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Ham petrol fiyatlarimin ANFIS ile tahmini

Oguz KAYNAR ', Metin ZONTUL?, Ferhan DEMiRKOPARAN®

Ozet

Ekonomik kalkinmanin temel agirlikli girdisini olusturan ve halen diinyadaki en onemli enerji
kaynag1 olma 6zelligini koruyan petrol, dogrudan ya da dolayl olarak tiim sektorleri etkilemektedir.
Bu nedenle petrol piyasasinda ve dolayisiyla fiyatinda ortaya c¢ikan degisiklikler, olusturduklar
zincirleme reaksiyonlar araciligi ile hem iilke, hem de diinya ekonomisi iizerinde cesitli etkiler
yaratmaktadir. Karmasik dinamiklerinden dolayi, oldukca degisken ve etkilesimli bir yapiya sahip
petrol piyasasinda gelecege yonelik etkili planlar yapmak i¢in dogru ve giivenilir tahminlere
gereksinim vardir. Bu calismada orta ve uzun vadeli petrol fiyatlarim1 tahmin etmek amaciyla
bulanik ¢ikarim sistemleriyle yapay sinir aglarmin birlesiminden olusan ANFIS (Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System) kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler : ANFIS, Ham Petrol, Tahmin
Crude oil price forecasting by using ANFIS

Abstract

Oil which is basic input of economic development and resumes to be the most important source of
energy in the world, affects all sectors 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, ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System) which consists of integration of fuzzy inference systems and artificial neural
networks is used to predict crude oil prices in middle and long term in this study.
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Ham petrol fiyatlarinin ANFIS ile tahmini
Giris

Ham petrol; dogal gaz ile birlikte temel kiiresel enerji tliketiminin iicte ikisini karsilamasiyla,
giinliik 80 milyon varili asan talebi ve kiiresel arziyla diinya ekonomisinin en kritik ticari
mallarindan biridir (Naseri, 2007). Diinya ekonomileri ekonomik kalkinmanin en temel agirlikli
girdisi olan bu lriine giin gectikce daha fazla gereksinim duymaktadir (Ugurlu, 2009). Enerjiye
duyulan ihtiyacin artmasi petroliin ticari ve ekonomik dengeleri degistirebilen stratejik bir araca,
petrolii kendi cografyasinda bulunduran iilke ve bdlgelerin ise, bu stratejik aracin stratejik rekabet
alanlarina doniismesine neden olmustur. 20. yiizyilin basindan itibaren petrol, diinya ekonomi ve
siyasetine damgasin1 vurmus ve kiiresel Olcekte petrol stratejilerinin ortaya c¢ikmasina neden
olmustur (Aklin, 2008).

Kiiresel rekabet alan1 icerisinde, oncelikle iilkeler ve iilkeler igerisinde hiikiimetler, petrol ve diger
enerji kaynaklarinin gelecegi konusunda, basta ekonomik olmak {izere siyasi, askeri ve toplumsal
acidan degerlendirmeler yaparak hedefler koymaktadirlar. Ozellikle petroliin gelecek enerji
stratejileri ve politikalarinda 6nemli bir rol oynamasi neticesinde hiikiimetler, ideolojileri ve kesin
ekonomik tercihlerine bakmaksizin genis perspektifte degerlendirmeler yapmayr amag
edinmektedirler. Uyguladiklar politikalar kapsaminda; kiiresel rekabet alaninda uzlasi olsun ya da
olmasin, enerji piyasasi lideri durumundaki ham petroliin diinya piyasasindaki yerine ve fiyatlarina
oncelik vermekte ve buna gore stratejilerini ortaya koymaktadirlar (Aklin, 2008). Bu bakimdan ham
petrol fiyatlari, hiikiimetler i¢in oldugu kadar sektdrdeki karar vericiler ve planlayicilar tarafindan
da gilivenilir tahminlere ihtiyag duyulan, kiiresel olarak olduk¢a Onemli bir degiskendir
(Kaboudan, 2001). Ciinkii ham petrol fiyatindaki keskin yiikselisler, petrol ithal eden {ilkelerin
enflasyon ve ekonomik biiylimelerini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu gibi degisikliklere etkili bir
sekilde yanit verebilmek icin giivenilir, kisa ve uzun dénemli ham petrol fiyat1 tahminleri
gerekmektedir (Abosedra, 2004). Temel mekanizmalari ve yonetim prensiplerinin karmagik
dinamikleri tam olarak anlagilamayan, olduk¢a degisken ve etkilesimli bir piyasa olan petrol
piyasasinda (Bernabea, 2004) fiyat tahminleri arz ve talebin kestiriminde (Kaboudan ,2001) ve fiyat
dalgalanmalarinin negatif etkilerini bertaraf etmede kullanilmaktadir (Kulkarni, 2009).

