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OZET

DEMIR CEVHERI FiYATLARININ MODELLENMESI VE TAHMINI

YALCIN, UMUTCAN
VERI ANALITIGI YUKSEK LiSANS TEZi

Damsman: Prof. Dr. Ibrahim OZKAN
Mayi1s 2025, 65 sayfa

Calismada demir cevheri fiyatlarini etkileyen faktorler analiz edilmistir ve
demir cevheri tek degisken olarak kullanilarak haftalik fiyat tahmin modelleri
olusturulmustur. Fiyatlar, ETS, ARIMA, XGBoosting modelleri ve bu modellerin
kombine edilmesi ile elde edilen melez bir model (forecast combination)
kullanilmistir. Model parametrelerinin tahminleri, model ¢iktilar1 ve 6ngoriileri R
programi kullanilarak elde edilmistir. Calisma sonunda kullanilan modeller
karsilastirilmis ve model basarilar tartigilmistir. Calismanin sonuglart incelendiginde
kukla degiskenler kullanilarak calistirllan XGBoosting modeli diger modellere

nazaran daha gii¢lii sonuc¢lar sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Demir cevheri, Fiyat tahmini, Tahmin modelleri, ETS,

ARIMA, XGBoosting
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ABSTRACT

MODELLING AND FORECASTING IRON ORE PRICES

YALCIN, UMUTCAN
DATA ANALYTICS MASTER'S THESIS

Supervisor: Prof. Dr. Ibrahim Ozkan

May 2025, 65 pages

In this study, the factors affecting iron ore prices are analyzed, and price
forecasting models are developed using iron ore as a univariate time series. For
forecasting, ETS, ARIMA, XGBoosting, and a hybrid model combining these
approaches are utilized. All models are constructed and implemented within the R
environment, and their outputs are derived through R. At the end of the study, the
models are compared, and their predictive performances are critically evaluated. The

XGBoosting model has delivered stronger results compared to the other models.

Keywords: Iron ore, Price forecasting, Forecasting models, ETS, ARIMA,
XGBoosting
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BOLUM I

GIRiS: DEMIR CEVHERI FIYATLARINI TAHMIN ETMENIN ONEMI VE
KAZANDIRDIKLARI

Demir cevheri; gliniimiiz diinyasinda ingaat ve sanayi gibi modern endiistrilerin
lokomotif hammaddelerinden biri haline gelmistir. Tarih kitaplarinda bahsi gegen
comlekler ve seramikler gibi, degerli ana metaller de modern diinyanin devrimcileri
olmuglardir [1]. Demir cevherinin meteoritik kullanimindan, demiri ¢ikarip isleyip
kullandigimiz bu giinlere kadar degigsmeyen tek sey bu ana metalin 6nemi olmustur.
Gecmiste silah, kap, arag gere¢ gibi ihtiyaglar i¢cin kullanilan demir cevheri;
giiniimiizde basta ¢elik tiretimi olmak iizere akla gelebilecek her tiirlii {iretimin i¢inde
aktif olarak rol oynamaktadir. Bu dogasi ile demir cevheri, insaat sektorii ve altyapi
projeleri i¢in demir ve c¢elik maddelerinin yogun kullanildig1 sektorler ve bu
sektorlerin olusturdugu ekonomi hacmi i¢in stratejik dneme sahiptir.

Bahsedilen 6nem ve ekseriyetle ¢eligin hayatimizdaki yeri sonucu demir
cevheri piyasalari, hammaddenin fiyati, arz1 ve talebi milletler ve sirketler i¢in 6nemi
yadsimnamaz bir ekonomik gdsterge haline gelmistir. Bu yiizdendir ki ekonomistler ve
ilgili endiistri paydaslar1 i¢in bu cevherin fiyat hareketleri oldukga ilgi ¢ekici ve kritik
bir aragtirma sahasi olusturmustur. Bu sahanin getirisi ve sahadaki gelismeler ile
piyasa yapicilar, ilgili sektor paydaslari vd. piyasa dinamiklerini dngorebilmek ve
cesitli pozisyonlar alabilmek adina demir cevheri fiyat trend ve tahminlerine ihtiyag
duymaktadir.

Demir cevheri fiyatlarindaki volatilite; global ekonomik konjonktiir, jeopolitik
kosullar, arz ve talep dengesi doviz dalgalanmalari ve diger emtialarin fiyat degisimleri
gibi pek ¢ok faktorden etkilenmektedir. Bu yiizden dogru tahmin modelleri olugturmak
risk yonetimi konusunda iyilestirmelerin yapilmasina yardimei1 olmaktadir. insaat
sektoriinden yola ¢ikilacak olursa, demir cevheri fiyat tahminlerinin dogru
modellenmesi, dogrudan ingaat demir ve celigi stoklarmin yonetimi konusunda

iyilestirmelerin yapilmasi ve maliyet kontroliiniin saglanmasini miimkiin kilmaktadir.



Son birkag on yilda zaman serisi analizleri ve makine 6grenmesi yontemlerinin
eksponansiyel gelisme hizi katkisiyla da demir cevheri gibi emtialarin fiyat tahminleri
yapilmaktadir. Bu ¢aligmanin da ana iskeletini olusturacak olan ARIMA, XGBoost,
ETS yontemleri bu tahminlerin yapilmast adina kullanilan model ve ydntemlerden
yaygin olarak kullanilanlarin bir kismidir. Bu calismada demir cevheri fiyatlarinin
tahmin edilebilmesi i¢in “Yiiksek Kaliteli Demir Cevheri 62% Fe CFR Vadeli
Islemleri- (TIOc1)” [2] tarihsel verileri kullanilacaktir. ARIMA, ETS ve XGBoosting
modelleri ve bu modellerin bir kombine hali ile tek degiskenli fiyat tahmin modelleri
kurulacaktir. Bu modellerin performanslart ¢esitli dlgiimler ile degerlendirilip elde
edilen ampirik sonuglar, bulgular ve sonuglar boliimiinde tartisilacaktir. Bu calismada
modellerin olusturulup sonuglarinin incelenmesi i¢in R programi (Ek-1) ve R
paketlerinden (Ek-2) yararlanilmistir [3-19]. Bu amagla kullanilan tiim R kodlar1 ekler

kisminda ve tiim R paketleri ve yontemler kaynakca kisminda belirtilmistir.



BOLUM 11

DEMIR CEVHERI FiYATLARINI ETKIiLEYEN FAKTORLER VE TAHMIN
MODELLERI

Demir cevheri fiyatlarini etkileyen faktorler ve fiyatlarin tahminleri ve pek ¢ok
akademik caligmalarin odaginda yer almigtir. Bu ¢aligmalarda genel olarak emtia
fiyatina etki eden faktorlerin benzer oldugu ifade edilmektedir. Literatiirde c¢ok
degiskenli modeller ve cesitli etki faktorleri calisilmis olsa da bu calismada tek
degiskenli tahmin modeline odaklanilacak ve “Yiiksek Kaliteli Demir Cevheri 62% Fe

CFR Vadeli islemleri- (TIOc1)” [2] verilerinin 6ngériileri {izerinde durulmustur.

2.1 DEMIR CEVHERI FIYATLARINI ETKILEYEN FAKTORLER

Demir cevheri fiyatlarinin diinya ekonomisi i¢in ne kadar biiylik 6l¢iide nem
teskil ettigi ¢alismanin 6nceki boliimlerinde islenmistir. Fiyat dalgalanmalar tiiketen
ve iireten lilkeler diginda kiiresel olarak ticareti ve makroekonomik gostergeleri de
etkilemektedir. Literatiirde demir cevheri fiyatlarimi etkileyen faktorler; arz ve talep
dengesi, makroekonomik gdostergeler, enerji lretimi ve fiyatlari, doviz fiyat
dalgalanmalari, nakliye ve lojistik fiyatlari, jeopolitik konjonktiirel durumlar ve
piyasanin genel durumu olarak 6zetlenmistir. Bunlarin yaninda cevher kaynaklari
artan arz ile tilkenmekte olup bu durum yatirim maliyetlerini artirmakta ve sektorde
yapisal degisikliklere sebep olmaktadir [20]. Bu yapisal degisiklikler, sermaye getirisi
beklentilerinin  diismesini saglaylp demir cevheri fiyatlar1 iizerinde baski
olusturabilecek hale gelmistir.

Cevher fiyatlarindaki degisimleri ve sebeplerini tartisirken odaklanilmasi
gereken bir bagka nokta da iretim dongilisii ve bu dongii igerisindeki iiretim
elemanlaridir. Yapilan caligmalar gosteriyor ki; demir cevheri hammadde kaynakli
celik {iretimi kapasitesinin demir cevheri fiyatlar1 volatilitesi iizerinde anlamli bir
etkiye sahiptir [21]. Bunun yaninda ¢elik ve hurda celik fiyatlari, bu {iretimlerin

neredeyse tamaminda kullanilan petroliin fiyat degisimleri, nakliye i¢cin navlun ve



liman stok maliyetlerindeki degisimlerin hizli bir sekilde demir cevheri fiyatlarina
yansidig1 gézlemlenmistir.

Uzun yillar boyunca iiretici endekslerine bagli fiyatlanan demir cevheri emtiasi
2008 krizinden sonra spot fiyatlama sistemine gecerek onemli bir doniisiim icine
girmistir [22]. Uretici endeksli fiyatlama volatiliteyi sinirlandirsa da seffaflik ve
verimlilik s6z konusu oldugunda yetersiz kalmigtir. Spot fiyatlamaya geg¢is demir
cevheri fiyatlamalarim1 daha serbest hale getirmistir. Bunun karsiliginda ise fiyat
volatilitesinde artislar gozlemlenmistir.

