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OZET

Ekonomide hemen her sektdr, dogrudan ya da dolayl olarak petrole bagimlidir.
Bu nedenle petrol piyasasinda ve dolayisiyla fiyatinda ortaya ¢ikan degisiklikler,
olusturduklan zincirleme reaksiyonlar araciligi ile hem Ulke, hem de dinya
ekonomisi Uzerinde cesitli etkiler yaratmaktadir. Karmasik dinamiklerinden
dolayi, olduk¢ca degisken ve etkilesimli bir yapiya sahip petrol piyasasinda
gelecege yodnelik etkili planlar yapmak icin dogru ve gulvenilir tahminlere
gereksinim vardir. Bu amagla ¢alismamizda ham petrol fiyatlarini tahmin etmek
icin klasik zaman serileri analiz yéntemlerinden ARIMA ile veri seti igerisindeki
karmasik iliskileri basariyla modelleyebilen son yillarda zaman serisi analizinde
sik¢ca yer alan MLP ve RBF yapay sinir aglan kullaniimistir.

Anahtar Kelimeler: YSA, MLP, RBF, ARIMA, Ham Petrol, Tahmin

ABSTRACT

Almost every sector in economy is connected with oil directly or indirectly.
Consequently, the changes on petrol industry, and thus, on petrol prices create
various effects on both country and world economy by means of chaining
reactions turning up. For making affective plans for the future about petrol
industry which has a considerably unsteady and interactive structure because of
its complex dynamics, straight and confidential predictions are needed. So,
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classical time series analysis method ARIMA and MLP and RBF Neural
Networks which are able to model complex relationships in data set and have a
large part in time series analysis recently are used in this study.

Key Words: ANN, MLP, RBF, ARIMA, Crude oil, Forecasting
1. GIRIS

Ham petrol; dogal gaz ile birlikte temel kiresel enerji tiketiminin Ugte ikisini
karsilamasiyla, gunlik 80 milyon varili asan talebi ve kiresel arziyla diinya
ekonomisinin en kritik ticari mallarindan biridir (Amin-Naseri ve Gharacheh
2007). Dinya ekonomileri ekonomik kalkinmanin en temel agirlikh girdisi olan bu
iirine glin gectikge daha fazla gereksinim duymaktadir (Ugurlu ve Unsal 2009).
Enerjiye duyulan ihtiyacin artmasi petroliin ticari ve ekonomik dengeleri
degistirebilen stratejik bir araca, petroli kendi cografyasinda bulunduran ilke ve
bolgelerin ise, bu stratejik aracin stratejik rekabet alanlarina déniismesine
neden olmustur. 20. ylzyillin basindan itibaren petrol, diinya ekonomi ve
siyasetine damgasini vurmus ve kiresel 6lcekte petrol stratejilerinin ortaya
cikmasina neden olmustur (Aklin ve Atman 2008).

Kiresel rekabet alani igerisinde, Oncelikle (Ulkeler ve Ulkeler igerisinde
hikimetler, petrol ve diger enerji kaynaklarinin gelecegi konusunda, basta
ekonomik olmak Uzere siyasi, askeri ve toplumsal agidan degerlendirmeler
yaparak hedefler koymaktadirlar. Ozellikle petroliin gelecek eneriji stratejileri ve
politikalarinda énemli bir rol oynamasi neticesinde huikimetler, ideolojileri ve
kesin ekonomik tercihlerine bakmaksizin genis perspektifte degerlendirmeler
yapmay! amac¢ edinmektedirler. Uyguladiklan politikalar kapsaminda; kuresel
rekabet alaninda uzlasi olsun ya da olmasin, enerji piyasasi lideri durumundaki
ham petroliin dlinya piyasasindaki yerine ve fiyatlarina dncelik vermekte ve
buna gdére stratejilerini ortaya koymaktadirlar (Aklin ve Atman 2008). Bu
bakimdan ham petrol fiyatlar, hikimetler icin oldugu kadar sektdérdeki karar
vericiler ve planlayicilar tarafindan da guvenilir tahminlere ihtiya¢g duyulan
kiiresel olarak oldukca 6nemli bir degiskendir (Kaboudan 2001). Clinkii ham
petrol fiyatindaki keskin yiikselisler, petrol ithal eden (lkelerin enflasyon ve
ekonomik buylmelerini olumsuz yoénde etkilemektedir. Bu gibi degisikliklere
etkili bir sekilde yanit verebilmek icin gtivenilir, kisa ve uzun dénemli ham petrol
fiyatt tahminleri gerekmektedir (Abosedra ve Baghetani 2004). Temel
mekanizmalar ve ydnetim prensiplerinin karmasik dinamikleri tam olarak
anlagilamayan, oldukga degisken ve etkilesimli bir piyasa olan petrol
piyasasinda (Bernabe vd. 2004) fiyat tahminleri arz ve talebin kestiriminde
(Kaboudan 2001) ve fiyat dalgalanmalarinin negatif etkilerini bertaraf etmede
kullaniimaktadir (Kulkarni ve Haidar 2009).

