlandiran ve yapay sinir
hiicresinin ¢iktisini belirleyen fonksiyon) ve ¢iktilar (aksonlar-ara katmanlardan gelen bilgileri
isleyerek dig diinyaya gonderen elemanlar) olmak iizere bes kisimdan olugmaktadir. Girdiler, n
elemanli bir vektor olarak (X = [Xy, X, ... X;;]') tanimlanirken agirliklar (W = [Wy, W, ... W,,])
satir vektori ile gosterilmektedir. Toplama fonksiyonu ile net girdi ( XL, x;w; )
hesaplanmaktadir. Transfer fonksiyonu ile veri genellikle [0,1] veya [—1,1] degerleri arasinda
sinirlandirilmaktadir. Yapay sinir aglarinda en sik kullanilan transfer fonksiyonlar1 arasinda
dogrusal fonksiyon, adim(step) fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant
fonksiyonu yer almaktadir. Tablo 1’de ANN’de sik kullanilan transfer fonksiyonlari
gosterilmektedir. Radyal bazli fonksiyonlarda ise genellikle Gausyen fonksiyonu
kullanilmaktadir. Ciktilar (y4,y; ...yn) olmak iizere n elemanli vektdrden olusup problemin

¢Ozlimiinii temsil etmektedir.

Tablo 1. ANN Sik Kullanilan Transfer Fonksiyonlari

Transfer Fonksiyonu Fonksiyonel Yap1

Dogrusal Fonksiyon! f(x) =x

Adim Fonksiyon? f(x) = {1 Net girdi > esik deger
0 Netgirdi < esik deger

Sigmoid Fonksiyon? fx)=1/1+e7*

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon* tanh(x) = e* —e™*/e* + e7*¥

Gausyen Fonksiyon® f(x) = (1/V/21o)e~x-W?/20

1. (-o0,00) araliginda degerler iiretmekle birlikte tiirevi sabit oldugu i¢in genellikle tercih edilmemektedir. 2.
Girdinin belirli bir esik deger altinda veya iistiinde olmasina gore (0) ya da (1) degerlerini almaktadir. 3. (0,1)
araliginda degerler iiretmektedir. 4. (-1,1) araliginda deger liretmektedir. Sigmoid fonksiyonuna gore araligi daha
genis, 0 merkezli ve tiirevi basit formda oldugundan daha avantajli goriilmektedir. 5. Gausyen fonksiyonunda ¢ikis
degeri, girdinin se¢ilen ortalama degere yakinligina bagli olarak (1) veya (0) cinsinden degerler almaktadir.)

Yapay sinir aglari, girdi-¢ikt1 elemanlari, katmanlara yerlestirilen ve birbirine baglanan
yapay noronlar ve olusturulan sinir sistemleri arasindaki baglantilarin agirliklariyla 6grenme ve
egitim siirecine dahil edilmektedir. Basit algilayici modelini siniflandirma amaciyla kullanan
Rosenblat (1958), tek gizli katman icin ileri beslemeli yapay sinir aglarim1 ve perceptron
(algilayict) kavramlarini ortaya koymaktadir. Sekil 1’de yapay sinir hiicresine ait temel
gosterim verilmektedir. Basit algilayicili modeller, karsilagilan dogrusal olmayan problemlerin

coziimiinde yetersiz kaldigindan Minsky (1969), Cok Katmanli Algilayicili Modellerin
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(Multilayer Porceptron-MLP) dogrusal ve dogrusal olmayan yapidaki problemlerin ¢oziimiinde
kullanilabilecegini belirtmektedir.