S6z konusu demir cevheri oldugunda Cin’in etkisi yadsinamaz durumdadir.
Zira, emtia talebinin %60 kadarini Cin karsilamaktadir. Bu yiizden en biiyiik ithalat¢i
olarak Cin’in fiyatlarin belirlenmesinde oldukga biiyiik bir etkisi vardir [23]. Bu
noktada Cin’deki tretimin siirdiiriilebilirligi ve ¢evre politikalar1 sonucu iiretim
kapasitesindeki degisimlerin demir cevheri fiyatlarint dogrudan etkiledigi ve

fiyatlamada yapisal doniisiimlere sebep olabilecegi gézlemlenmistir.

2.2 ZAMAN SERiSi VE MAKINE OGRENMESI TEMELLi ONGORU
YAKLASIMLARI

Demir cevheri fiyat 6ngorii yaklasimlarinda yaygin olarak klasik zaman serisi
modellerinden ARIMA ve ETS kullanilmaktadir [24]. Bu ¢aligmada da ARIMA, ETS,
XGBoosting ve bu modellerin kombinasyonundan olusan bir kombine model
olusturulup karsilagtirmalari yapilmistir. Bu modellerin disinda literatiirde c¢esitli
denemeler ve aragtirmalar yapilmistir. Bu arastirmalara 6rnek verilecek olursa; demir
cevheri fiyatlarin1 tahmin etmek ic¢in son teknoloji ¢ok asamali tandem &grenme
(METL) modeli kullanilmistir. Onerilen METL modelinin, tek kademeli ve diger
kategorize edilmis modellerinden yliksek oranda daha iyi performans gosterdigi
gbzlemlenmistir [25]. Bunlar gibi pek ¢cok denemeden hareketle, zaman serilerinde
tahmin yapmak i¢in temel olarak geleneksel zaman serisi tahmin modelleri ve makine
ogrenmesi temelli modeller kullanilmaktadir. Klasik zaman serisi tahminlerinde
siklikla, zaman serisi analizlerine dayalt ARIMA ve VAR modelleri, tahminlerde son
verilere fazlalikla agirlik veren iistel diizeltme (ETS) modelleri ve ekonomik teorilere
dayali olarak arz talep, doviz kurlar1 gibi degiskenleri kullanan yapisal modeller
kullanilir. Makine o6grenmesi temelli modellerde de dogrusal olmayan iliskiler
modellenebilir ve cesitli veri kaynaklar ile biitlinlesmis tahminler yapilabilir. Bu

baglamda destek vektor regresyonu (SVR), karar agaglari, rastgele ormanlar, yapay
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sinir aglar1 (ANN) ve derin 6grenme modelleri (6rnegin LSTM) gibi modeller ve
algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar, ekonomik gostergeler, hava durumu verileri
ve piyasa duyarlilig1 gibi cesitli veri tiirlerini kullanarak daha esnek ve veri odakli
tahminler yapabilirler [26]. Emtia fiyat tahminlerinde makine 6grenmesi temelli
yontemlerden XGBoosting i¢in olduk¢a heyecan verici sonuglar elde edilmistir.
XGBoost un biiytik ve karmasik veri setleriyle basa ¢ikma konusundaki {istiin yetenegi
onu tercih edilen modellerden kilmaktadir. Ozellikle ¢oklu girdi degiskenlerinin
modele dahil edilmesiyle, yalnizca ge¢mis fiyatlara dayali klasik modellere kiyasla
tahmin dogrulugunun énemli 6l¢iide arttig1 gosterilmistir. Model performansi iteratif
testlerle degerlendirilmis ve etken faktorlerin dahil edilmesinin model basarimini
giiclendirdigi ortaya konmustur [27]. 2024 yilinin sonlarinda yapilan bir ¢calismada
geleneksel istatistiksel modellerin ,6rnegin ARIMA, simirhiliklarina karsin, XGBoost
ve LSTM gibi makine 6grenimi algoritmalarmin karmasik ve dogrusal olmayan
iliskileri daha basarili sekilde modelleyebildigini gosterilmistir. Ayrica, melez (hibrit)
modellerin ve dikkat mekanizmalarinin tahmin dogrulugunu artirmada etkili oldugu
vurgulanmistir [28]. Demir cevheri fiyatlar1 tahmini i¢in bir GMDH (Group Method
of Data Handling) algoritmasi da gelistirilmistir. Bu model ANN, SVR, CART ve
ARIMA modelleri ile karsilastirilmistir. Modellerin agiklama kapasitesi GMDH igin
%97,89, SVR i¢in %90,81, ANN icin %80,95, ARIMA igin ise yalnizca %23,87 olarak
hesaplanmistir. Bu calisma, klasik modellerin dogrusal olmayan fiyat yapisini
aciklamada yetersiz kaldigim1 ortaya koymustur [29]. GMDH modelinin VAF
degerinin %97,89 gibi ¢ok yiiksek ¢ikmasi, modelin ¢ok giiglii bir agiklama giiciine
sahip oldugunu gosterse de bu durum asir1 6grenme siiphesini dogurabilir. Bu durum
ozellikle de kullanilan test setinin kiigiik oldugu veya modele uygun sekilde
ayrilmadigt durumlarda gozlemlenir. Diger modellere kiyasla bu kadar yiiksek bir
basar1 diizeyi varsa, modelin yapisi itibariyle egitime asir1 uyum gosterip,
genellenebilirliginin diigiik olma ihtimali goz ardi edilmemelidir. Bagka bir calisamada
kaotik ¢ekirge optimizasyon algoritmasi (CGOA) kullanilmistir. Calismada, modelin
dogrulugu klasik NN, GA-NN, PSO-NN, GOA-NN ile karsilastiritlmis ve CGOA—
NN’nin tiim modellerden daha yiliksek performans gosterdigi belirlenmistir. 1989—
2018 donemine ait aylik verilerle yapilan analizde, AUD ve RMB kuru, enflasyon
oranlari, altin, glimiis, bakir, hurda ve petrol fiyatlar1 gibi ekonomik gostergeler girdi
degiskeni olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, CGOA-NN modeli
RMSE, MSE ve MAE gibi hata metriklerinde anlamli iyilesme saglamis ve istatistiksel
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olarak gercek degerlere en yakin tahminleri iiretmistir [30]. Tiim bu calismalarin
yaninda ETS modellerinde ge¢mis verilere dayali tahminler de yapilip diislik hatalar
ile karsilagilmis ve ETS modellerinin tahmin i¢in uygun modeller oldugu tespit
edilmistir. 2024 yilinda bu ¢aligmanin da konusu olacak benzer bir ¢aligma yapilmustir.
Kumar’in ¢alismasina gore alep tahmini ve dinamik fiyatlandirma stratejilerinin
etkinligini artirmak amaciyla Holt-Winters Exponential Smoothing (HWES) ve
ARIMA modellerini karsilastirmali olarak incelemektedir. Bu kapsamda gelistirilen
tahmin algoritmalar1 ve fiyatlandirma modeli, tedarik zinciri yonetimi ve maliyet
optimizasyonu acisindan onemli katkilar saglamaktadir ve uygun tahmin sonuglar
sunmaktadir [31].

Modellerin kiyaslanmasi ve dogruluklarinin dl¢iilmesi s6z konusu oldugunda
genellikle RMSE, MAE, MAPE, MASE gibi performans metrikleri kullanilmaktadir.
Yapilan ¢aligmalara gore klasik zaman serisi modelleri bu metrikler ile 6l¢iildiiglinde
kisa vadeli tahminlerde makul sonu¢ ve performanslar gostermistir. Bunun yaninda
makine 6grenmesi temelli tahmin modelleri dogrusal olmayan iligkilere sahip volatil

fiyat rejimlerinde daha iyi sonuclar liretmektedir.



BOLUM 111

DEMIR CEVHERI FiYATLARI TAHMINININ MODELLENMESI

3.1 MODELLERDE KULLANILAN VERI

Calismada tek degiskenli modeller {izerinden bir uygulama isletilecegi i¢in
modellerde kullanilacak veri sadece demir cevheri fiyatlarinin tiirevlerinden olacaktir.
Onceki bashklarda da belirtildigi {izere calismada, Yiiksek Kaliteli Demir Cevheri
62% Fe CFR Vadeli Islemleri- (TIOc1)” [2] verisi kullanilmistir. Bu tarihsel veri
icinde i¢inden Ekim 2014 ile Ekim 2024 tarihleri arasindaki 10 y1llik fiyatlar calismada
kullanilmistir. Veri incelendiginde mesai giinleri disinda yani baska bir deyisle
piyasanin kapali oldugu giinlerde eksik verilerin mevcudiyeti gdzlemlenmistir. Bu
eksik verilerin tamamlanmasi ¢alismanin baglangicinda ilerlenebilmesi adina zaruri
olmustur. Eksik verilerin tahmini icin baz1 adimlar atilmistir. i1k olarak, tarihsel serinin
basinda ve sonunda mevcut eksik goézlemler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu iglemin
ardindan veri setinin i¢inde yer alan eksik gozlemler lineer enterpolasyon yaklasimi
ile doldurulmustur. Lineer enterpolasyon yontemi ozelikle ekonomik veri igeren
diizenli frekanstaki setlerde siklikla tercih edilen basit ama etkili bir yontemdir. Bu
yaklagimda eksik veriler, kendinden Onceki ve sonraki veriler arasindaki dogrusal
iliskiye gore tahmin edilmektedir. Bu yaklagim sayesinde veriler zaman serisinin
yapist ve egilimi bozulmadan yapay olarak tamamlanabilmektedir.