Ham petrol fiyatlarinin tahmininde klasik zaman serileri ve son zamanlarda
yapay sinir aglan basariyla kullaniimaktadir. Zaman serileri yardimiyla tahmin
yapmak icin degisik yontemler kullanilarak olusturulan farkh modeller
bulunmaktadir. Bu modeller arasinda en ¢ok bilinen ve yaygin olarak kullanilani
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ARIMA modelleridir. Seriyi olusturan veriler arasinda dogrusal bir iligkinin
oldugunu varsayan ve bu dogrusal iliskiyi modelleyebilen ARIMA modelleri,
duragan ya da cesitli istatistiksel yontemlerle duragan hale getirilen zaman
serilerine basariyla uygulanabilmektedir. Oysa uygulamada karsilasilan birgok
zaman serisi sadece dogrusal iliski icermemektedir. Yapisi geregi hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen yapay sinir aglan (YSA) , veri
setine iliskin fonksiyonel yapinin tam olarak belirlenemedigi durumlarda, veriden
hareketle  bircok  degisik formdaki  fonksiyonel yapiyi  basaryla
modelleyebilmekte ve herhangi bir formdaki fonksiyona belirli bir dogrulukta
yakinsayabilmektedir (Cybenko 1989; Hornik vd.1989; Hornik 1991). Ayrica,
genel fonksiyon yaklastiricisi olarak da bilinen yapay sinir aglari, parametrik
olmayan bir yontem olmasindan dolayi istatistiksel yontemlerin aksine veri seti
Uzerinde de herhangi bir 6n varsayima gerek duymaz. Bu nedenlerden dolayi
YSA’'lar son yillarda zaman serilerinin analizinde sikga kullanilan alternatif
yéntemlerden biri olmustur. Yapay sinir aglarinin zaman serilerinin tahmininde
kullanildigi ¢alismalara iliskin genis bir derleme Zhang vd. (1998) tarafindan
yapilmistir.