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi Sekil 2: Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1
% Esik degeri (b)
X, ? X, _»(\/\/p\
= B s T > (1) D>y Gikt x“->(".‘ @
D Topl \\7//\ *2 )/
e g l Girdi Katmam Cikti Katmanm
X, Gizli Katman
Kaynak: Kaftan, 2010 Kaynak: Yilmaz, 2012

ANN’lerde en cok tercih edilen modellerinden olan MLP, girdi katmani, gizli
katman(lar) ve ¢ikis katmani olmak {izere en az 3 katmandan olusmaktadir. Girdi katmani,
coziilmesi istenilen probleme iliskin bilgilerin ANN’ye tanitilmasin1 saglamaktadir. Cikti
katmani ag igerisinde islenen bilginin disariya iletildigi katmandir. Tek katmanlt ANN’lerden
farklh olarak girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda yer alan gizli katmanin sayist ve her bir ara
katmanda kullanilacak néron sayis1 problem ¢oziiciiniin tercihine gore degismektedir. Sekil
2’de ¢ok katmanli yapay sinir agi model yapisi verilmektedir. Rumelhart vd. (1986), ¢ok
katmanli algilayict modellerde egitimde kullanilan hatalar1 geriye dogru (¢ikistan girise dogru)
azaltmaya ¢alisan ve 6grenen hata yayma modelini (backpropogation-geri) ortaya koymaktadir.
Ogrenme algoritmalar1 iginde en ¢ok geriye yayilim algoritmasi tercih edilmektedir. MLP aglari
danismali 6grenme stratejileri kapsaminda egitim sirasinda hem girdiler hem de girdilere
karsilik agin iiretmesi gereken ¢iktilar aga tanitilmaktadir. Girdi-gizli ve gizli-¢ikt1 katmani ve
agirliklar ilk Once rastgele segilmektedir. Giris sinyalleri, ileri yonde katmandan katmana
yayilmaktadir. Egitim sirasinda agin iirettigi ¢iktilar ile beklenen (liretmesi gereken) ¢iktilar
arasindaki fark (hata) agin agirliklarina dagitilmakta ve zaman i¢inde bu farkin en aza
indirgenmesi amacglanmaktadir. Ciktinin, istenen noron cevabindan farkli olmasit durumunda
hatalar ileri besleme aktarim islevinin tiireviyle ayn1 baglantilar araciligi ile geriye dogru
yayilmakta ve agirliklarda degistirilmektedir. Bilgi akisi, ileri beslemeli modellerde oldugu gibi
ileri yonde saglanirken geri beslemeli aglarda 6grenme islemi ¢ift yonlii hafiza isleme siirecine
dayanmaktadir (Elmas, 2018). MLP aglarinda orneklerin anakiitleyi temsil edebilmesi,
degisken se¢imi, katman sayis1 ve kullanilacak ndron sayisi, baslangi¢c degerleri, 6grenme
katsayilari, durdurma kriteri gibi faktorler aglarin basarisimi etkilediginden bu faktorlerin
dikkatlice degerlendirmesi ve problemin ¢6ziimii i¢in en uygun yaklasimin kullanmasi

gerekmektedir.
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Moody ve Darken (1989), ¢ok katmanli algilayicilara alternatif olarak fonksiyon
yaklagimu teorisi ile iligkili olan Radyal Tabanli Fonksiyonlar1 (RBF) 6nermektedir. RBF, ¢ok
degiskenli modelleme ve yakinsamalarda, dogrusal/dogrusal olmayan ve herhangi bir basit/cok
katmanli yapay sinir aglarinda kullanilabilmektedir. Girdi katmanin1 gizli katmana baglayan
agirlik degerlerini kullanmak yerine veri kiimesinde girdinin merkeze uzakligina (genellikle
oklid uzaklig1) gore agirlik degeri belirlenmektedir. MLP aglarinda oldugu gibi RBF aglarinda
da kullanilacak gizli katman ve ndron sayisinin se¢imi 6nemli olmaktadir. Az sayida katman
kullanildiginda iligkilerde olusacak radyal tabanli fonksiyonlar girdi ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi
yakalamakta yetersiz kalabilmektedir. Girdi, islenmeden dogrudan gizli katman noronlarina
iletildikten sonra RBF’ler araciligiyla islenmekte ve ilgili agirlik degerleri ile c¢arpilarak
ciktilarin agirlikli toplamlarina esitlenen ¢ikti katmanina iletilmektedir. Radyal temelli
fonksiyon aglarinda girdi katman1 dogrusal olmayan nitelige ¢ikt1 katmani ise dogrusal nitelige
sahip olmaktadir. Ogrenme agamasinda parametre sayisinda azalma gergeklesirken dgrenme
hizlanmakta, girig say1s1 arttik¢a yiiksek boyutlu RBF ag yapilarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil

3 ve Sekil 4’de radyal bazli fonksiyon sinir ag1 ve geri yayillim model yapis1 verilmektedir.

Sekil 3: Radyal Bazli Fonksiyon Sinir Ag1  Sekil 4: Geri Yayilim Yapay Sinir A1

@ ILERI BESLEME
—_—T
x+) @
xt-+(_) =
@ ®Y1 Z% {f) ( Fon
XZO X2 -( > d . v:El
@ @»vz L ("
xn .(\7 /) =
X""Q Girdi Katman: ‘(f\.! Gikti Katmani

Girdi Katmani @ Cikti Katmani IG'"{R;""“
Gizli Katman GER“L:IA:)ILIM
Kaynak: Yilmaz, 2012 Kaynak: Yilmaz, 2012

Zaman boyunca ortaya ¢ikan ve bazen ortalama degere yonelme egiliminde bazen ug
degerlere neden olan getirilerdeki degisimin standart sapmasit oynaklik olarak
adlandirilmaktadir. Belirli bir t zamaninda gozlemlenen getiriye ait (r,), kosullu beklenen deger
(Kt), kosullu hata (&), kosullu varyans (h,), sifir ortalama ve birim varyansa sahip olan
bagimsiz-aynt normal dagilimli stokastik silire¢ ( z; ) iken, F;_; bilgi matrisi altinda,
& = \/h_tzt ~ N(O, h;) ifade edilmektedir. i=1,...,q icn w =0,p =0, g >0 ve a; = 0 ile
B; =0 altinda GARCH(p,q) modeli h,=w +3XL; a;ef; + X" B;he_jseklinde elde
edilmektedir (Orskaug,2009). Oynakliklar zaman i¢inde kiimelenme egiliminde oldugundan,
MGARCH yaklasimi kullanilarak ¢esitli piyasalar ve varliklar arasindaki kovaryanslarin zaman
icindeki degisimlerinin belirlenmesi hem daha gercek¢i sonuglara ulasilmasini hem de risk

yonetiminde daha iyi kararlar alinmasina neden olarak etkinlik kazanimi saglamaktadir
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(Terzioglu,2018). F,_;" e gore H; Olgiilebilir ise c¢ok degiskenli GARCH modeli
&¢|Fi—1~N(0, Hy) olarak tanimlanabilmektedir. Makale kapsaminda, VEC-GARCH modelin
siirlandirict bir versiyonu olarak tanimlanan Baba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK) modeli ve
GARCH modellerinin dogrusal olmayan kombinasyonlarindan olan dinamik kosullu
korelasyon (DCC) modeli kullanilmaktadir. Ay, Byj ve C, N x N parametre matrisi ve C alt
iicgen olmak tizere, K toplama limit siirecin genellenebilirligini gostermek tizere, BEKK(p,q,K)
modeli