Veri setindeki eksik veriler tamamlandiktan sonra demir cevheri vadeli islem
fiyatlar1 haftalik hale getirilmistir. Asagida demir cevheri vadeli iglemleri i¢in 2014
Ekim ile 2024 Ekim donemleri arasindaki 10 yillik periyot i¢in haftalik fiyat
degisimleri gosterilmistir (Sekil 1).
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Sekil 1: Demir Cevheri Fiyat Degisim Grafigi

Sekil 1° de goriildiigl gibi demir cevheri fiyatlar1 10 yillik periyot i¢inde artan
ve azalan pek ¢ok dalgalanma donemi gegirmistir. 2015-2016 yillarinda fiyatlar diisiis
egilimi icerisinde 50 dolarin altina kadar diigmiistiir. Bu donemde kiiresel emtia
fiyatlarinda Cin ekonomisindeki yavaglama sebepli genel bir diislis gdzlemlenmistir.
Fiyatlar, 20162020 yavasg¢a artarak 120 dolar seviyesine kadar ulagmis ve trend
ortalamasina geri donmiistiir. Bu dénemde kiiresel dengeli biiytime ile istikrarli bir
bant araliginda genel olarak yiikselen bir seyre sahip olmustur. COVID-19 pandemi
doneminin baglangici olan 2020 yili sonrasi emtia fiyatinin sert ylikselerek 2021
yilinda 220 dolar1 asarak zirve yapmugtir. 2022-2023 yillarinda kiiresel enflasyonun
artmasi ile fiyatlarda sert dalgalanmalar yasanmustir [32]. 2024’te ise fiyatlar 100-140
dolar araliginda gorece dengeli bir dalgalanma gostermistir. Genel olarak, grafik demir
cevheri piyasasinin kiiresel gelismelere duyarli ve olduk¢a dalgali bir yapiya sahip
oldugunu ortaya koymaktadir.

Fiyat dalgalanmalarmin senelere gore degisimleri yani sira yil ic¢indeki
mevsimsel etkilere gore de degisip degismedigi kontrol edilmesi gerekir. Mevsimsel
degisimin gosterildigi mevsimsellik grafigi (Sekil 2) asagida gosterilmistir. Fiyat

serilerinin bir mevsimsellik icermedigi grafikten goriilmektedir. Bu agidan, calismada



kullanilan ~ tahmin = modellerinde  mevsimsellik  olmadig1  varsayilacaktir.

Haftalik Demir Cevheri Fiyatlari
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Sekil 2: Demir Cevheri Mevsimsel Fiyat Degisim Grafigi

3.2  USTEL DUZELTEME YONTEMLERI ILE TAHMIN MODELLERI
Ustel diizelteme yontemleri zaman serilerinde siklikla basvurulan tahmin
yontemlerindendir. Genel olarak ge¢mis gozlemlere farkli agirliklar atayarak
gelecekteki degerleri tahmin etmeyi amaglamaktadir. Son gézlemler daha agirlikli
olacak sekilde ge¢mis gbzlemlerin ¢ok daha az agirlikta etki etmesi prensibi ile
caligmaktadir (Bagci, 2020). ETS modeli, hata (E), trend (T) ve mevsimsellik (S)
bilesenlerini iceren yapidadir. Model bilesenleri; toplamsal (A), ¢arpimsal (M) veya
bilesenin olmadigin1 ifade eden yok (N) olarak tanimlanabilir. Ustel diizeltme
yontemleri temel olarak {i¢ baslik ve yontemde kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada da bu

basliklar kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur.



3.2.1 Basit Ustel Diizeltme (SES)

Basit iistel diizeltme yontemi genel olarak verinin duragan oldugu, trend ve
mevsimsellik igermedigi durumlarda kullanilan bir tahmin yontemidir. Bu durum
baska bir deyis ile ETS(A4, N, N) seklinde sembolize edilebilir. Calismada bu yontem
ile bir model olusturulmustur. Bu model kullanilarak yapilan tahmin ve model

performansini 6lgmek icin kullanilacak metrikler asagidaki gibi agiklanmustir.

Demir Cevheri Fiyatlari (SES)
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Sekil 3: Demir Cevheri Fiyat Tahmin Grafigi (SES)

Sekil 3’te gosterilen grafikte demir cevheri fiyatlarinin tahmin grafigi
gosterilmistir. Grafikte gercek fiyatlar (siyah ¢izgi) ve model tahminleri (turuncu
cizgi) gosterilmistir. Ayrica tahminler %80 ve %90 seviyesinde giiven araliklarini
gosteren koyu ve acik mavi bantlar ile desteklenmistir. SES modeli, veri setinin gegmis
boliimlerinde oldukca basarili olarak gercek fiyatlara yakin tahminler tretmistir.
Ozellikle trend veya mevsimsellik igermeyen donemlerde modelin performansi
giicliidiir. Model 5 adimli tahmin yapacak sekilde ayarlanmistir yani 5 hafta sonrasin
tahmin etmektedir. Bahsedilen koyu ve agik mavi bantlarin adimlar ilerlediginde
acildigr gozlemlenmistir. Bu durum ufuk ilerledikge modelin performansinin
diistiigiiniin bir gostergesidir. Grafikte de goriilecegi iizere model, son haftalardaki

fiyat diislisiiniin ardindan yatay bir seyir beklemekte; bu da SES modelinin mevcut
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seviyeyi devam ettirme egiliminde oldugunu gdstermektedir. SES modeli igin

parametreleri incelemek icin gerekli olan model denklemi agagida gosterilmistir.

Ver1 = It (3.1)
li=ay; + (1 —a)l;_4 (3.2)
Burada;
Yei1:t + 1 donemine ait tahmin degeri,
l;: seviye bileseni,
y:: gercek gozlem degerti,
a: duzlestirme parametresi (0 < a < 1)

degerlerini temsil etmektedir.

Tablo 1: SES Model Performans Metrikleri

Metrik Deger
a ~1
L 78,44
a? 19,52
AlC 4831,80
AlC, 4831,85
BIC 4844,58

Modelin performans metrikleri Tablo 1’de gdsterilmistir. Model, 78,44 USD
(lp) seviyesinden tahminlemeye baslamistir. Modelde alfa (a) degerinin 1’e
yakinsadig1 gézlemlenmektedir. Bu durum modelin tahmin i¢in son gézleme agirlik
verdigini, gecmis degerleri neredeyse dikkate almadigini gostermektedir. Baska bir
deyisle model tahmin i¢in ¢ok hizli tepki vermektedir fakat ge¢mis veriyi kullanarak
ogrenememektedir. Bunun yaninda yiiksek hata varyansi goézlemlenmistir (62). Bu
durum ytiksek volatiliteye sahip bir zaman serisi i¢in dogal karsilanabilecek bir durum
oldugu diisiiniilmektedir fakat bu metrik diger yontemleri kullandigimiz modellerin
metrikleri ile kiyaslaninca daha anlamli hale gelecektir. Bilgi kriterleri ise alternatif

modeller ile karsilagtirma i¢in anlaml1 bir metrik olarak kullanilacaktir.

3.2.2 Trend Ustel Diizeltme (TES)
Bu béliimde, demir cevheri fiyatlarinin éngoriisiinde kullanilan Trend Ustel

Diizeltme (TES) modeli incelenmistir. TES modeli, ETS(A, A, N) yapisindadir ve hem
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seviye (level) hem de dogrusal trend bilesenlerini icermektedir. Mevsimsel bilesen
modele dahil edilmemistir.
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Sekil 4: Demir Cevheri Fiyat Tahmin Grafigi (TES)

Sekil 4’te gosterilen grafikte demir cevheri fiyatlarinin tahmin grafigi
gosterilmistir. Grafikte gercek fiyatlar (siyah ¢izgi) ve model tahminleri (turuncu
cizgi) gosterilmistir. Ayrica tahminler %80 ve %90 seviyesinde giiven araliklarin
gosteren koyu ve agik mavi bantlar ile desteklenmistir. Grafikte de gozlemlenebildigi
iizere serinin genel egilimlerini takip edebilmis goziikmektedir. Ozellikle trend
varliginin  goriildiigi zamanlarda model uyumunun olduk¢a uygun oldugu
gbzlemlenmistir. Modelin metrikleri ve 6zet raporu asagida Tablo 2°de gdsterilmistir.

Bu tablodaki parametreleri agiklamak i¢in modelin denklemi de agagida gosterilmistir.

Yeen =l + hb, (3.3)
le=ay, + (1 —a)({l;—1 + bi—1) (3.4)
b, = B(lt L)+ (1 - ﬁ)bt—l (3.5)
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Burada;
Yei1:t + h donemine ait tahmin degeri,
l;: seviye bileseni,
y:: gercek gozlem degerti,
b;: trend bileseni
a: duzlestirme parametresi (0 < a < 1)
p:trend diizlestirme parametresi
h:tahmin ufku

degerlerini temsil etmektedir.

Tablo 2: TES Model Performans Metrikleri

Metrik Deger
a ~1
L 82,95
a? 19,60
AlC 4836
AlC, 4836,12
BIC 4857,30

Tablo 2’deki metrikler incelendiginde SES modeli ile benzer degerler ¢iktigi
goriilmektedir. Dolayis1 ile SES modeli i¢in metrik degerlendirmeleri, TES modeli
icin de gecerlidir. Calismadaki zaman serisinde dalgalanmalar ve trend goriiniirligi
birlikte gdzlemlendigi icin TES modelinin a¢iklama giiciiniin daha iyi oldugu kanisina
ulagilabilir. TES modeli, SES ile karsilagtirildiginda kisa vadeli dngoriilerde benzer
hata degerleri sunsa da trend takibi acisindan daha bagarili bir performans

sergilemisgtir.

3.2.3 Diger Denemeler, Metrikleri ve Model Karsilastirmalari

Bu bolimde demir cevheri fiyatlarini 6ngdrebilmek icin farkli diizeltme
yontemleri uygulanmistir. Daha oOnceki bagliklarda SES ve TES modelleri
incelenmisti. Bu modellerin yaninda “damped” ve “autoETS” modelleri i¢in de R
programlama ile modeller olusturulmustur. Damped-Holt modelinde ETS(A,Ad,N)
yapisinda soniimlii trend i¢eren bir model baz alinir. Asagida Damped-Holt model

denklemi gdsterilmistir.