Petrol fiyatlaninin YSA ile tahminine iliskin literatiir incelendiginde cok farkli
calismalara rastlanmaktadir. Alexandridis ve Livanis (2008) aciklayici degisken
olarak gecgmis petrol fiyatlari, petrol Uretici fiyat endeksi ve diinya ham petrol
dretimini kullandiklari calismalarinda, Wavelet Neural Network ile bir, ¢ ve alti
aylik gelecege ydnelik ham petrol fiyat tahmini yapmiglardir. Amin-Naseri ve
Gharacheh (2007) ise calismalarinda ileri beslemeli YSA, genetik algoritma ve
k-means kimeleme ydéntemlerinden olusan hibrit bir model 6nermisler ve
énerdikleri modeli Amerikan Enerji istatistik Ofisinin (EIA, Energy Information
Administration) ekonometrik modeli ve literatirden ¢ YSA modeli ile
karsilagtirmiglardir.  Degerlendirmeleri  sonucunda  6nerdikleri  modelin
bahsedilen modellerden daha iyi performans goésterdigini belirtmislerdir. Harrald
ve Kamstra (1997) evrimsel programlama deneyimlerinden yararlandiklari
calismalarinda finansal tahminleri birlestirmek icin bir yapay sinir agi
gelistirmislerdir. Pan vd. (2009) coklu pazar dinamiklerinden yararlanarak ham
petrol fiyatlannin kisa dénem egilimlerinin glnlik tahminini yaptiklan
calismalarinda 4 farklh yapay sinir agi modeli tasarlamis ve ge¢mis verilerle test
etmislerdir. Ghaffari ve Zare (2009) esnek hesaplama teknikleri kullanarak
gelistirdikleri metot ile WTI'nin (West Texas Intermediate) ham petrol fiyatlarinin
glnlik degisimlerini tahmin etmis, tahmin edilen deger ile gercek degeri
karsilagtirarak aradaki farki 6grenme algoritmasini aktive etmek icin
kullanmiglardir. Fernandez (2007), ham petrol ve dogal gaz fiyatlarini ginlik
olarak tahmin ettigi calismasinda yapay sinir aglan (YSA), support vector
machines (SVM) ve ARIMA modellerini karsilagtirmistir. 2-4 gin gibi kisa
vadede ARIMA’nin, 10-20 glin gibi uzun vadeli tahminlerde ise diger iki metodun
daha iyi performans goésterdigini, YSA ve SVM’nin lineer kombinasyonunun ise
modellerin tek tek goésterdigi performanstan daha iyi oldugunu belirtmislerdir.
Kulkarni ve Haidar (2009) ham petrol fiyati tahmin modellemesi i¢in ¢ok katmanli
ileri beslemeli yapay sinir agi 6nermisler ve 13 dénemlik dinamik YSA ile kisa
dénemli tahminin en uygun model oldugunu belirtmislerdir. Xie vd. (2006) ham
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petrol fiyat tahmini yaptiklarn ¢alismalarinda SVM tabanli yeni bir model 6nermis,
bu modeli ARIMA ve BPNN modelleri ile karsilastirarak dnerdikleri modelin daha
iyi performans gosterdigini belirtmiglerdir.

Bu calismada ise Amerikan enerji istatistik ofisinin yayinladigi Ocak 1986 ve
Nisan 2009 tarihleri arasi WTI ham petrol fiyatlarindan olusan aylik zaman serisi
kullanilmistir. Klasik zaman serisi yontemlerinden ARIMA ile MLP ve RBF yapay
sinir aglan tahmin modelleri olusturulmustur. Her (¢ ydntemle elde edilen
sonuglar ortalama mutlak yizde hata (MAPE, Mean Absolute Percentage Error)
performans kriteri kullanilarak karsilastinimigtir.

2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya cikarilan ve
biyolojik sinir aglarina benzer bazi performans 6zellikleri iceren bir bilgi isleme
sistemidir (Fausett 1994, s.3). Basit bir sekilde insan beyninin ¢alisma seklini
taklit eden YSA’lar veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz sayida
degiskenle calisabilme vb. birgok énemli 6zellije sahiptir. YSA’nin galismasina
esas teskil eden en kiclk birimler yapay sinir hiicresi ya da islem elemani
olarak isimlendirilir. En basit yapay sinir hiicresi Sekil 1’de de gorilecegi lizere
girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak
Uzere 5 ana bilesenden olusmaktadir.

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi

X Toplama
1 & Fonksiyonu
N w >x net y
" f()
\BR—3
. :
: Wy
X b
n Aktivasyon
Girdiler Agirhiklar Esik Fonksiyonu

Girdiler (X, X,....X,,), diger hiicrelerden ya da dig ortamlardan hiicreye giren
bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen érnekler tarafindan belirlenir. Agirliklar
(W, W,...Ww ), girdi kimesi veya kendinden 6nceki bir tabakadaki bagka bir

islem elemaninin bu islem elemani tzerindeki etkisini ifade eden degerlerdir.
Her bir girdi, o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle carpilarak,
toplam fonksiyonu araciligiyla birlestirilir. Toplam fonksiyonu esitlik 1’de verildigi
sekildedir.
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net = > wx; +b 1)
i=1

Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger dogrusal ya da dogrusal
olmayan tirevlenebilir bir transfer fonksiyonundan gecirilerek islem elemaninin
ciktisi hesaplanir.

n
y = f(net)= f[Zwixi +bj (2)
i=1
Yapay sinir aglarinda ¢ok cesitli ag yapilari ve modelleri vardir. Yapay sinir agl,
Sekil 1'de gosterilen bir dizi sinir hiicresinin ileri strimli ve geri beslemeli
baglanti sekilleri ile birbirine baglanmasindan olusur. Gilinimizde, belirli
amaglarla ve degisik alanlarda kullaniimaya uygun birgok yapay sinir agr modeli
(MLP, RBF, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM, ART vb.) gelistiriimistir. Bu ag
yapllari igerisinde en yaygin kullanim alani bulan ve ¢alismamizda da kullanilan
cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglan (MLP, Multiple Layer Perceptron)
ile radyal tabanl fonkisyon (RBF, Radial Basis Function) aglaridir.