H, =CC"+ Z;I:l Yie=1Alje—jel—jArkj + 25):1 Yk=1BijHe_jByj (1)
seklinde gosterilmektedir. Sabit terimin iki liggen matris ¢arpimina ayrigtirilmasi varyans
matrisinin (H;) pozitif tanimliligini garantilemektir (Silvennoinen ve Terasvirta, 2007).
Kosullu varyans ve korelasyonlar1 kullanarak kosullu kovaryanslarin dogrudan modellenmesi
goreli olarak yeni bir yaklasim olarak ortaya c¢ikmaktadir. Zamana bagli korelasyonlar
genellikle getirilerin ¢apraz ¢arpimi ve karelerinde dogrusal olan MGARCH modelleri ile
hesaplanmaktadir. € = Dilr, ve D= diag{ﬁ} olmak tizere, R =E._ (&) =
Dy 'HD;? kosullu korelasyonlari igeren bir korelasyon matrisini gdstermek iizere sabit kosullu
korelasyon tahmin edicisinin genellestirilmis hali olan DCC modeli

Hy = D{R¢Dy (2)
seklinde gosterilmektedir. R ’nin parametrizasyonu kosullu varyanslarin biitlinliik iginde
olmasinin disinda H ile ayn1 gerekliliklere sahiptir (Engle, 2001).

GARCH-tipi modeller ve ANN kullanilarak iki farkli sekilde hibrit modeli
olusturulmaktadir. Ilk yaklasimda (Tip-I) GARCH tipi modeller ile elde edilen oynaklik
degerleri ANN algoritmasina agiklayict degisken olarak alinirken, diger bir yaklagim da
GARCH tipi modeller ile elde edilen oynaklik degerleri ANN’de ¢ikt1 katmanina eklenerek
olusturulmaktadir. GARCH-tipi modeller ile tahminlenen oynaklik degerlerinden daha iyi
sonuclar elde edilmesi amaglanmaktadir (Lu vd., 2016). X, aciklayict degiskenlerini, W; girdi
katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar matrisini, F; girdi katmam ile gizli katman
arasindaki toplam fonksiyonunu, V; gizli katman ile ¢ikti katman arasindaki agirlik
matrisini, F, gizli katman ile ¢ikt1 katman1 arasindaki aktivasyon fonksiyonunu ve h; yapay
sinir aglar1 ¢ikt1 verisini tanimlamak tizere, Tip-1I model yapis1
hi = F[(V{ FL (W Xp)] 3)
seklinde gosterilmektedir (Yu vd., 2007).
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2. Petrol Fiyat Endeksi Oynaklik Tahmininde Model Performans Karsilastirmasi

Makale kapsaminda, Uluslararasi Para Fonu (IMF) veri tabanindan Eyliil-1992 ve
Temmuz-2019 donemleri arasinda, 2016 yil1 baz alinarak, Brent, West Texas Intermediate ve
Dubai Fateh’e ait ii¢ spot fiyatin ortalamasindan elde edilen ham petrol fiyat endeksi, altin fiyat
endeksi (Usd/Ons) ve Euro/Dolar parite verileri elde edilerek, GARCH-tipi modeller ve Yapay
Sinir Aglar1 algoritmasi birlestirilerek olusturulan hibrit modellerle petrol fiyatlarindaki
oynakligin ortaya c¢ikartilmasi amacglanmaktadir. Petrol fiyat endeksi, altin fiyat endeksi ve
parite degiskenlerinin duraganlik ve mevsimsel etkileri incelenmis ve logaritmik birinci sira
farklar1 alinarak 100 ile carpilmast sonucunda yiizde degisimler olarak ifade edilen biiyiime
olgiileri elde edilmektedir. Logaritmik birinci sira fark serilerinin zamana gore egilimine iliskin
grafiksel gosterim Grafik 1.’de ve model yapisinda kullanilan ilgili degiskenlerin tanimlayici
istatistikleri Tablo 2.’de verilmektedir. Model yapisinda son tahmin hata (FPE) kriteri i¢in
gecikme uzunlugu 3 olarak hesaplandigindan ilgili degiskenlerin arasindaki iligkinin

modellenmesi i¢cin VAR(3) siireci olusturulmaktadir.

Tablo 2: Tanimlayici Istatistikler.