1-— h
Vern = e + . 1 _(I; by (3.6)
I =ay, + (1 —a)(le—y + $pbe_y) (3.7)
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by =B — ;1) + (1 = B)pb;_4 (3.8)
Burada;

Yes1:t + h donemine ait tahmin degeri,

l;: seviye bileseni,

y:: gercek gozlem degerti,

b;: trend bileseni

a: duzlestirme parametresi (0 < a < 1)

p:trend diizlestirme parametresi

h:tahmin ufku

¢: soniimleme parametresi (0 < ¢ < 1)
degerlerini temsil etmektedir.

Bunlarin yaninda Auto ETS modelinde ise R, en uygun ETS modelini
otomatik se¢gmektedir. Bunun i¢in kullanilan kodlar ve paketler ek (Ek-1: R kodlari,
Ek-2: R paketleri) ve kaynakca kisminda gosterilmistir. Modellerin performans
metrikleri asagida gosterilmistir. Performans metrigi olarak; RMSE, MAE, MAPE ve
MASE gibi hata metrikleri dl¢iilmiistiir. Bu metriklerin birbirleriyle karsilagtirilmasi

sonucu ETS model performanslar1 degerlendirilecektir.

Tablo 3: Ustel Diizeltme Yontemleri Performans Metrikleri

Model RMSE MAE MAPE MASE
Auto 4,31 2,68 2,79 0,11
Damped 4,30 2,70 2,80 0,11
Holt 4,50 2,87 2,99 0,12
SES 4,45 2,70 2,79 0,11

Tablo 3’te gosterilen hata metrikleri, temelde modeller hakkinda performans
ipuclart sunmaktadir. Bahsedilen metrikler ya da hatalar incelendiginde en diisiik hata
degerlerinin sirast ile “Damped” ve “AutoETS” modellerinde elde edildigi
gozlemlenmistir. “Holt” modelinde ise en yiiksek hata degerleri gdzlemlenmistir. Bu
durum soniimlii trend yapisinda sahip trendin etkisi ¢cok olmayacak sekilde modele
dahil eden damped modellerin daha iyi performans koydugu sonucunu gostermektedir.
Bunun yaninda, hata degerlerine gére SES modelinin de seviye varsayimina dayanarak

giiclii bir karsilastirma modeli oldugu gézlemlenmistir [24].
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33  ARIMA TAHMIN MODELLERI

Klasik zaman serisi tahmin modellerinde en ¢ok kullanilan yontem ve
modellerden biri de ARIMA’dir. Model, zaman serisi verilerindeki trend ve
mevsimsellik gibi bilesenleri etkili bir sekilde modelleyip kisa vadeli tahminlerde
yiiksek dogruluk saglayabilmektedir. Bu modelin 6zellikle ekonomik gostergeler,
emtia fiyatlar1 ve finansal veriler iizerinde kisa donemli tahminlerde basarili sonuglar
verdigi goriilmektedir [33]. ARIMA (otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama), AR
ve MA bilesenleri ile olasi stokastik trendlerin ayrigsmasi (biitiinlesme) iizerine kurulur.
Otoregresif AR bileseni serinin onceki degerlerinin tahmin i¢in kullanan bilesendir.
MA vyani hareketli ortalama bileseni ise tahmin hatalarinin 6nceki gozlemler baz
alinarak modellenmesi iizerine kurulmustur. ARIMA model kurgulamasi serinin
duraganliginin kontrol edilmesi, model parametrelerinin belirlenmesi, modelin
kurulmasi, modelin uygunlugunun ve kalitesinin kontrol edilmesi ve tahmin
adimlarindan olugsmaktadir.

ARIMA modellerinde uygulama i¢in zaman serilerinde duraganlik beklenir.
Duraganlik, serinin ortalama, varyans ve kovaryans gibi istatistiksel 6zelliklerinin
zaman i¢inde sabit kalmas1 anlamina gelir. Bu nedenle, modellemeden 6nce serinin bu
ozelligi tastyip tasimadigr kontrol edilmelidir. Duraganlig: test etmek icin genellikle
ADF (Augmented Dickey-Fuller) testi uygulanir. Eger seride trend veya mevsimsellik
gibi yapilar varsa, bu durum duraganligi bozar. Bu gibi durumlarda fark alma islemi
ve logaritmik donilisiim veya Box-Cox doniisiimii uygulanir. Bu 6n islemlerle serinin
ortalamasi ve varyansi sabitlenerek duraganlik saglanmaya ¢alisilir. Eger bir fark alma
yeterli degilse, ikinci veya li¢iincii derece farklar alinabilir. Model kurulmadan 6nce
ise model bilesenleri (p,d,q) belirlenir. ARIMA modeli, gecmis degerlerin seriyi
etkileme oraninin gostergesi olan otoregresif (AR) terim sayisi (p), serinin kag fark
alma islemi ile duragan hale geldigini gosteren fark sayisi (d) ve gecmis hata
terimlerinin etkisinin gostergesi olan hareketli ortalam (MA) terim sayis1 (g) temel
bilesenlerinden olusur. Bu parametrelerin belirlenmesi i¢in hem teorik bilgi hem de
grafiksel analizler kullanilir. Ozellikle ACF (Autocorrelation Function) ve PACF
(Partial Autocorrelation Function) grafiklerinden faydalanilir. PACF grafigindeki ani
kesilme (p) degerine isaret eder. ACF grafigindeki ani kesilme ise (¢q) degerine isaret
eder. Bu analizlerle elde edilen p ve q degerlerine gore farkli ARIMA modelleri
denenebilir. Model parametreleri belirlendikten sonra ARIMA modeli i¢gin AR ve MA

terimleri tahmin edilir gerekirse sabit terim modele dahil edilir. Modelin kurulumu R,
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Python gibi dillerde yapilabilir. R ortaminda genellikle arima() ya da otomatik se¢im
yapan auto.arima() fonksiyonlar1 tercih edilir. Bu fonksiyonlar, AIC (Akaike
Information Criterion) gibi bilgi kriterlerini en aza indiren modeli secerek siireci
kolaylastirir. Uygun model seg¢ilip ¢aligtirildigi zaman modelin performansi dl¢iilmesi
gerekmektedir. Bu uygunluklar test edilirken Ljung-Box testi, ACF/PACF artik
grafikleri, histogram ve Q-Q plot, AIC, BIC, RMSE, MAPE gibi test, grafik ve
metrikler incelenir. Model bu testlerde zayif performans gosterirse, parametreler
yeniden gozden gegirilerek farkli bir yap1 denenebilir. Bu adimlar uygulandiktan ve
model validasyonu tamamlandiktan sonra ARIMA modeli gelecekteki degerleri
tahmin etmek i¢in kullanilir. Tahmin edilen degerler, gergek veriler ile grafik iizerinde
gosterilir, tahminlerin gliven araliklar grafik {izerinde gorsellestirilir ardindan model
performans metrikleri hesap edilerek modelin tahmin dogrulugu degerlendirilir. Bu
asamada tahminlerin ekonomik ve pratik anlamlar1 da irdelenebilir. Ornegin, yiiksek
sapmalar varsa bu durum serinin yapisal degisikliklere ugradigim1 veya digsal
faktorlerin  etkili oldugunu gosterebilir. ARIMA modeli, uygun sekilde
uygulandiginda giiclii tahmin kabiliyetine sahip bir aragtir ve zaman serileri
analizlerinde siklikla kullanilan giiclii bir modelleme siirecini yansitir.

Uygulama adimlar: incelendiginde ilk adim serinin duragan olup olmadigini
test etmek ve duraganlagtirma iglemleri i¢in fark alma yontemleri uygulamaktir. Bu
adimdan sonra AR ve MA bilesenleri i¢in uygun gecikme (lag) degerleri belirlenir ve
artiklarin bagimsiz ve normal dagildigi dogrulanir. Bu ¢aligmada da ilk olarak
bahsedilen testler yapilmistir. Sekil 5’te bu testler gorsellestirilmistir. Bu testler
ARIMA modelini kurarken bazi fikirler vermelidir. Bu fikirler ile ARIMA model
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parametrelerin  belirlenebilir model dogruluklarim1  artirilip  optimizasyonlar

yapilabilmektedir.

Demir Cevheri Fiyatlari Zaman Serisi & ACF ve PACF
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Sekil 5: ACF ve PACF Analizleri
Yukaridaki grafiklerde (Sekil 5) demir cevheri fiyatlarinin haftalik zaman

serisi ile buna ait ACF ve PACF analizleri goriilmektedir. Zaman serisi grafigi,
ozellikle 200. haftadan sonra belirgin bir artis ve ardindan dalgali seyir gostererek
serinin duragan olmadigimi ortaya koymaktadir. ACF grafiginde otokorelasyonlar
yavas bir sekilde azalarak trendin varligina isaret ederken, PACF grafigi yalnizca
birinci gecikmede anlamli bir sigrama gostererek seride AR(1) yapisinin olabilecegini

diisiindiirmektedir.
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3.3.1 AutoARIMA Modeli

Calismada otomatik ARIMA modeli ile bir tahmin yapilmistir. Modelin uygun
parametrelerinin  belirlenmesi i¢in forecast paketinin auto.arima() fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon, bilgi kriterlerine (AIC, BIC) gore en uygun model
yapisin1 otomatik olarak se¢mektedir. Bu fonksiyon kullanilarak yapilan 16 hafta
ufuklu tahmin asagidaki gorselde (Sekil 7) gosterilmistir.

ARIMA Modeli Demir Cevheri Ongériileri
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Sekil 6: AutoARIMA ile 16 Haftalik Fiyat Tahmin Grafigi

Sekil 6’da gosterilen grafikte agik ve koyu mavi olarak gosterilen giiven
araliklar1 ve veriyi devam ettiren mavi ¢izgi (tahmin) goéziikmektedir. Gliven araligi
gostergeleri grafikte zamansal olarak ilerledik¢e agilmaktadir. Bu durum tahmin
performanslarinin daha uzun vadelerde diistiigiinii gdstermektedir. Tahmin ¢izigisi ise
kisa vadede fiyatlarin biiyiik bir sigrama yapmayacagini yatay egilimde serinin devam
edecegini gostermektedir. Tahminler yatayken giliven araliklarinin genis olmasi
modelin yiiksek volatilite beklentisi ile ¢alistigint gdstermektedir. Bu duruma pandemi
donemindeki sigrama etki etmis ve bu beklentiye sebep olmus olabilir. Modelin

anlamliligini dlcebilecegimiz bazi metrikler asagida Tablo 4’ te gosterilmistir.