2.1 Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (MLP)

MLP aglarinda néronlar katmanlar seklinde organize edilmistir. MLP’de ilk
katman girdi katmanidir. Girdi katmani, ¢oziilmesi istenilen probleme iliskin
bilgilerin YSA'ya alinmasini saglar. Diger katman ise ag icerisinde islenen
bilginin disariya iletildigi ¢cikti katmanidir. Girdi ve ¢ikti katmanlarnnin arasinda yer
alan katmana ise gizli katman adi verilir. MLP aglarinda birden fazla gizli
katman da bulunabilir. Sekil 2, tipik bir MLP aginin yapisini géstermektedir.

Sekil 2: Cok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Esik
Degeri

Esik
Degeri

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1..N j=1..p k=1..m

563



Oguz KAYNAR, Serkan TASTAN ve Ferhan DEMIRKOPARAN

Teknik olarak, bir YSA'nin en temel gorevi, érnek veri setindeki yapiyi
Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmaktir.
Bunun yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olayin Ornekleri ile egitilerek genelleme
yapabilecek yetenege kavusturulur (Oztemel 2003, s.30). YSA’'nin 6grenmesi,
islem elemanlarinin sahip oldugu adgirliklarin, secilen egitim algoritmalaryla
degistiriimesi ile yapilmaktadir. Anlasiimasi kolay ve matematiksel olarak
ispatlanabilir olmasindan dolayr MLP aglarinin egitiminde geri yayilhm
(Backpropagation) algoritmasi kullaniimaktadir. Bu algoritma, hatalan geriye
dogru cikistan girise azaltmaya calismasindan dolayi geri yayiim ismini almistir.
Geri yayllm algoritmasi danigmanli 6grenme vyapisina sahip ve birgok
uygulamada kullanilmis en yaygin 6grenme algoritmasidir. Danismanl 6grenme
algoritmalarinda agin egitimi icin, aga 6rnek olarak girdi ve cikti degerlerden
olusan bir érnek veri seti verilir. Verilen hedef cikti degerleri, YSA literatiiriinde
danisman ya da &gretmen olarak adlandirilir. Danismanh 6grenme
algoritmalarinda 6grenme asamasinda agirliklar, esitlik 3’te verilen hata
fonksiyonunun minimize edilmesiyle diizenlenir.
m

1
E =52(yk ~t. ) (3)
k=1

Esitlikte y, agin drettigi ciktiyi t, ise gergek cikti degerini gdstermektedir.

Hatayl en aza indirgemek icin baglanti agirliklari yeniden diizenlenerek
glncellenir. Boylece agin gercek c¢ikti degerlerine en yakin cikti degerlerini
Uretmesi amaclanir. Geri yayilim algoritmasinin detayi icin (Fauset 1994, s.294-
296) incelenebilir.

MLP aglannin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi i¢in agin yapisinin
belirlenmesi gerekmektedir. A§ yapisinin belirlenme sireci, agin kag katmandan
olusacaginin, her katmanda ka¢ islem elemani bulunacaginin, bu islem
elemanlarinin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin belirlenmesi
islemlerini kapsar. Kag¢ dénemlik tahmin yapilacagina bagh olarak ¢ikis néron
sayisi belirlenir. Giriste kullanilacak noéron sayisini belirlemek ¢ikis néron sayisini
belirlemek kadar kolay degildir, ¢linku serinin t zamandaki degerinin ge¢cmis kag
g6zlem deg@erinden etkilendiginin belirlenmesi kritik bir sorudur ve bu sorunun
cevabi girdi islem elemani sayisinin ka¢ olacagini géstermektedir. Tang ve
Fishwick, girdi islem elemani sayisinin ARIMA (p,d,q) modelindeki p derecesine
esit alinmasi gerektigini sdéylemektedir (Tang ve Fishwick,1993). Fakat Zhang
bu yaklasimin MA modellerinin AR terimi icermemesi ve Box-Jenkins
modellerinin dogrusal modeller olmasi nedeniyle uygun olmadigini, girdi islem
elemani sayisinin deneme yanilma yoluyla belirlenebilecedini ifade etmektedir
(Zang vd. 1998). Zaman serisi modellemede genellikle tek gizli katmana sahip

ag yapilan yeterli olmaktadir. Cikis degeri (Y, ) ile gegmis N gézlem degerinden
olusan girigler( Y, ;, Y;_p,------ Y;_n ) arasindaki iligki esitlik 4’te verilmistir.
p