Petrol  Altin Euro/USD Petrol Altin Euro/USD
Ortalama 0,332 0,455 -0,083 Std.Sapma 8,138 3,551 2,797
Maksimum 20,144 16,196 9,626 Carpiklik  -0,822 0,330 -0,262
Minimum  -31,724 -12,481 -10,226 Basiklik 1,499 1,625 1,139

Grafik 1: Logaritmik Birinci Sira Fark Serilerinin Zamana Gére Egilimine Iliskin Grafiksel
Gosterim
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Yukaridan agagiya dogru siralanmaktadir: 1. Petrol fiyat endeksi, 2. Altin fiyat endeksi ve 3.Euro/Dolar Paritesi

VAR(3) modeli kapsaminda hatalarda ve/veya hata karelerinde otokorelasyon
oldugunun tespit edilmesi, MGARCH modellerinin kullannomina yoneltmektedir. Kurulan
model yapisinda ¢ok degiskenli ARCH etkisi 0nsel testi yapilarak ARCH etkisinin yoklugunun
tam anlamiyla ret edildigi belirlenmektedir. PFE; petrol fiyat endeksini, AFE; altin fiyat
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endeksini, EUP; Euro/Dolar paritesini ve hppg, ise petrol fiyat oynakligin1 gostermek lizere

MGARCH model yapisi

PFE; = a; + X, a5 PFE._; + X, a3 AFE_; + X, a4 EUP._; + €pppy (4)
AFE; = by + 30, by PFE¢_; + XI_ b AFE._; + X by EUP._; + €apg Q)
EUP, = ¢; + X, ¢2i PFEc; + X, ¢3i AFE; + X, c4i EUP_; + egype (6)
€pPFEt = hPFEt * Zy (7

seklinde olugturulmaktadir. Makale kapsaminda, ilgilenilen degigkenlere ait oynakliklar BEKK
ve DCC vyapilar1 kapsaminda kisitlanmaktadir. BEKK model yapisinda, K toplam limitinin
degerinin artmasi birka¢ parametrizasyon modelinin ayni gosterimini olusturmakta ve
tanimlama problemlerine neden oldugundan p=q=K=1 kabul edilmektedir. GARCH (1,1)
modeline ait oynaklik degerleri elde edildikten sonra model parametreleri incelenerek gerekli
sartlarin saglandig1 da goriildiikten sonra VAR-BEKK-MGARCH ve VAR-DCC-MGARCH
model yapilar1 kullanilarak petrol fiyat endeksine iliskin oynaklik degerleri elde edilmektedir.
GARCH-tipi modeller kullanilarak elde edilen petrol fiyat oynaklik degerlerini ANN’de ¢ikt1
degiskeni alarak olusturulan Tip-II model yapisina sahip hibrit model kullanilmaktadir. Bu
kapsamda, petrol fiyat endeksine, Euro/Usd paritesine ve altin fiyat endeksine iliskin getiri
degerleri hibrit model yapisina girdi olarak tanimlanirken, GARCH-tipi modeller ile elde edilen

oynaklik degerleri modele hedef degiskeni olarak tanimlanmaktadir.

Tablo 3: ANN modellerinde kullanilan parametre degerleri

MLP agi icin kullanilan parametreler RBF ag icin kullanilan parametreler
Girdi degisken sayisi 3 Girdi degisken sayisi 3
Gizli katman noron sayis1  2-18 Gizli katman ndron sayist.  2-18
Aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik tanjant Aktivasyon fonksiyonu Gausyen
(Tanh)
Kullanilan algoritma Backpropogation