Tablo 4: AutoARIMA Model Parametreleri

Metrik Tahmin Std. Sapma Istatistik P-Degeri
arl 1,88 0,07 25,5 1,07 x 10757
ar2 -0,9 0,07 —-13,41 8,17 x 10728
mal -0,83 0,12 -6,71 3,33x 10710
sarl 0,04 0,11 0,32 7,46 x 1071
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sabit 2,25 0,06 36,44 1,71x10778

AutoARIMA i¢in model parametreleri incelendiginde arl ve ar2 katsayilar
olduk¢a anlamli bulunmus ve bu durum, gecmis donem fiyatlarinin mevcut fiyatlar
tizerinde gliglii bir etkisi oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, mal terimi de
istatistiksel olarak anlamlidir ve ge¢mis hatalarin modele katki sagladigin1 ortaya
koymaktadir. Ancak, mevsimsel otoregresif katsay1 olan sarl anlamsiz ¢ikmistir. Bu
da seride belirgin bir mevsimsellik etkisinin olmadigini1 veya modelin bu yoniiyle
sadelestirilebilecegini gostermektedir. Modelde yer alan sabit terimin ise anlamli

oldugu diisiiniilmektedir.

3.3.2 ARIMA (2,0,1) + (0,0,0) Modeli

Demir cevheri fiyatlarimin zaman serisi analizine yonelik olarak
ARIMA(2,0,1) +(0,0,0) modeli olusturulmustur ve bu modelin tahmin sonuglar1 Sekil
7’de gosterilmistir. Modelde gegmis verilerin 2 gecikmeli hali kullanilmigtir ve seri
duragan kabul edilip herhangi fark alma islemi yapilmamistir. Modelde ge¢mis hata
terimleri ise 1 gecikmeli olarak modele dahil edilmistir. Ayrica mevsimsel bilesenler
modele dahil edilmemistir. Grafik tizerinde siyah ¢izgi ge¢mis yillara ait haftalik demir
cevheri fiyatlarin1 (USD cinsinden) ifade ederken, sag tarafta yer alan mavi alanlar
modelin gelecege yoOnelik tahminlerini ve bu tahminlerin giiven araliklarim
gostermektedir. Koyu mavi alan %80, agik mavi alan ise %95 giiven araligini temsil
etmektedir. Tahmin siiresi uzadik¢a bu giliven araliklarinin genislemesi, modelin
gelecege doniik belirsizliginin artti§ini ortaya koymaktadir. 2021 yilinda gézlemlenen
fiyat zirvesi disinda, serinin genel olarak 80—150 USD bandinda dalgalandigi, 2024
yili bast itibartyla ise fiyatlarda diisiis yasandigr gozlemlenmektedir. ARIMA
modeline gore, onlimiizdeki donemde fiyatlarda sinirli da olsa bir toparlanma bagka

bir deyis ile kiiciik bir diisiis ongdriilmiistiir.
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ARIMA(2,0,1) + (0,0,0) Modeli ile Demir Cevheri Ongériileri
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Sekil 7: ARIMA(2,0,1) + (0,0,0) ile 16 Haftalik Fiyat Tahmin Grafigi

Modelin performansini 6lgmek i¢in diger yontemlerde ve ayrica AutoARIMA
modelinde de gosterildigi gibi birtakim metriklerin incelenmesi gerekmektedir. Bu

durumun gerecegin Tablo 5°te model ile ilgili parametre ¢iktilar1 gosterilmistir.

Tablo 5: ARIMA(2,0,1) + (0,0,0) Model Parametreleri

Metrik Tahmin Std. Sapma Istatistik P-Degeri
arl 1,89 0,07 27,02 6,56 x 10761
ar2 —-0,91 0,06 —14,26 3,98 x 10730
mal —0,84 0,12 —7,03 5,96 x 10711

sabit 2,32 0,06 38,18 2,31x10°81

Tablo 5’te gosterilen metrik ¢iktilarinin yorumu model performanslarini
olgmek i¢in oldukca kiymetli ipuglari sunmaktadir. Metrikler incelendiginde tiim
model bilesenlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goézlemlenmistir. Birinci ve
ikinci dereceden otoregresif (AR) katsayilar1 zaman serisinin gegmis degerler ile giiclii
bir baglantis1 oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda ikinci derecen otoregresif
katsayinin isareti negatiftir. Bu durum seride diizeltici bir etkinin olabilecegini akillara
getirmektedir. Bunlarin yaninda hareketli ortalama (MA) katsayis1 da serideki hata
terimlerinin modelde anlamli bir etkisi oldugunu gdstermektedir. Ayrica modelde yer
alan sabit terimin yiiksek istatistiksel anlamliligi, serinin genel seviyesinin
modellenmesinde 6nemli bir rol oynadigini1 gostermektedir. Tiim parametreler icin p
degerleri oldukega diisiik hesaplanmistir. Bu durum modelin tahmin giiciiniin yiiksek

oldugunu ve veriye iyi bir sekilde uyum sagladigin1 gostermektedir.
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Bahsedilen parametreler disinda modelin istatistiksel uygunlugunu
degerlendirmekte kullanilan o2, log-likelihood, AIC, AIC. ve BIC performans
metrikleri de incelenmistir. Bu metriklerin incelenmesi modelin veriye ne denli uyum
gosterdigi ve asir1 uyum riskinin var olup olmadigini anlamak konusunda oldukga
etkilidir. Oncelikle, modelin o2 degeri 22,18 olarak hesaplanmustir. Bu deger artik
varyansini yani modelin ne kadar hata yaptigim ifade eder. Diisiik bir o2 degeri
modelin Ongoriilerde tutarli oldugunun gostergesidir. Log-likelihood degeri ise
modelin veriyi agiklama olasiligim1 logaritmik 6l¢ekte gosterir ve burada -465,42
olarak hesaplanmistir; bu deger ¢alismanin ilerleyen kisimlarinda diger modellerle
karsilagtirma yapildiginda daha fazla anlam ifade edecektir. AIC (Akaike Bilgi
Kriteri), modelin hem uyum kalitesini hem de karmasikligin1 anlatan bir metriktir.
Diisiik AIC degeri modelin tercih edilebilir oldugunu gosterir. Modelde AIC degeri
940,84’tiir. AIC, degeri ise kiiclik drneklemler icin AIC’nin diizeltilmis halidir ve
modelin genelleme yetenegini daha iyi yansitmasi agisindan miihimdir. Modelde
degeri 941,24 ile AIC’ye ¢ok yakindir, bu da 6rneklem biiyiikliigiiniin yeterli diizeyde
oldugunun bir gostergesidir. BIC (Bayesyen Bilgi Kriteri) ise modelin karmagsikligini
Olcer. Bumodel i¢in BIC degeri 956,12°dir. AIC ve BIC nin birlikte degerlendirilmesi,
modelin ne 6lgiide aciklayic1 ve sade oldugunu ortaya koyar. AIC/BIC degerinin
kii¢iikliigii de model adina olumlu sinyaller vermektedir. Incelenen tiim metrikler,
modelin istatistiksel olarak anlamli, veriye uyum saglamis ve uygun karmasiklikta

oldugunu gostermistir.

34  ARIMA VE ETS MODELLERi UZERINE CAPRAZ DOGRULAMA VE
MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Zaman serisi modellerinde performans degerlendirmesi yapmak icin ¢apraz
dogrulama oldukca yaygm kullanilan 6nemli bir tekniktir. Capraz dogrulama
caligmanin simdiye kadarki kisminda anlatilan ETS ve ARIMA modellerinin tahmin
dogrulugunu test etmek i¢in 6nemli bir rol oynayacaktir. Zaman serisi modellerinde
klasik k katli capraz dogrulama yontemi zaman bagimlilig1 sebebi ile uygun degildir.
Bu sebeple kaydirmali pencere yontemleri tercih edilmektedir [24]. Bu ydntemde,
egitim veri seti zamanla ileri kaydirilarak her adimda yeni tahminler yapilir ve modelin
farkli donemlerdeki performansi dlgiiliir. Bu islem, hem kisa vadeli (6rnegin 1 adimli)
hem de orta vadeli (6rnegin 4 adimli) ongoriiler i¢in uygulanarak, modelin farkl

tahmin ufuklarindaki basarisin1 ortaya koymaktadir. Degerlendirme icin genellikle
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MAE, RMSE ve MAPE gibi hata metrikleri kullanilir; bu metrikler tahminlerin
ortalama sapmasini, biiyiik hatalara duyarliligim1 ve ylizdesel hata oranimi 6lcerek
model karsilagtirmasina da olanak tanir [34]. Calismaya konu olan ETS ve ARIMA
modellerinde 1 ve 4 adimli ¢apraz dogrulama uygulanmig ve tahmin hatalar1 zamana
kars1 olarak degerlendirilmistir. Degerlendirmelerin gorsel sonuglart asagida Sekil 8
ve Sekil 9°da gosterilmistir.