Petrol fiyatlarinin tahminine iligkin literatiir incelendiginde ¢ok farkli ¢alismalara rastlanmaktadir.
Alexandridis ve Livanis (Alexandridis, 2008) aciklayict degisken olarak ge¢mis petrol fiyatlari,
petrol iretici fiyat endeksi ve diinya ham petrol iiretimini kullandiklar1 ¢aligmalarinda, Wavelet
Neural Network ile bir, li¢ ve alt1 aylik gelecege yonelik ham petrol fiyat tahmini yapmuslardir.
Amin-Naseri ve Gharacheh (Naseri, 2007) ise calismalarinda ileri beslemeli yapay sinir aglari
(YSA), genetik algoritma ve k-means kiimeleme yontemlerinden olusan hibrit bir model 6nermisler
ve onerdikleri modeli Amerikan Enerji Istatistik Ofisinin (EIA, Energy Information Administration)
ekonometrik modeli ve literatiirden i¢ YSA modeli ile karsilastirmislardir. Degerlendirmeleri
sonucunda Onerdikleri modelin bahsedilen modellerden daha iyi performans gosterdigini
belirtmiglerdir. Harrald ve Kamstra (Harrald,1997) evrimsel programlama deneyimlerinden
yararlandiklar1 ¢aligmalarinda finansal tahminleri birlestirmek i¢in bir yapay sinir ag1
gelistirmiglerdir. Pan vd. (Pan, 2009) coklu pazar dinamiklerinden yararlanarak ham petrol
fiyatlarinin kisa donem egilimlerinin giinliik tahminini yaptiklar1 ¢aligmalarinda 4 farkli yapay sinir
ag1 modeli tasarlamis ve gecmis verilerle test etmislerdir. Ghaffari ve Zare (Ghaffari, 2009) esnek
hesaplama teknikleri kullanarak gelistirdikleri metot ile WTI'nin (West Texas Intermediate) ham
petrol fiyatlarinin giinlilk degisimlerini tahmin etmis, tahmin edilen deger ile gercek degeri
karsilagtirarak aradaki farki 6grenme algoritmasini aktive etmek i¢in kullanmislardir. Fernandez
(Fernandez, 2007) ham petrol ve dogal gaz fiyatlarin1 giinliik olarak tahmin ettigi ¢alismasinda YSA,
support vector machines (SVM) ve ARIMA modellerini karsilagtirmistir. 2-4 giin gibi kisa vadede
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ARIMA’nin, 10-20 giin gibi uzun vadeli tahminlerde ise diger iki metodun daha iyi performans
gosterdigini, YSA ve SVM’nin lineer kombinasyonunun ise modellerin tek tek gosterdigi
performanstan daha iyi oldugunu belirtmislerdir. Kulkarni ve Haidar (Kulkarni, 2009) ham petrol
fiyat1 tahmin modellemesi i¢in ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 Onermisler ve 13
donemlik dinamik YSA ile kisa donemli tahminin en uygun model oldugunu belirtmislerdir. Xie vd.
(Xie, 2006) ham petrol fiyat tahmini yaptiklar ¢aligmalarinda SVM tabanli yeni bir model 6nermis,
bu modeli ARIMA ve BPNN modelleri ile karsilagtirarak onerdikleri modelin daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir.