Rastsal egitim c¢evrim 0,0000001
(epoch) sayisi
Ogrenme parametresi 0,01

Yapay sinir aglarinin egitilmesi ve tahmin edilmesi amaciyla farkli mimari yapilarda 15
adet cok katmanl algilayicili ve 15 adet radyal temelli fonksiyonlardan olusan yapay sinir ag1
modeli olusturularak, hem MLP hem RBF igin 15 adet modelin 5 adeti GARCH(1,1), 5 adeti
BEKK-MGARCH ve son 5 adeti de DCC-MGARCH modelinden elde edilen oynaklik verileri
incelenmektedir. Her degisken icin 426 adet gézlemin %70’1 egitim, %15°1 validasyon, %15’
ise test amaciyla alt kiimelere ayristirilmaktadir. Tablo 3.”de ANN modelinde MLP ve RBF ag1

icin kullanilan parametrelere yer verilmektedir. MLP modelleri, ag yapisinin tekrardan
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calistirilmasinda rastgele gézlemlerden yeniden iterasyona basladigi i¢in elde edilen sonuglarda
farklilagma meydana gelmektedir. Bu nedenle, MLP performansinda ortalama degeri
yakalamak i¢in aglar 100 defa egitilerek en iyi 5 c¢alismanin performans degerleri

hesaplanmaktadir.

Tablo 4: Model Tahmin Sonuclar1

Egitim Perform. Test Perform. Gegerlilik Perform. MSE

MLP 3-11-1 BEKK 0,82887 0,74613 0,80121 1,11664
MLP 3-8-1 BEKK 0,82622 0,74788 0,80192 1,13367
MLP 3-4-1 BEKK 0,82081 0,75195 0,80878 1,16898
MLP 3-5-1 BEKK 0,82380 0,74630 0,80293 1,14357
MLP 3-4-1 BEKK 0,82548 0,74395 0,80215 1,13099
MLP 3-3-1 DCC 0,89609 0,86375 0,91594 0,16008
MLP 3-11-1 DCC 0,89246 0,84370 0,90745 0,16538
MLP 3-8-1 DCC 0,88853 0,85068 0,90662 0,17149
MLP 3-5-1 DCC 0,88714 0,84518 0,90709 0,17378
MLP 3-10-1 DCC 0,88895 0,85310 0,91142 0,17052
MLP 3-9-1 GARCH 0,46425 0,59077 0,68741 3,82715
MLP 3-14-1 GARCH 0,55893 0,55190 0,72297 3,35304
MLP 3-5-1 GARCH 0,47113 0,65634 0,68509 3,81750
MLP 3-12-1 GARCH 0,51042 0,56729 0,68688 3,60567
MLP 3-11-1 GARCH 0,49241 0,56891 0,68203 4,16549
RBF 3-2-1 BEKK 0,67951 0,76406 0,79829 1,91071
RBF 3-13-1 BEKK 0,64950 0,67073 0,80699 2,05379
RBF 3-3-1 BEKK 0,68556 0,78331 0,84191 1,88127
RBF 3-3-1 BEKK 0,58451 0,77473 0,80379 2,33684
RBF 3-2-1 BEKK 0,61696 0,71328 0,81268 2,19843
RBF 3-15-1 DCC 0,74563 0,69194 0,89248 0,36073
RBF 3-15-1 DCC 0,73488 0,78820 0,89783 0,37366
RBF 3-14-1 DCC 0,82992 0,78691 0,88435 0,25285
RBF 3-18-1 DCC 0,78745 0,87738 0,89822 0,30876
RBF 3-17-1 DCC 0,77050 0,67372 0,88810 0,33016
RBF 3-11-1 GARCH 0,44000 0,65999 0,68310 3,92572
RBF 3-5-1 GARCH 0,46835 0,53198 0,67105 3,80150
RBF 3-2-1 GARCH 0,42762 0,51647 0,66844 3,97931
RBF 3-2-1 GARCH 0,44369 0,47219 0,68215 3,90986
RBF 3-12-1 GARCH 0,53533 0,33343 0,67316 3,47306