RMSE: 1 ve 4-Adim CV MAE
Kayan Pencere: 78 Goz., Kesikli= 4-adim

20 Al 154 1A
154

RMSE

2018 2020 2022 2024

MAPE

5.0

2.54
0.0

MAPE
MPE

-2.54
-5.01

T T T T
2018 2020 2022 2024

Sekil 8: ETS Modeli 1 ve 4 Adimli Capraz Dogrulama Sonuglar
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Sekil 9: ARIMA Modeli 1 ve 4 Adimli1 Capraz Dogrulama Sonuglar

Sekil 8’de goriilecegi iizere ETS modelinin 1 adimli tahminlerde RMSE, MAE,
MAPE ve MPE hata metrikleri diisiik seyretmistir. Baska bir deyis ile model kisa

vadede istikrarli bir performans ortaya koymustur. Buna karsit olarak 4 adimh
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tahminlerde 6zellikle demir cevheri fiyatlarindaki volatilitenin arttig1 pandemi sonrasi
yillarda ciddi hata artiglar1 meydana gelmistir. Modelin tahmin ufku arttikca model
basarisinda bir diisiis gozlemlenmektedir. Bunlarin disinda genel olarak ETS model
tahminleri yanliliktan uzak tahmin {iretiminde bulunsa da bazi donemlerde negatif
sapma egilimi ile fiyatlar1 oldugundan diisiik tahmin etmistir. Benzer olarak Sekil 9°da
ise ARIMA modelinin 1 ve 4 adimli tahmin performanslar1 gosterilmektedir. ARIMA
modeli de 1 adimli tahminlerde yiiksek 6ngorii giicii gosterse de 4 adimli tahminlerde
yiiksek volatilite donemlerinde ETS modelinde de goriilen performans kaybini
yasamaktan kaginamamigtir. ARIMA modelinde de genel olarak tarafsiz tahminler
iiretilmistir. Her iki modelin de sonuclarina gore ortak kani kisa vadeli tahminlerde
basar1 saglansa da tahmin ufku genislediginde model performanslar1 diistiigii
yoniindedir. Modeller piyasadaki ani yapisal kirilmalara kars1 zayif kalabilmektedirler.

Sekil 8 ve 9’da gosterilen bulgularin yaninda ETS ve ARIMA modellerinin 1
ve 4 adimh tahminlerine iliskin RMSE degerlerinin 6zet istatistikleri Tablo 6’da
belirtilmistir. Bu tablo grafiklerde go6zlemlenen sonuglar1 nicel olarak da

kavrayabilmek adina iyi bir ara¢ olacaktir.

Tablo 6: Capraz Dogrulama Sonuglarina Gére RMSE Istatistikleri

Model Min. RMSE  Ort. RMSE Sd. RMSE  Mak. RMSE
ARIMA (1 Adim) 1,16 4.13 1,98 9,98
ARIMA (4 Adim) 1.18 4,20 2,04 10,30
ETS (1 Adim) 1,86 8,01 4,28 20,90
ETS (4 Adim) 2,04 7,98 4,21 21,40

Tablo 6’da gosterilen degerlere gore kisa vadeli tahminlerde ARIMA
modelinin daha tutarli ve daha diisiik hata araliginda performans gosterdigi, buna
karsilik ETS modelinin de yine benzer sekilde dogruluk saglasa da hata metriklerinin
biraz daha fazla oldugu gozlemlenmistir. Nicel olarak incelendiginde de kisa vadeli
tahminlerde her iki model de yiiksek dogrulukla c¢aligsa da ARIMA tutarlilik
konusunda az da olsa daha iyi bir performans gostermistir. Konu uzun vadeli
tahminlere gelince her iki modelin de performansi bariz sekilde diigmiistiir. Uzun
vadeli tahminlerde de ARIMA modeli nispeten daha iyi performans gostermistir.
Genel olarak modellerin tahmin performanslar1 literatiirdeki bulgular ile

ortiismektedir.
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3.5 XGBOOSTING TAHMIN MODELI

XGBoosting, karar agaclari temelli bir 6grenme algoritmasidir. Bu model 2001
yilinda Friedman tarafindan gelistirilen “Gradient Boosting” modelinin daha hizli,
verimli ve diizenlenmis versiyonudur. Bu algoritmanin gelistirilme amaci “Gradient
Boosting” algoritmasinin eksiklerini gidermek ve daha biiyiik veri kiimeleri ile
modeller kurmay1 miimkiin kilmaktir. XGBoost, ikinci dereceden Taylor serisi agilimi
kullanarak daha hassas bir optimizasyon siireci saglar [35]. Ayrica L1 (lasso) ve L2
(ridge) regularizasyon teknikleri entegre edilerek modellerin agir1 6grenme egilimi
azaltilmistir [36]. Bu ozellikler sayesinde genelleme kabiliyeti yiiksek istikrarli bir
model elde edilmistir. Tiim bu model 6zelliklerin ek olarak modelin yorumlanabilirlik
yetenegi de oldukea yiiksektir. Ozetle XGBoost modeli yiiksek dogruluk sonuglart
alinabilen, asir1 6grenmeye karsi direnen, yorumlanabilir ve yliksek verimli bir tahmin
modeli yontemi olmasi sebebi ile bu ¢alismada yer almistir. Calismada; bu model ile
yapilan demir cevheri fiyat tahminleri a¢iklanacak olup performansi, diger modeller
ile karsilagtirilacaktir. Model olusturulurken farkli bilesenler ile denenmistir. Bu
denemeler ile modelden tahminler alinmis ve gergek degerler ile bu tahminler
karsilastirilmistir. Ayrica tiim modellerde oldugu gibi performans metrikleri dl¢iiliip

sonuclar grafik ve tablolar ile gosterilmistir.

3.5.1 Kukla Degiskenler ile XGBoosting Modeli

XGBoosting modelinde kukla degiskenler kullanarak mevsimsellik modelleme
yaklagimi calismada her bir haftay: ayri bir degisken olarak temsil eder. Bu yontem
sabit ve diizenli mevsimsel desen gosteren serilerde daha etkili sonuclar vermektedir
clinkii her donem i¢in 6zgiin bir etki tahmini yapilmasina olanak tanir. Bu yaklagimin
en biiyiik avantaji, mevsimsel etkileri acik ve yorumlanabilir bicimde temsil etmeye
olanak saglamasidir. Bu yontem ile olusturulan modelin tahmin sonuclar1 Sekil 10°da

performans ve hata metrikleri ise Tablo 7’de gosterilmistir.
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Sekil 10: Kukla Degigkenler ile 24 Hafta Ufuklu XGBoosting Model Tahmini

Sekil 10’da goriildiigli lizere model, gecmis donemlerdeki dalgalanmalara

ragmen 24 haftalik ufukta nispeten daha duragan bir fiyat hareketi beklemektedir.

Tablo 7: Kukla Degiskenler ile XGBoosting Modeli Performans Metrikleri

Metrik Deger
ME 0,0096
RMSE 0,6719
MAE 0,5057
MPE —0,0126
MAPE 0,5286
MASE 0,0206
ACF1 -0,1718

Tablo 7°de gosterilen metrikler incelendiginde modelin basarili bir uyum
gosterdigi gozlemlenmistir. Ortalama hata degeri sifira oldukga yakindir. Dolayist ile
modelin asir1 ya da az uyum saglayip yanlis tahmin yapmadigi diistiniilmektedir.
RMSE ve MAE degerlerinden hareketle modelin ciddi hatalar yapmadigi ve yiiksek
dogruluga sahip oldugu gozlemlenmistir. MAPE degeri de oldukca diisiik
hesaplanmistir. Bu durum modelin egitim verisinde yiiksek Ongdrii giicline sahip
oldugunu ortaya koyar. Ayrica MASE degerinin 0,0206 gibi ¢ok diistik bir diizeyde
olmasi, modelin mevsimsel naive modele kiyasla ¢cok daha basarili oldugunu
kanitlamaktadir [37]. Artiklarin birinci dereceden otokorelasyonu (ACF1) ise negatif
ve diisik diizeyde olup, model artiklarinda yapisal bir desenin kalmadigini

gostermektedir. Tim bu metrikler incelendiginde; model, ileriye doniik fiyat
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tahmininde daha yatay sayilabilecek bir tahminde bulunsa da genel dogruluk agisindan

tatmin edici sonuglar géstermistir.

3.5.2 Fourier Doniisiimii ile XGBoosting Modeli

Fourier doniistimii; periyodik desenleri, sinlis ve kosiniis fonksiyonlari
kullanarak siirekli ve diizgiin bicimde modeller [38]. Bu yontem uzun vadeli dongiisel
zaman serilerinin incelendigi ¢caligsmalarda daha ¢ok tercih edilmektedir. Calismada bu

yontem de denenmis olup 24 hafta ufuklu model tahmini Sekil 11’ de gdsterilmistir.

Forecasts from xgbar(104, 1, 'fourier’)
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Sekil 11: Fourier Doniisiimii ile 24 Hafta Ufuklu XGBoosting Model Tahmini

Modelin performans ve hata metrikleri de model performansini daha iyi tayin

edebilmek adina asagida Tablo 8’de gdsterilmistir.

Tablo 8: Fourier Doniistimii ile XGBoosting Modeli Performans Metrikleri

Metrik Deger
ME —1,93
RMSE 10,42
MAE 8,28
MPE -3,73
MAPE 8,36
MASE 0,34
ACF1 0,98

Tablo 8’de gosterilen ortalama hata (ME) degeri negatif yonde bir egilmeye
isaret etmektedir. Bagka bir deyis ile modelin olagandan diisiik tahminlerde
bulundugunu gostermektedir. RMSE ve MAE degerleri yiiksek hesaplanmigtir. Bu
durum modelin tahmin yaparken nispeten daha ¢ok hata yaptiginit gostermistir. En

dikkat ¢eken bulgu ise ACF1 degerinin yiiksek hesap edilmis olmasidir. Bu degerin

26



yiiksek hesaplanmasi, artiklar arasinda ciddi derecede otokorelasyon bulundugunu ve
modelin zaman serisindeki bagimlilik yapisini yeterince ¢ézliimleyemedigini, serinin

dinamik yapisini tam olarak 6grenemedigini gostermektedir.