N
Yi =W, +zwj f(Voj' +zvij yt—ij—i_et (4)
izl

i1
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f

Esitlikte; Wi, Vj; noronlar arasindaki agirlik degerlerini, p gizli néron sayisini,

ise gizli katmanda kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu
gostermektedir. En c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sigmoid(5) ve
hiperbolik tanjant(6) fonksiyonlaridir.

1

f(x)= S

(X) Tre (5)

f()=——° (6)
e” +e

2.2 Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari

RBF aglan da MLP aglan gibi bir giris katmani, aktivasyon fonksiyonu olarak
aga ismini veren radyal fonksiyonlarin kullanildigi tek bir gizli katman ve c¢ikis
katmani olmak Gzere 3 katmanl mimariden olusmaktadir (Sekil 1). Bir RBF
aginin galisma ilkesi, giris verisine bagl olarak gizli katmanda uygun genislik ve
merkez degerlerine sahip RBF’leri belirleyerek, c¢ikis katmaninda bu
fonksiyonlarin Urettigi ciktilarin uygun agirhk degerleriyle dogrusal birlesimlerini
olusturup giris-cikis arasindaki iliskiyi belirleme siireci olarak aciklanabilir. ilk
olarak ¢ok degiskenli interpolasyon problemlerinin ¢éziiminde kullanilan
(Powel, 1987) radyal tabanli fonksiyonlarin yapay sinir aglarnnda kullanimi
Broomhead and Lowe tarafindan gergeklestiriimistir (Broomhead and Lowe,
1988). MLP’ye oranla daha kisa zamanda egitilmesi (Moody ve Darken) ve lokal
minimumlara takilmaksizin en iyi ¢b6zime yakinsamalan (Park ve Sandberg
1991) gibi dzelliklerinden dolayr RBF aglarn tahmin, egri uydurma ve fonksiyon
yaklastirma gibi problemlerin ¢bzimiinu iceren uygulamalarda MLP’ye alternatif
bir sinir agi olarak kullanilmaya baslanmistir (Bianchini vd .1995; Chen vd 1991).

Giris katmanindaki veriler MLP den farkh olarak agirlik degerleri ile ¢arpilmadan
direkt olarak gizli katmana iletilirler. Gizli katmanda yer alan radyal

fonksiyonlarin merkezlerini gdsteren Uj referans vektorleri ile giris vektori

arasindaki uzaklik degerine bagh olarak gizli katman cikisinda esitlik 7’de
gOsterildigi sekliyle bir deger uretilir

{} (7)
p; =¢€ "

Birgok uzaklik 6lglisii tanimlanmasina ragmen uzaklik 6l¢isi olarak genelde
Oklid uzakh@ kullanilir. Girig vektérii, referans vektorine ne kadar gok
benziyorsa fonksiyonun (retecedi deger o oranda blyilk olacaktir. Gizli
katmanda kullaniimak lzere ¢ok sayida radyal tabanli fonksiyon (Gaussian,
Multi-Quadric,Generalized Multi-Quadric, Thin Plate Spline) énerilmesine karsin
uygulamalarda en ¢ok Gaussian fonksiyon tercih edilmistir. Chen vd. agda
kullanilacak radyal fonksiyon seciminin agin performansi Uzerinde 6nemli bir
etkisinin olmadigini belirtmislerdir (Chen vd, 1991).
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Sekil 3: RBF Yapay Sinir Ag1

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1.N j=1..L k=1..M

Esitlikte gosterilen X, dederi o an aga sunulan girdi vektoriin Uj referans

vektérind, |||| uzaklik fonksiyonu o; ise Gaussian fonksiyonunun genislik
degerini gostermektedir. Gizli katman ¢ikisinda elde edilen ¢; degerleri daha

sonra W,; agirlik degerleri ile carpilip toplanarak esitlik 8'de verildigi gibi agin
cikisi hesaplanir.
L
Yk :Z¢jwkj + W
j=1
RBF aglarinin egitimi, gizli katmanda yer alan radyal fonksiyona ait merkez
vektoru (Uj) ile genislik degerinin (O'j) ve gizli katman ile ¢ikis katmani

8)

arasinda yer alan agirlik ( ij) parametrelerinin belilenmesi sirecini kapsar.