Bu calismada ise ham petrol fiyatlarin1 tahmin etmek amaciyla uyarlamali ag bulanik sistemleri
(Adaptive Neuro Inference System ANFIS) kullanilmustir. ilk olarak Jang (Jang,1993) tarafindan
onerilen ANFIS, bulanik sistemlerle yapay sinir aglarinin birlesiminden olusan tiimlesik bir
sistemdir. Bulanik sistemler uzman goriis ve deneyimlerini sozel ifadeler yardimiyla sisteme
aktarirken, yapist geregi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen YSA,
ogrenme Ozelligi sayesinde veriden hareketle birgok degisik formdaki fonksiyonel yapiy1 basariyla
modelleyebilmekte ve herhangi bir formdaki fonksiyona belirli bir dogrulukta yakinsayabilmektedir
(Cybenko,1989) (Hornik,1989) (Hornik,1991). Her iki yontemin avantajlarini birlestiren ANFIS,
son yillarda tahmin, siniflandirma, kontrol, zaman serileri analizi gibi bir ¢ok alanda basariyla
kullanilmaktadir.

Calismamizda haftalik ve aylik ham petrol fiyatlarini iceren zaman serileri kullanilmistir. Her iki
veri seti i¢in de ANFIS kullanilarak tahmin modelleri olusturulmus ve bu modeller yardimiyla
orta ve uzun vadeli ham petrol fiyatlar1 tahmin edilmistir. Olusturulan modellerin performansini
kiyaslamak amaciyla ortalama mutlak ylizde hata (MAPE, Mean Absolute Percentage Error)
performans kriteri kullanilmistir. Bir ¢ok performans oOlglitii tanimlanmasina karsin MAPE’nin
tercih edilmesinin nedeni, veri setinin Olgek biiyiikliigiinden bagimsiz olarak 0-100 araliginda
kolayca karsilagtirilabilir kiiclik degerler iiretmesidir (Chen,2009). MAPE degeri ne kadar kiigiik
olursa elde edilen tahmin degerleri gergek degerlere o oranda yaklasacaktir. MAPE degeri asagida
verilen esitlik yardimryla hesaplanir.
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d,, i.0rnege ait gergek degeri gosterirken; ¥;, i.0rnege iliskin tahmin degerini gostermektedir.

Uyarlamah ag bulanik ¢cikarim sistemleri

Genel olarak bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik kurallarin olusturdugu kural tabani, tiyelik
derecelerinin belirlenmesinde kullanilan veri tabani ve kurallara bagli olarak sonuglarin iiretilmesini
saglayan ¢ikarim birimlerinden olusmaktadir (Firat, 2007). Bulanik sistemlerde isleyis 4 asamada
gerceklesir. ilk olarak giris degiskenlerine iliskin iiyelik fonksiyonlarmin belirlenmesi ve giris
degiskenlerinin bulaniklastirilmasi saglanir. ikinci asamada giris ile ¢ikis arasindaki iliskileri ortaya
koyan kurallar belirlenir. Ugiincii asamada bu kurallar yardimyla ¢ikis karakteristiklerinin
belirlenmesi saglanir. Son agama ise ¢ikigin belirlenmesi asamasidir. Bulanik sistemler eger-ise
kurallar1 yardimiyla giris ve ¢ikis uzayini belirli bolgelere ayirarak giris uzayini ¢ikis uzayina lineer
olmayan sekilde haritalar. Giris uzaymin boliimlenmesi, eger-ise kurallarmin onciil kisminda
kullanilan tiyelik fonksiyonlar1 yardimiyla gergeklestirilirken ¢ikis uzaymin boéliimlenmesi islemi
cikis lyelik fonksiyonlar1 yardimiyla gergeklestirilir (Nayak, 2004). Giris liyelik fonksiyonunun
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seklini belirleyen {iiyelik fonksiyonlarina ait parametreler Onciill parametreler, ¢ikis uzayinin
belirlenmesini saglayan parametreler ise soncul parametreler olarak adlandirilir. Bulanik ¢ikarim
sistemlerinin temel problemi iiyelik fonksiyonlarimi olusturan parametrelerin belirlenmesi ve
kurallarin olusturulmasi asamasinda genel bir yaklasgimin olmamasi ve uzman kisilerin bu
parametreleri belirlerken bir¢ok deneme yapmasini zorunlu kilmasidir. Bulanik sistem tasarimi igin
giris ve ¢ikis iiyelik fonksiyonlarina ait bu parametrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi sistemin
performansi acisindan son derece 6nemlidir. Diger yandan yapay sinir aglari, girisle ¢ikis arasindaki
iligkiyi veri setinden Ogrenerek kendisini adapte etme yetenegine sahiptir. Bulanik ¢ikarim
sistemleriyle yapay sinir aglarini birlestirmedeki ana diislince bulanik sistemlerin bilgiyi anlasilir bir
sekilde sunma oOzelligi ile yapay sinir aglarinin 6grenme 6zelligini kullanarak parametreleri
optimize edecek sekilde yeni bir sistem gelistirmektir. Boylelikle bulanik sistemlerdeki iiyelik
fonksiyonlara iliskin parametreleri belirleyecek ve eger-ise kurallarini otomatik olarak
olusturacak bir yapinin ortaya ¢ikarilmasi saglanmaktadir (Yurdusev, 2009).