Demir Cevheri Fiyatlar (XGBoost)
Mavi: Tahmin, Gri: Gergek
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Sekil 12: Fourier Doniisiimii ile Olusturulan XGBoosting Model Tahmininin Gergek Veri Ile
Karsilagtirilmast

Sekil 12°de gosterilen grafik, modelin egitim verisi tizerindeki uyumunu ortaya
koymaktadir. Mavi ¢izgi, modelin tahmin ettigi degerleri, gri ¢izgi ise gdzlemlenen
gercek fiyatlar1 gostermektedir. Grafikte modelin genel hareketleri yakaladigi, ancak
ani artis ve diisiislerde gercek degerlere paralel hareket edemedigi goriilmektedir. Tiim
bu gozlemlerden hareket ile Fourier doniisiimii ile olusturulan XGBoosting modelinin,

bu calisma 6zelinde kismi bir basar1 gosterdigi diistiniilmektedir.

3.5.3 Klasik Ayristirma ile XGBoosting Modeli

Klasik ayristirma ile kurulan modelde; zaman serisi, temel olarak bilesenlere
ayristirllmaktadir. Bu bilesenler; trend ve mevsimsellik bilesenleridir. Yontemde her
bir bilesen ayr1 bir yapi olarak ele alinmaktadir. Sekil 13’te ayrigtirma yontemiyle
egitilen modelin 24 haftalik fiyat tahminleri gdsterilmistir. Mavi ¢izgi, fiyatlarin artig
yonlii keskin bir projeksiyon sundugunu, bu modelin gelecekteki egilimleri agresif
bicimde yukar1 yonlii olacak sekilde ngdrdiigiinii géstermektedir. Bu egilim, modelin
trend bilesenini asir1 vurguladigimi ve belki de mevsimsel yapiy1 yeterince

dengelemedigini diisiindiirebilmektedir.
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Forecasts from xgbar(26, 1, ‘decompose’)
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Sekil 13: Klasik Ayristirma Ile 24 Hafta Ufuklu XGBoosting Model Tahmini

Modelin performans ve hata metrikleri de model performansini daha iyi tayin

edebilmek adina asagida Tablo 9°de gdsterilmistir.

Tablo 9: Klasik Ayristirma ile XGBoosting Modeli Performans Metrikleri

Metrik Deger
ME -17,18
RMSE 23,11
MAE 19,41
MPE —-22,17
MAPE 23,59
MASE 0,79
ACF1 0,98

Negatif ortalama hata degeri, modelin baz1 zamanlarda gozlem degerlerinin
altinda tahmin yaptigin1 ortaya koymaktadir. RMSE ve MAE hata metrikleri ytliksek
seviyelerdedir ve tahmin sapmalarinin ciddi boyutlarda oldugunu gostermektedir.
Ortalama mutlak ylizde hata MAPE, bu modelin 6nceki modellere kiyasla daha diisiik
dogrulukla calistigini isaret etmektedir. En dikkat ¢ekici bulgu yine 6nceki modelde
de agiklandigi tizere, artiklarin birinci dereceden otokorelasyonunun (ACF1) oldukga
yiiksek olmasidir. Bu durum, modelin zaman serisindeki yapiyr tam anlamiyla

ogrenemedigini gdsteriyor olabilir.
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Sekil 14: Klasik Ayristirma ile Olusturulan XGBoosting Model Tahmininin Gergek Veri ile
Kargilagtirilmasi

Sekil 14°te yer alan uyum grafigi modelin ge¢mis verilere olan uyumunu ortaya
koymaktadir. Goriildiigii izere, mavi ¢izgi, genel egilimleri takip etse de bir¢ok kritik
donemde gercek degerlere kiyasla 6nemli diizeyde ayrigmalar gdstermektedir. Bu
baglamda tiim sonuclar incelendiginde klasik ayrigtirma yontemi ile biitiinlesmis

XGBoosting modelinin kismi basar1 gosterdigi diisiiniilmektedir.

3.6 KOMBINE TAHMIN MODELI

Calismanin bu bdliimiinde, onceki boliimlerde anlatilan modeller ile bir
kombine model tasarimi yapilip sonuglar tartisilacaktir.  Zaman serilerinin
tahminlerinde kullanilan modeller ¢ogu zaman tiim degisimleri ve desenleri
yakalayamazlar. Tahmin modellerinde farkli modellerin ¢esitli avantajlar1 mevcuttur.
Dolayis1 ile bu modellerin ¢iktilarinin  birlestirilmesi tahmin dogrulugunu
artirabilmektedir [39]. Calismanin 6nceki boliimlerinde kullanilan ETS, ARIMA ve
XGBoost modellerinin her biri farkli avantajlara sahiptir. ETS modelleri, mevsimsellik
ve trend gibi bilesenleri ac¢ik bir sekilde modelleyebilirken ARIMA, duraganlastirilmig
seriler iizerinde iyi performans gosterir ve gecmis hatalar1 da dikkate alir. Ote yandan,
XGBoost gibi makine 6grenmesi algoritmalari, dogrusal olmayan iliskileri 6grenme
kapasitesiyle klasik yontemlerin eksik kaldig1 noktalarda avantaj saglar. Bu modellerin
tahminlerinin belirli agirliklarla bir araya getirilmesi, model varyansini azaltarak daha

dengeli, genellenebilir ve dogrulanabilirligi yiiksek tahminler sunar.
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Modelleri kombine etmenin birden fazla yolu vardir. Agirlikli ortalamalar ve
daha karmasik kombinasyonlar kullanmak i¢in pek ¢ok ¢alisma yapilmis olsa da
basitce ortalama kullanmanin performans seviyesi olarak yenilmesinin ¢ok zor oldugu
kanitlanmistir [40]. Bu durumun 1s18inda; demir cevheri fiyatlarinin tahmini igin
kullanilan modeller, esit agirlikli ortalama alma yontemi ile kombine edilmistir.
Kombine model tahminlerinin 24 haftalik tahmin ufku ile diger model tahminleri ile

karsilagtirildigr grafik Sekil 15°te gdsterilmistir.

Kombine Model (Esit Agirlikh)

— ARIMA
ETS

—— XGBoost

—— Combined

200
|

150
|

r—

100
1

2016 2018 2020 2022 2024

Sekil 15: Kombine Model ve Diger Modellerin Fiyat Tahminleri Grafigi

Sekil 15°te de gortildiigii gibi kombine model diger modellerin arasinda bir
tahmin ile kendini gostermektedir. Kombine model, her modelin esit agirlikta
ortalamasi ile hesaplandig1 icin diger modellerin daha ilimli veya agresif kalan
yonlerini torpiilemis gibi géziikmektedir. Kombine modelin performansini incelemek
ve diger modeller ile karsilagtirmak icin ise Onceki modellerde de yararlanilan
metrikler incelenmelidir. Bu metrikleri elde etmek i¢in kombine modelde kullanilan
demir cevheri fiyatlar1 zaman serisi egitim ve test setlerine ayrilmis ve hata metrikleri
hesaplanmistir. Hata metrikleri yalnizca kombine model i¢in degil, kombine modelde
kullanilan tiim diger modeller i¢in de hesaplanmistir. Bu metrikler sonuglar ve bulgular
kisminda gosterilip diger modeller ile karsilastirmalar yapilacaktir. Kombine model,
diger ii¢ tahmin tekniginin giiclii yonlerini birlestirerek dengeli bir tahmin performansi
sunma egilimindedir. Bu durum, 6zellikle farklit model ¢iktilarinin ortalamasinin genel
hata oranini dengeleyici etkisini gostermekte ve kombine model kullaniminin demir

cevheri fiyat tahmininde etkili bir enstriiman olabilecegini gozler dniine sermektedir.
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BOLUM 1V

BULGULAR, SONUCLAR VE KARSILASTIRMALAR

Calismada temel hedef olarak demir cevheri gergeklesen fiyatlari ile bu
emtianin gelecekteki fiyatlarini tahmin etmekti. Bu baglamda pek ¢ok tek degiskenli
tahmin modeli denenmis olup sonuglari irdelenmistir. Bu modeller ETS, ARIMA,
XGBoosting modelleridir. Bunlarin yaninda yine bu modellerin bir esit agirlikli
kombinasyonu olan kombine model de calisilmistir. Calisilan bu modellerin
performans metrikleri ve tahminleri 6nceki kisimlarda agiklanmigti. Calismanin bu
kisminda ise bu modeller birbirleri ile karsilagtirilacak olup sonuca hangisinin daha
saglam adimlar ile ulastig1 tartisilacaktir.

Model performanslarini 6l¢gmek i¢in temel olarak hata metrikleri kullanilmigtir.
Bu hata metriklerinin degerleri ve birbirlerine karsi nerede bulunduklari model
performanslar1 hakkinda bize fikir vermektedir. Model performanslarini kiyaslamak
icin bu metriklerin gosterildigi ve karsilagtirildigi kisim asagida Tablo 11°de
gosterilmistir. Bu tablonun 6ziimsenmesi bize model performanslar ile ilgili bilgiler

verecek ve model performanslarini karsilagtirmamizi saglayacaktir.