Referans vektdri ve referans vektdriiniin genigligini belirlemek zere literatiirde
bircok yéntem énerilmistir. Bunlardan bazilari asagida siralanmistir:

Merkez vekiorlerini veri seti icerisinden segmek. Bu yontemde gizli katmanda
kullanilacak veri seti sayisi, aga sunulan érnek sayisina esitlenerek her bir 6rnek
veri seti ayni zamanda merkez vektor olarak kullanilir. Kisaca giris uzayindaki
her bir nokta igin bir radyal fonksiyon belirlenir. Bu durum gercek RBF (Exact
RFB) olarak adlandirilir. Bu durumun iki sakincasi vardir. Bunlardan ilki, veri
setinin biylk olmasi durumunda hesap karmasasi yaratacak boyut problemidir.
Digeri ise agdaki verilerin glriltali olmasi durumunda ag bu guriltila degerleri
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de 6greneceginden egitim verisi icin sifir hata ile 6grenme gerceklesirken test
verisi icin sistemin performansi ayni oranda iyi olmayacaktir. Bu nedenle hesap
karmasasini azaltmak ve agin asin 6drenmesinden kaynaklanan ezberleme
sorununu gidermek icin gizli katmandaki néron sayisi giris veri setindeki 6rnek
sayisindan daha kiguk secili. Bu durumda merkez vektorleri giris
vektorlerinden rastgele segilerek belirlenir.

Merkez vektorlerinin danismasiz ogrenme ile belirlenmesi: Bu ydéntemde giris
vektorleri bilinen k-ortalamalar ve kendinden orgutlemeli aglar SOM (Self
Organization Map) yéntemlerinden biri kullanilarak belirli sayida kiimelere ayrilir
ve her bir kiimenin merkezi radyal fonksiyonlarin merkezi olarak atanir. Tim

radyal fonksiyonlar igin o cok klguk ya da cok biylk secilmemek kaydiyla

kullanici tarafindan belirlenebildigi gibi (o =d . /+V2M ) esitligiyle de
hesaplanabilir (Haykin 1999, s.321 ).

Merkez vektorleri ve o degeri belirlendikten sonraki agsama gizli katmanla ¢ikis
katmani arasinda yer alan W degerlerinin belirlenmesidir. Gizli katman

cikislari ((0j ) belirlendikten sonra, W degerleri MLP aglarinda oldugu gibi geri

yayllim algoritmasi yardimiyla iteratif olarak ya da en kiicik hata kareleri
yontemiyle esitlik 9°da verilen denklemin ¢6zliimii sonucunda tek agsamada elde
edilir.

T =T (©)
3. MEVSIMSEL ARIMA MODELLERI

Box-Jenkins modelleri kisa ve orta vadedeki tek degiskenli zaman serilerinin
ileriye doénlik tahmin ve kontroliinde uzun siredir basariyla kullanilan bir
istatistiksel 6ngoérii yontemidir. Farkli zaman serileriyle kullanilabilmesi, giglu
teorik temelleri ve uygulamadaki basarisiyla Box-Jenkins yaklasimi populer bir
yaklasim haline gelmistir (Frechtling 1996, s.96). Box-Jenkins yaklasimi
Otoregresif(AR) ve Hareketli Ortalama (MA) tahmin metotlarinin birlesimidir ve
duragan serilere uygulanabilir. Duragan olmayan zaman serilerinde duraganhgi
saglamak icin fark alma yéntemi kullanilr.