MLP modellerinin aksine, RBF modellerinde ag yapisi egitime rastgele gézlemden
baslamadigindan egitim sonuclarinda ayni degerler elde edilmekte ortalama performans
hesaplanmasi icin yeniden egitime ihtiyag duyulmamaktadir. Tablo 4.’de ¢ok katmanli ag
modelleri i¢in model tahmin sonuglart verilmektedir. ANN’nin basar1 performansi

siralamasinda ag algoritmasinin test kiimesini ne kadar hatayla Ogrendigi, gegerlilik
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kiimesindeki basarisi, test kiimesindeki basarisi ve her bir model yapisi i¢in hata kare ortalamasi
(MSE) dikkate alindiginda, en iyi tahminin DCC-MGARCH ve 3-3-1 mimari yapiya sahip ¢cok

katmanli algilayic1 ag tarafindan 0.91 performans degeri ile tiretildigi sonucuna ulasilmaktadir.

Grafik 2. Cok Katmanli Ag Modelleri i¢in Gruplandirilmis Tahmin Sonuglar
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Grafik 2.’de ¢ok katmanli ag modelleri i¢in elde edilmis tahmin sonuglar1 modellere
gore gruplanarak verilmektedir. Tek degiskenli GARCH model yapist ile olusturulan hibrit
modeller hedef oynaklik degerlerine ¢ok yakin sonucglar gostermemesine karsin en iyi
performansa sahip DCC-MGARCH ve MLP aglarindan elde edilen hibrit model yapisina ait
tahmin serisinde oynaklik degerleri biiyiik dl¢lide hedef serisine benzer egilimler gdstermekte

ve yakin sekilde takip etmektedir.

Sonuglar

Temel enerji kaynaklari igerisinde ihtiyacin biiyiilk kismmi karsilayan petroliin
ekonomiler lizerindeki kritik rolii ele alindiginda, petrol fiyat oynakliklarinin ekonomiler
iizerinde derin etkilere sebep oldugu sdylenebilmektedir. Makale kapsaminda, petrol fiyat
oynakligin1 dogru bir sekilde tahminlemek i¢in en uygun modelin se¢imi amaglanmistir.
GARCH-tipi modeller ve ANN kullanilarak iki farkli sekilde hibrit modeli olusturulmaktadir.
GARCH-tipi modeller ile elde edilen oynaklik degerlerinin ANN algoritmasina aciklayici

degisken olarak alinmasiyla olusturulan Tip-I hibrit modeller {istiine yogunlasildig:
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gozlemlenmistir. Ek olarak, Tip-I modeller kapsaminda yapilan ¢alismalarda GARCH-tipi
model yapisini konu alan c¢aligmalar bulunmakla birlikte; MGARCH-tipi model yapisini konu
alan ¢ok az calisma bulunmaktadir. Tip-II hibrit model yapisinda ise GARCH tipi modeller ile
elde edilen oynaklik degerleri ANN’de ¢ikt1 katmanina eklenerek olusturulmaktadir. Ek olarak,
Tip-II modeller kapsaminda yapilan ¢calismalarda GARCH-tipi ve/veya MGARCH-tipi model
yapisint konu alan neredeyse yok denecek kadar az calisma bulunmaktadir. Calisma
kapsaminda, Eyliil-1992 ve Temmuz-2019 doénemine ait veriler kullanilarak petrol
fiyatlarindaki oynaklik tahmininin performansiin belirlenmesi igin MGARCH-tipi model
yapist ve ANN algoritmasi kullanilarak elde edilen Tip-II hibrit modeller incelenmistir. DCC-
MGARCH ve MLP aglarindan elde edilen hibrit model yapis1 hedef degerleri i¢in en iyi tahmin
sonuclarini verdigini gézlemlendiginden, finansal varlik oynakliklarinin zaman iginde birlikte
hareket etmesinden dolay1r ¢ok degiskenli modellerin tek degiskenli modellerden daha iyi
performans gosterdigi ve dogrusal yapida olmayan problemlerin ¢éziimiinde MLP aglarinin

daha iyi sonuglar verdigi sonucuna ulasilmistir.
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