Bulanik mantik uygulamalarinda genellikle Mamdani (Mamdani, 1975) ve Sugeno (Takagi, 1985)
bulanik ¢ikarim mekanizmasi kullanilmaktadir. Iki ¢ikarim mekanizmasi arasindaki temel fark eger-
ise kurallarinin soncul parametrelerinden kaynaklanmaktadir. Mamdani bulanik sisteminde  eger-
ise kuralarinin sonucu bir bulanik kiime iken Sugone tip bulanik ¢ikarim sisteminde sonug ifadesi
ya sabit bir deger ya da giris degiskenlerinin fonksiyonudur. Eger-ise kuralinin sonug ifadesi
sabit bir deger ise bu tip sistemler sifirinci dereceden Sugeno bulanik sistemler olarak adlandirilir,
sonug ifadesi giris degiskenlerinin lineer bir fonksiyonu seklindeyse birinci dereceden Sugeno
bulanik sistemler olarak tanimlanir (Jang, 1997). Birinci dereceden iki girisli bir Sugeno bulanik
¢ikarim sistemi i¢in eger-ise kurali asagidaki sekilde verilir.

If x isA andy isB; then f, = p,x+q,y+r, (2

A ve B, giris degiskenlerine iliskin dilsel ifadeleri, p,, g, ve I, ise kurala iligkin soncul

parametreleri gostermektedir. Sekil 1°den de goriilecegi lizere ANFIS yapist 5 katmanli bir
mimariye sahiptir.

Katmanlarda farkli sekillere sahip diigiimler degisik islevlere sahip fonksiyonlari igerir. Kare
seklinde gosterilen diiglimler adaptif diigiimler olarak adlandirilir ve diigiimlere ait parametreler
agin egitimi sirasinda ayarlanir (Ying, 2008). Daire seklinde gosterilen diigiimler ise sabit
diigimlerdir. Her bir katmandaki fonksiyonlarin islevi asagida agiklanmistir:

Katmanl(Giris katmani): Bu katmanda yer alan diiglimler ayarlanabilen diiglimlerdir ve bu
diigiimlerde giris degiskenlerine ait bulanik kiimelere iligkin iiyelik fonksiyonlar1 yer almaktadir. Bu
diigimlerin ¢ikisi, ilgili iiyelik fonksiyonunun derecesini gostermektedir ve esitlik 3 teki sekilde
verilir.

0, =iy () =12 3)
Ol,i = /uBFZ (y) I = 3: 4
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Sekil 1. Anfis Mimarisi

X, Yy degerleri i. diiglime iliskin giris degerlerini A ve B, sozel olarak ifade edilen bulanik
kiimeleri , x, ve p degerleri ise bu kiimelere ait tyelik fonksiyonlarimin derecelerini

gostermektedir. Uyelik fonksiyonu olarak literatiirde trapez, iiggen, genellestirilmis-bell, ve gauss
fonksiyonlar1 Onerilmistir. Bunlar arasinda en yaygin olam1 ve c¢alismamizda da kullanilan
genellestirilmis-bell fonksiyonu esitlik 4’te verilmistir.

1 4)

{ai,bi,ci} bu iiyelik fonksiyonun seklini belirleyen parametrelerdir ve onciil parametreler olarak

adlandirilirlar. ¢, parametresi bell fonksiyonunun merkezini, a; degeri fonksiyonun genislik

degerini, b, ise fonksiyona iligkin diizeltme faktoriinii belirler.