Otoregresif Bitlnlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA), d dereceden farki
alinmis serilere uygulanan, degiskenin t-donemindeki degerinin belirli sayidaki
geri donem degerleri ile ayni dénemdeki hata teriminin dogrusal bir fonksiyonu
olarak ifade edildigi Otoregresif (AR) ve degiskenin t-dénemindeki degerinin
ayni dénemdeki hata terimi ve belirli sayida geri dénem hata terimlerinin
dogrusal fonksiyonu olarak ifade edildigi Hareketli Ortalama (MA) modellerinin
birer birlesimidir. Modellerin genel goésterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir.
Burada p ve g sirasiyla Otoregresif (AR) Modelin ve Hareketli Ortalama (MA)
Modelinin derecesi, d ise fark alma derecesidir.
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Uygulamada birgok zaman serisi her s gézlemde tekrar eden, tabii ve sosyo-
ekonomik nedenlerin ortaya cikardigi mevsimsel periyodik bir bilesen icerir
(Chatfield 2003, s.66). Box-Jenkins bu mevsimsel bileseni modelleyebilmek
amaciyla, ARIMA modelinin genellestirilmis bir bi¢imi olan ve mevsimsel ARIMA
(SARIMA) modeli olarak adlandirilan modeli 6nermistir (Franses 1996, s.41). Bir
SARIMA modeli mevsimsel ve mevsimsel olmayan iki bdélimden olusur.
Mevsimsel ve mevsimsel olmayan bélimler sirasiyla P,Q ve p,q olmak lzere
kendi otoregresif ve hareketli ortalama parametrelerine sahiptir. SARIMA
modelinde mevsimsel fark alma sayisi D, mevsimsel olmayan fark alma sayisi
ise d ile gosterilir. Mevsimsel ARIMA modelleri genel olarak
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s bicimde ifade edilir ve esitlik 10'daki gibi yazilabilir
(Kuvulmaz vd.,2005).

?,(B)D,(B)(L- B)" (1~ B*)°y, = 6,(B)®y (B*)¢,

9, (B)=1-pB-¢,B*—.....—p B°

®,(B)=1-® B -®,B* —-...— D, B> (10)
¢,(B)=1-6B-6,B—....— 6,B"

©,(B)=1-0,B° -0,B* —....—-0,B%*

Modelde @ ve ®, P ve Q. dereceden B°®'in polinomunu, ¢ ve 0 ise p ve q.
dereceden B'nin polinomunu belirtmektedir. s mevsimsel uzunluktur ve aylk
seriler icin s=12, iig aylik veriler igin ise s=4'diir. (1—B®)® ve (1—B)"sirasiyla
mevsimsel ve mevsimsel olmayan fark alma operatorleridir. &, ise hata
terimidir.

Mevsimsel ARIMA modellerinde 6ngérii dért asamada gerceklesmektedir. ilk
Once serinin duraganhg: kontrol edilir ve duragan olmayan serinin duraganlig
saglanarak uygun Box-Jenkins modeli belirlenir. ikinci asamada belirlenen
modele iligkin parametreler tahmin edilir. Daha sonra modelin veri setine
uygunlugu istatistiksel yontemlerle test edilir. Uglincii asamada énceki asamada
belilenen model uygun bulunursa son asamaya gecilir, uygun bulunmazsa
baska bir modelin belirlenmesi icin ilk asamaya donulir. Son asamada ise
secilen en uygun model tahmin igin kullanilr.

III. UOYGULAMA VE SONUCLAR

Calismada kullanilan veriler, Ocak 1986 ve Nisan 2009 tarihleri arasi ham
petrol fiyatlarini gésteren aylik zaman serisidir. MLP, RBF ve SARIMA modelleri
icin veri setinin son 15 g6zlemi, yapilan tahminleri test etmek i¢in kullanilmistir.
MLP modellerinde kalan verinin %80'’i egitim %20’si ise dogrulama verisi olarak
ayriimistir. RBF iginse test verileri disindaki tiim veriler egitim verisi olarak
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kullanilmistir. Veriler MLP ve RBF ile olusturulan aglara giriimeden dnce agin
yapisina uygun hale getirilerek; gerekli giris ve ¢ikis vektorleri olusturulmustur.

Bu ¢alismada yapay sinir aglar modellerinin olusturulmasi icin Matlab programi
kullanilarak bir yazihm gelistiriimistir. Calisma kapsaminda olusturulan tiim MLP
modelleri 3 katmanli bir mimariye sahiptir. Gergeklestirilen yazihm sayesinde
giris noron sayisi 1’den 12’ye, gizli katmanda kullanilan néron sayilan ise 1 den
10‘a kadar degistirilerek 120 farkh MLP sinir agi modeli elde edilmistir. Egitim
verileri aga sunularak MLP aginin 6grenme islemi gerceklestiriimis; bu 120
model igerisinden test verileri icin en kiclUk hata kareleri ortalamasi (MSE)
degerini veren yapay sinir agi modeli secilmistir. Giris néron sayisi 11, gizli
ndron sayisi 3 olan MLP modeli en uygun model olarak belirlenmistir.

RBF aglaryla tahmin gerceklestirmek icin iki farkli yaklasim kullanlmstir. ilk
yaklagimda gizli katmandaki néron sayisi egitim veri setindeki gézlem sayisina
esit alinarak referans vektorleri veri setindeki giris degerlerine esitlenmistir.
ikinci yaklagimda gizli katmandaki néron sayisi 1’den baslayip 30’a kadar
artinlarak 30 adet model olusturulmustur. Gizli katmanda yer alan radyal
fonksiyonlarin merkezi veri setinden rastgele secilerek belilenmistir. Her iki
yaklasimda da serinin t zamandaki degerinin ge¢cmis ka¢ goézlem degerinden
etkilendigini belirlemek lizere giris ndron sayisi 1’den 12’ye kadar degistirilmistir.
Sonugta birici yaklasim igin 12 model, ikinci yaklasim icinse 12x30 model
denenmistir. Olusturulan modeller iginden test verileri icin en kigik MSE
degerini veren RBF modeli secilmistir. En iyi sonucu veren RBF modeli igin giris
ndron sayisi 12, gizli katman néron sayisi 15'tir.

Veri setine uygun SARIMA modelinin belirlenmesi igin dncelikle veri setinin
duraganh@ incelenmigtir. Duragan olmayan zaman serisi duragan hale
getirilerek en uygun modeli belirlemek Uzere gecici modeller olusturulmustur.
Gegici modeller igerisinden AIC, BIC ve R?  kriterlerine gbre
ARIMA(1,1,0)(1,0,1)12 modeli en uygun model olarak belirlenmistir.

Calismada SARIMA, MLP ve RBF’den elde edilen modeller in karsilastiriimasi
icin MAPE kriterinden faydalaniimistir ve sonuclar Tablo1’de verilmistir. Tablo 1
incelendiginde SARIMA, MLP ve RBF modellerine iliskin MAPE degerleri
sirasiyla %11,3378 - %8,8659 - %8,0652 olarak bulunmustur. En iyi sonu¢ RBF
modelinden elde edilmistir. Ayrica verilere iliskin gézlenen degerler ile tahmin
degerlerine iliskin grafik Sekil 4'te gosterilmigtir.

Gerek MLP, gerekse RBF yapay sinir aglan kullanilarak elde edilen tahmin
sonuglant SARIMA ile elde edilen tahmin degerlerinden daha iyi performans
sergilemislerdir. Sonu¢ olarak, uygun ag yapisi ve yeterli sayida veri
kullanildiginda, zaman serilerinin tahmininde yapay sinir aglan istatistiksel
yéntemlere alternatif bir yéntem olarak kullanilabilir.
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Tablo1: Aylik ham petrol fiyatlari icin gézlenen ve tahmin edilen degerler

GOZLENEN

SARIMA

RBF

MLP

95,3900

92,7400

93,9052

92,8409

105,4500

97,3900

93,8744

85,0057

112,5800

109,9100

101,3730

101,1865

125,4000

115,8800

111,1066

105,2190

133,8800

129,3800

118,6197

118,4302

133,3700

138,3200

122,9776

119,6458

116,6700

135,6900

117,0903

120,5550

104,1100

112,6900

102,8040

105,3930

76,6100

100,8700

89,4938

79,1227

57,3100

69,2600

63,7011

55,4780

41,1200

52,2500

48,7194

43,3176

41,7100

37,8800

40,4751

42,6256

39,0900

41,6600

43,1736

42,7404

47,9400

38,9200

42,7278

42,6600

49,6500

51,5900

53,4067

43,7203

MAPE

%11,3378

%8,8659

%8,0652

Sekil 4: Ayllk ham petrol fiyatlan igcin gézlenen ve tahmin edilen degerlerin

grafigi
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