Katman2 (Kural katmani):IT ile etiketlenen bu katmandaki diiglimlerin tamamu sabit diigiimlerdir.
flgili kuralin 6nciil kismma ait iiyelik fonksiyonlarma T-norm (AND yada carpim operatdrii)
operatoriiniin uygulanmasi sonucunda ilgili diigiimiin ¢ikist hesaplanir. Bdylelikle her bir kuralin
cikis fonksiyonunun seklini belirlemedeki etkisi elde edilir ve bu deger ilgili kuralin tetikleme ya da
atesleme agirhigi (Firing strength) olarak adlandirilir. Bu katmanin ¢ikiglar: bir 6nceki katmandan
elde edilen tiyelik derecelerinin ¢arpimi seklinde hesaplanir.

Oy =W = 21, ()% 15 (Y) )
i=1,.4;j=12

Katman3(Normalizasyon katmani): Bu katmanda yer alan her bir diigiim N ile etiketlendirilmis
sabit bir digimdir. i.digimin ¢ikisi; i. kuralin tetikleme agirligmin tiim kurallarin tetikleme
agirliklarinin toplamina orani seklinde hesaplanir. Bu katmanin c¢ikiglari, normalize edilmis
tetikleme agirliklart olarak adlandirilirlar.

— W ©)
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Katman4(Sonug katmani): Bu katmandaki her bir diiglim, her bir kuralin toplam ¢ikis fonksiyonu
iizerindeki etkisini belirler ve agagida verildigi sekilde hesaplanir.

0,; :Wifi :Wi(pi +0;+n) i=1..4 (7

Wi bir dnceki katmanin ¢ikigini ifade ederken {pi .05, 1 } ise i.kurala iligkin ayarlanabilen soncul

parametreleri gostermektedir. Ayn1 zamanda bu parametreler Sugeno bulanik ¢ikarim sitemindeki
lineer fonksiyonun katsayilar1 olarak da bilinir.

Katman5(Cikis katmani): X ile simgelenen bu katman tek diiglime sahiptir ve bu diigiim kendisine
gelen tiim sinyallerin toplamin1 alarak sistemin toplam ¢ikisini hesaplar.

St (®)

ANFIS agimin egitimi, tek bagina gradyent e§im azalim algoritmast ya da en kii¢lik hata kareler
yontemi ile gradyent egim azalim algoritmasin birlesiminden olusan tiimlesik egitim algoritmasi
yardimiyla gergeklestirilir.  Gradyent efim azalim algoritmasi tek basma tiim parametreleri
belirlemek i¢in kullanilabilir fakat egitim siiresinin uzun olmasi ve bolgesel mimimumlara takilma
riski nedeniyle agin egitiminde genellikle Jang tarafindan Onerilen iki asamali tiimlesik (hybrid)
egitim algoritmas: kullanilir. Hybrid egitim algoritmasi ileri ve geri yonde olmak iizere iki
asamadan olusur. Egitimin basinda lyelik fonksiyonlari tanimlanarak onciil parametrelerin ilk
degerleri belirlenir. Egitim algoritmasinin ileri dogru olan gec¢isinde bu Onciil parametreler
(a;,b,,c, ) sabit tutularak dordiincii katmana kadar her bir katmanin ¢ikist hesaplanir. Ardindan

(p;,q;, 1) soncul parametreleri en kiigiik hata kareler yontemiyle elde edilir. Onciil parametreler

belirli bir sabit degerde iken sistemin genel ¢ikisi soncul parametrelerin dogrusal birlesimi seklinde
yazilabilir.

€))

=S wf =w b+ w, fy+w, fy+w, T,

=(WX)P, +(WY)0, +WiE, +(WX)P, +(W,Y)d, + W1,
+(W,X) P; + (W, Y)0; + Wl +(W,X) Py +(W, Y)0, +W,T,
n adet drnek igeren egitim veri seti icin, bilinen (X;,Y;) degerleri giris 6rneklerini, d; ise bu giris

degerlerine karsilik ilgili cikis degerini gostersin. Onciil parametreler bilindiginden sistemin ¢ikist
f , soncul parametreler yardimiyla matris formunda lineer denklem sitemi olarak ifade edilir.

f=B@ (10)
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Esitlikte & soncul parametreleri igeren bilinmeyenler matrisini, B ise bilinen katsayilar matrisini

gostermektedir. Eger B matrisinin tersi alinabiliyorsa en kiiciik kareler hata tahmincisi 8"
asagida verilen sekilde hesaplanir.

9 =B'f (1T)

B matrisinin tersinin alinamadig1 durumda ise 6" degerini bulmak icin yalanci tersleme (pseudo-
inverse) yonteminden faydalanilir.

0" =(B"B)"'B'f (12)

Soncul parametreler belirlendikten sonra eldeki egitim verisi i¢in sistemin toplam hatast esitlik 13
yardimiyla hesaplanir.

E:iEi :i(di_fouti)2 (13)

E,, aga sunulan |. giris igin sistemin hatasini, d;, i. giris degeri i¢in arzu edilen ¢ikis degerini,
fou 1. giris icin sistemin hesapladigi ¢ikis degerini, E ise tiim girdiler igin sistemin toplam hatasini

gostermektedir.

Hybrid 6grenme algoritmasinin geriye dogru gegisinde ise sonu¢ parametreleri sabitlenerek her bir
diiglim i¢in hata degisim oran1 JE,; /0O, hesaplanir. Zincir kurali uygulanarak, sistemde herhangi

bir Onciil parametreyi simgeleyen o degiskenine gore toplam hata degisimi asagida verilen sekilde
hesaplanir.

0E & OE _Z”: 3E 80 (14)

Esitlikte o , herhangi bir Onciil parametreyi, S, cikist & ’ya bagh olarak degisen diigiimlerin

kiimesini, O ise bu kiime icerisinde yer alan herhangi bir diigiimiin ¢ikisin1 gostermektedir. Daha
sonra Onciil parametreler asagidaki esitlikler yardimiyla giincellenir.

ox
ayeni = aeski +Aa

n Ogrenme oranini, Ax ise «a degiskenine ait defisim miktarin1 gostermektedir. parametrelerin
optimum sekilde ayarlanmasini saglayan egitim islemi, sistemin toplam hatasi belirli bir degerin
altinda kalincaya kadar ya da verilen iterasyon sayisina ulasilincaya kadar devam eder. Hybrid
O0grenme algoritmasi i¢in detayl bilgiler Jang (Jang,1997) dan elde edilebilir.
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Uygulama ve sonuclar

Calismada Amerikan Enerji Istatistik Ofisi’nin yaymladigi Ocak 1986 ve Nisan 2009 tarihleri
arasindaki haftalik ve aylik WTI ham petrol fiyatlarina iliskin zaman serileri kullanilmis ve
uygulamalar Matlab Fuzzy Toolbox modiilii yardimiyla hazirlanan bir yazilimla gergeklestirilmistir.

ANFIS’in zaman serisi modellemesinde kullanilabilmesi i¢in en kritik soru modelin girig
degiskenlerinin nasil belirlenecegidir. Ciinkii serinin t zamandaki degerinin ge¢cmis ka¢ gozlem
degerinden etkilendiginin belirlenmesi gerekmektedir. Cikis degerinin, hangi giris degerlerinden
etkilendigini belirlemek icin genel bir yaklagim bulunmamaktadir. Zhang bu degerin deneme
yanilma yoluyla belirlenebilecegini belirtmistir (Zhang vd. 1998). Cikis degeri (Y, ) ile gegmis N

gozlem degerinden olusan girisler (Y, ,, Y,,»-.....Y,_y ) arasindaki iliski esitlik 16’da verilmistir.

Yi = f(yt—l’yt—Z’ ------ yt—N) (16)

Bu amacla ¢aligmamizda her iki veri seti iginde farkli giris degiskenlerine sahip modeller
olusturulmustur. Bu modeller igerisinden egitim veri seti i¢in en kiiciik ortalama hata kare degerine
sahip modeller, en iyi modeller olarak belirlenmistir.

Oncelikle olusturulan her model igin veriler -1 ile 1 araliginda normalize edilmistir. Daha sonra veri
setinin son 15 gozlemi test verisi olarak ayrilirken kalan verilerin %80°1 agin egitimi i¢in, %20’si
ise agin asir1 0grenmesinden dolay1 ortaya ¢ikacak ezberleme sorununu gidermek amaciyla
dogrulama verisi olarak ayrilmistir.  Haftalik veriler i¢in toplam veri sayis1 1220, egitim veri sayist
964, dogrulama veri sayisi 241 olarak belirlenmistir. Aylik veri seti i¢inse bu degerler sirastyla 280,
212, 53 olacak sekilde elde edilmistir.

Ag egitilmeden her model i¢in FIS yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. FIS yapisinin belirlenme
stireci, her bir girig degiskenine ait {iyelik fonksiyonlarinin sayisinin, bu iiyelik fonksiyonlarma ait
parametrelerin degerlerinin ve kurallarin belirlenmesi asamalarint igerir. FIS yapisin1 olusturmak
amactyla Matlab’da  genfisl ve genfis2 isimli iki adet fonksiyon bulunmaktadir. iki fonksiyon
arasindaki temel fark giris uzaymi boliimleyen kurallarin nasil olusturulacag: ile ilgilidir.

Genfisl her degiskene iliskin liyelik fonksiyonlarinin olasi tiim kombinasyonlarini kullanarak giris
uzayini 1zgara seklinde boliitler (grid partition). Bu yontemin en biiylik dezavantaji ¢ok sayida kural
iretmesi ve buna bagl olarak egitilmesi gereken ¢ok sayida parametrenin olugmasidir. N adet
degisken, her degisken icin P adet iiyelik fonksiyonu ve her iiyelik fonksiyonuna ait L parametre
oldugu diisiiniiliirse toplam P" adet kural olusmakta ve bunun sonucunda P"(N +1) adet lineer

parametre (soncul parametre) ile NXPXL adet lineer olmayan parametrenin (Onciil parametreler)
egitilmesi gerekmektedir. Giris degisken sayisinin fazla, veri setinin kiigiilk olmasi1 durumunda
parametrelerin hesaplanmasini engelleyen ve ayni zamanda boyut problemi olarak da adlandirilan
durum ortaya ¢ikmaktadir.

Boyut problemini asmak amaciyla kural sayisinin azaltilmasi gerekmektedir. Genfis2 fonksiyonu
girig veri setini ¢ikarimli kiimeleme algoritmasi yardimiyla kiimeleyerek her bir kiime i¢in bir kural
olusturmaktadir. Ayni zamanda elde edilen kiimelerin merkezleri, giris degiskenlerine iliskin iiyelik
fonksiyonlarinin parametrelerinin baslangic degerlerini olusturmaktadir. Calismamizda her iki kural
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olusturma yontemi de kullanilmistir ve tiim modellerin egitimi hybrid 6grenme algoritmasiyla
gerceklestirilmistir.

Matlab ortaminda FIS yapilarii olusturmak i¢in iki farkli yazilim olusturulmustur. FIS yapisinin
genfisl yardimiyla belirlendigi yazilimda giris degisken sayisi 1 den baslayarak boyut problemi
cikmayacak sekilde belirli bir degere kadar artirilarak, farkli giris sayilarina sahip ag yapilar
olusturulmustur. Ardindan her bir model i¢in tiyelik fonksiyon sayilar1 2°den baslayarak artirilmis
ve olas1 tiim iiyelik fonksiyon sayilarinin denendigi alt modeller olusturulmustur. Bu modeller
icerisinden en iyi performansi veren model, en iyi model olarak secilmistir. Haftalik veriler igin
genfisl yardimiyla elde edilen modeller igerisindeki en iyi model, Modell olarak adlandirilmistir.
Aylik veriler i¢in elde edilen en iyi model ise Model3 olarak isimlendirilmistir. Modell, 2 girig ve
her giris icin 5 tiyelik fonksiyonu ile 25 kural icermektedir. Model3 ise 1 giris ve her giris i¢in 2
iiyelik fonksiyonu ile toplam 2 kuraldan olugsmaktadir.

Genfis2 yardimiyla olusturulan modellerde giris degisken sayis1 benzer sekilde 1’den baslayarak
boyut problemi ¢ikarmayacak en yiiksek giris sayisina kadar artirilmistir. Cikarimli kiimele
algoritmasi1 yardimiyla kurallar1 belirleyen genfis2 fonksiyonunda kullanilan kiime geniglik degeri
0.1 degerinden 1 degerine 0.05 adimlarla artirilarak farkl sayida gegerli kurala sahip alt modeller
olusturulmustur. Bu modeller igerisinden haftalik veriler i¢in en iyi performansi gésteren Model2, 9
girise ve 2 kurala sahiptir. Aylik veri seti i¢in elde edilen en iyi performansa sahip Model4 ise 6
girise ve 3 kurala sahiptir.

Haftalik veriler icin Modell ve Model2’ye iligkin ger¢ek degerler ile tahmin degerleri ve bu
modellere iliskin MAPE degerleri Tablo 1°de gosterilmistir. Bu tabloya iliskin grafik ise Sekil 2°de
verilmistir. Benzer sekilde aylik veriler i¢in elde edilen sonuglara iliskin degerler Tablo 2 ve Sekil
3’de gosterilmistir.

Tablo 1°den de goriilecegi lizere test verileri icin Modell ve Model2’den elde edilen MAPE
degerleri sirasiyla 4,8651 ve 4,6684’tiir. Tablo 2’de gosterilen aylik verilere iliskin Model2 ve
Model4 ait MAPE degerleri ise 13,5458 ve 6,8345°tir. MAPE degerleri dikkate alindiginda genfis2
fonksiyonu kullanilarak olusturulan Model2 ve Model4, genfis1 fonksiyonu kullanilarak olusturulan
Modell ve Model3’e oranla daha diisiik MAPE degeriyle daha yiiksek performans sergilemislerdir.
Bunun nedeni kiimeleme yardimiyla kural sayisinin azaltilmasi, dolayisiyla boyut problemi
sorununun gevsetilerek daha fazla sayida girise sahip modellerin olusturulmasi ve bu modeller
icerisinden daha iyi performans sergileyen modellerin secilmesidir.

Tablo 1. Haftalik ham petrol fiyatlari icin gozlenen ve tahmin edilen degerler

GOZLENE |[MODEL1 [ MODEL2
40,78 42,5108 40,5177
36.94 40,2162 [41.2779
37,15 36.9283 |34.0979
41.1 36,7246  |39.4285
43.18 41,6469 40,7400
45.66 43,4553 [42.7664
49.49 46,2133  |48.4581
52.99 50,8280 50,5218
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50,34 53.9936 |53.1904
50.46 49,1678 |48.8781
49.86 49,8099 50,3829
47.8 48,9639 [48.4182
50.2 46,5736 (47,7119
55,96 50,6438 |50.5250
57.94 58.2080 | 57.4659
MAPE 4,8651 4.6684

(Tablo 1. Devam)

Bir diger durum ise haftalik verilere ait modellerin aylik verilere ait modellere oranla daha yiiksek
tahmin performansi sergilemeleridir. Haftalik veri sayisinin aylik veri sayisina oranla daha fazla
olmas1 agin daha iyi egitilmesine neden olmustur.

Sonug olarak veri sayisinin yeterli olmast durumunda her iki boliimleme yontemiyle olusturulan
ANFIS modelleri, son derece degisken ve dinamik yapidaki petrol fiyatlar1 zaman serilerini
basarityla modellemislerdir. Veri sayisinin yetersiz oldugu durumlarda kiimeleme algoritmalari
yardimiyla kural sayisi1 azaltilarak boyut probleminin neden oldugu daha az sayida degiskenle
model olusturma zorunlulugu ortadan kalkmaktadir. Ayrica kural sayisinin azalmasi ile birlikte
hesaplanacak parametrelerin sayis1 da azalmakta bunun neticesinde agin egitimi daha kisa stirede
tamamlanmakta ve giris degisken sayisindaki kisitlama azaltilarak daha iyi performansa sahip
modellerin arastirilmasi miimkiin olmaktadir.

Tablo 2. Ayhk ham petrol fiyatlar icin gozlenen ve tahmin edilen degerler

GOZLENEN | MODEL3 | MODEL4
95.39 93,9332 89,3087
105.45 96,3196 |97.8199
112,58 106.2392 |103.7543
125.40 113.2690 |113.0337
133.88 125.9073 |126.4989
133,37 1342661 |135.5335
116,67 133.7634 |123.8075
104,11 117,3012 |103.2937
76,61 1049180 95,3025
57,31 77,7979 59,7779
41,12 58.7372 141.7085
41,71 42,3446 139.0150
39.09 42,9701 |38.7703
47,94 40,1607 139.4916
49.65 49,3876 50,7071
MAPE 13,5458 [6.8345
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Sekil 2. Haftalik ham petrol fiyatlar icin gozlenen ve tahmin edilen degerlerin grafigi
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Sekil 3. Aylik ham petrol fiyatlar: icin gozlenen ve tahmin edilen degerlerin grafigi
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