Tablo 10: Tiim Modeller i¢in Hata Metrikleri

Model RMSE MAE MAPE MASE
SES 4,45 2,70 2,79 0,11
TES 4,50 2,87 2,99 0,12
Damped — Holt 4,30 2,66 2,80 0,12
Auto ARIMA 4,21 2,59 2,71 0,10
ARIMA (2,0,1) 4,65 3,14 2,71 0,19
XGBoosting (Kukla) 0,67 0,51 0,52 0,02
XGBoosting (Fourier) 10,42 8,28 8,36 0,34
XGBoosting (Ayristirma) 23,11 19,41 23,59 0,79
Kombine Model 8,19 10,97 8,24 0,31

Tablo 10°da gosterildigi gibi, ¢alismada ETS, ARIMA, XGBoost ve bu

modellerin kombine hali ile demir cevheri fiyat tahmini yapilmistir. Bu modellerde
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performanslar1 karsilastirmak i¢cin RMSE, MAE, MAPE ve MASE metrikleri
yorumlanmistir. Tabloda gosterilen sonuglar aciklanacak olursa; Kukla degiskenlerle
olusturulan XGBoosting modeli, tiim metriklerde en diisiik degerleri elde ederek acik
ara en basaritli model olmustur. Bu sonug, yapisal kirilmalarin ya da rejim
degisimlerinin kukla degiskenlerle etkin sekilde temsil edilmesinin, XGBoost
algoritmasinin giiglii 6grenme yetenegiyle birlestiginde yiiksek dogruluk sagladiginm
gostermektedir. Klasik modeller arasinda en iyi performansi gosteren Auto ARIMA,
otomatik parametre sec¢imiyle zaman serisindeki temel desenleri basariyla
yakalamistir. Damped-Holt modeli ise trend bilesenini zamanla séniimleyerek, klasik
ETS modelleri (SES, TES) arasinda daha iyi sonuglar vermistir. Kombine model ise
iic temel modelin ¢iktilarinin ortalamasi alinarak olusturulmus, bazi modellerden daha
diisiik hata saglamis olsa da, kukla degiskenli XGBoost modelinin gerisinde kalmistir.
Buna karsilik Fourier ve ayrigtirma bilesenleriyle yapilandirilan XGBoost modelleri,
ozellikle yliiksek RMSE ve MAE degerleriyle kotii performans sergilemis, bu da
uygunsuz model yapilandirmasinin, giiclii algoritmalarda dahi yiiksek hataya yol
acabilecegini gdostermistir. Ayrica, sabit parametreli manuel ARIMA(2,0,1)
modelinin, Auto ARIMA modeline kiyasla daha yiiksek hata iiretmesi, uygun
parametre se¢iminin model basarisinda ne denli kritik oldugunu ortaya koymaktadir.
Genel olarak degerlendirildiginde, dogru degisken se¢imi ve model yapilandirmasiyla
makine 0grenmesi tabanli yaklagimlarin klasik zaman serisi modellerine kiyasla ¢cok
daha yiiksek basar1 sagladigi, ancak bu basarinin dogru modelleme stratejilerine siki
sikiya bagli oldugu goriilmektedir.

Calismada tek degiskenli modeller ile ilgili tahminler yapilmis olsa da baska
diger birbirleri ile baglantil1 degiskenlerin de fiyat tahmini {lizerinde etkileri oldugu
asikardir. Calismada diger degisken etkileri disarida birakilmis olup baska
caligmalarda bu konu {istline de arastirmalar yapilabilir. Fakat caligma bu hali ile de
umut verici sonuglar gostermistir. Bu ¢aligmadaki sonuglar, bulgular, yorumlar ve bu
calismaya eklenebilecek pek ¢ok gelistirme ile demir cevheri fiyat tahminleri
dogrulugu c¢ok yiiksek seviyelere cikarilabilecek olup bu durum ilgili sektor
paydaslarini yakindan ilgilendirip fiyat tahmininin ilgi ¢ekici bir konu olmasi halinin

devamini saglayacaktir.
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EKLER
EK 1: R Kodlan

data.raw <- read_excel("Tez Dataset R03.xlsx")
data.zoo <- zoo(data.raw[,-1], order.by = data.raw$DATE)
iron_ore <- data.zoo[,"IRON_ORE"]
iron_ore <- na.trim(iron_ore, sides = "both")
iron_ore <- na.approx(iron_ore)
iron_ore wk <- to.weekly(iron_ore)
colnames(iron_ore wk) <- ¢("Open", "High", "Low", "Close")
autoplot(iron_ore wk) +
labs(
title = "Haftalik Demir Cevheri Fiyatlar1",
subtitle = "Ekim 2014 - Ekim 2024",
x=""
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
iron_ore wk4 <- iron_ore wk[,4]
data.raw$DATE <- as.Date(data.raw$DATE)
data raw | <- data.raw [>
pivot longer(!DATE, names_to = "Metal", values to = "Fiyat")
iore_df <-ts_df(iron_ore wk4)
iore_tsible <- iore df [>
mutate(Date = yearweek(time)) |>
as_tsibble(index = Date)
iore_tsible <- iore_tsible [>
mutate(Date2 = as.Date(Date))
ggplot(iore tsible, aes(x = Date2, y = value)) +
geom_line() +
scale x_date(
date breaks ="1 year",
date labels = "%Y",
expand = ¢(0.01, 0)
)+
labs(
title = "Haftalik Demir Cevheri Fiyatlar1",
subtitle = "2014 Ekim - 2024 Ekim",
X= ""a
y = "Fiyat (USD)",
caption = "Kaynak: Investing / Iron ore fines 62% Fe CFR Futures - (TIOc1)"
)+
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theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
iore_tsible [>
gg season(value) +
labs(
title = "Haftalik Demir Cevheri Fiyatlar1",
subtitle = "Mevsimsellik Grafigi",
y = "Fiyat (USD)",
x = "Yillar"
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5, face = "bold", size = 14),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5),
legend.position = "right"
)
ggtsdisplay(
iron_ore_wk4,
main = "Demir Cevheri Fiyatlar1 Zaman Serisi & ACF ve PACF",
xlab = "Gecikme (Hafta)",
theme = theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5, face = "bold", size = 14)

)
)
iore_ses <- iore_tsible [>
model(ETS(value ~ error("A") + trend("N") + season("N")))
report(iore_ses)
fc_ses <- iore_ses [>
forecast(h = 5)
fc_ses [>
autoplot(iore_tsible) +
geom_line(aes(y = .fitted), col="#D55E00",
data = augment(iore_ses)) +
labs(y="Fiyat (USD)", x="Tarih", title="Demir Cevheri Fiyatlar1 (SES)") +
guides(colour = "none") +
theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
model summary_ses <- glance(iore_ses)
model params_ses <- tidy(iore_ses)
alpha value <- model params_ses %>% filter(term == "alpha") %>% pull(estimate)
10_value <- model params_ses %>% filter(term == "1[0]") %>% pull(estimate)
ses_table <- tibble(
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Metric = c("Model", "Alpha", "Initial Level (1[0])", "Sigma?", "AIC", "AICc",

HBIC")’
Value = ¢(
"ETS(A,N,N)",

round(alpha value, 2),

round(10_value, 2),
round(model_summary_ses$sigma?2, 2),
round(model_summary ses$AIC, 2),
round(model_summary ses$AICc, 2),
round(model summary ses$BIC, 2)

)
)

ses_table %>%
gt() %>%
tab_header(
title = "SES Model Raporu",
subtitle = "ETS(A,N,N) Model Ozeti"
) %>%
fmt number(
columns = ¢(Value),
decimals = 4
) %>%
cols_label(
Metric = "Metrik",
Value = "Deger"
) %>%
tab_style(
style = list(cell text(weight = "bold")),
locations = cells_column_labels(everything())
) %>%
opt_table outline() %>%
opt align table header(align = "center")
iore_tes <- iore_tsible [>
model(ETS(value ~ error("A") + trend("A") + season("N")))
report(iore_tes)
fc_tes <-iore tes |>
forecast(h = 5)
fc tes |>
autoplot(iore tsible) +
geom_line(aes(y = .fitted), col="#D55E00",
data = augment(iore tes)) +
labs(y="Fiyat (USD)", x="Tarih", title="Demir Cevheri Fiyatlar1 (TES)") +
guides(colour = "none") +
theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
model summary tes <- glance(iore tes)
model params_tes <- tidy(iore tes)
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alpha value tes <- model params tes %>% filter(term == "alpha") %>%
pull(estimate)
10_value tes <- model params_tes %>% filter(term == "1[0]") %>% pull(estimate)
tes table <- tibble(

Metric = c("Model", "Alpha", "Initial Level (1[0])", "Sigma?", "AIC", "AICc",

HBIC")’
Value = ¢(
"ETS(A,N,N)",

round(alpha value tes, 2),
round(10_value tes, 2),

round(model _summary_tes$sigma2, 2),
round(model_summary tes$AIC, 2),
round(model_summary tes$AICc, 2),
round(model_summary tes$BIC, 2)

)

)
tes table %>%

gt() %o>%
tab_header(
title = "TES Model Raporu",
subtitle = "ETS(A,A,N) Model Ozeti"
) %>%
fmt number(
columns = ¢(Value),
decimals = 4
) %>%
cols_label(
Metric = "Metrik",
Value = "Deger"
) %>%
tab_style(
style = list(cell text(weight = "bold")),
locations = cells_column_labels(everything())
) %>%
opt_table outline() %>%
opt align table header(align = "center")
accuracy_results <- iore_tsible [>
stretch_tsibble(.init = 10) [>
model(
SES = ETS(value ~ error("A") + trend("N") + season("N")),
Holt = ETS(value ~ error("A") + trend("A") + season("N")),
Damped = ETS(value ~ error("A") + trend("Ad") +
season('""N")),
Auto = ETS(value)
) >
forecastth=1) |>
accuracy(iore_tsible)
accuracy_table <- accuracy_results %>%
select(.model, RMSE, MAE, MAPE, MASE) %>%
rename(Model = .model)
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accuracy_table %>%
gt() %>%
tab_header(
title = "Tahmin Modelinin Dogruluk Metrikleri",
subtitle = "ETS Modellerinin Karsilagtirmasi"
) %>%
fmt number(
columns = ¢(RMSE, MAE, MAPE, MASE),
decimals = 2
) %>%
cols_label(
RMSE = "Root Mean Squared Error",
MAE = "Mean Absolute Error",
MAPE = "Mean Absolute Percentage Error",
MASE = "Mean Absolute Scaled Error"
) %>%
tab_style(
style = list(cell text(weight = "bold")),
locations = cells_column_labels(everything())
) %>%
opt_table outline() %>%
opt align table header(align = "center")
accuracy_results_comp <- iore_tsible [>
filter(row_number() <n()) [>
stretch_tsibble(.init = 52) [>
model(
ETS(value),
ARIMA ((value)
) >
forecastth=1) >
accuracy(iore_tsible) [>
select(.model, RMSE:MAPE)
accuracy_table comp <- accuracy results comp %>%
rename(Model = .model)
accuracy_table comp %>%
gt() %>%
tab_header(
title = "Tahmin Modelinin Dogruluk Metrikleri",
subtitle = "ETS ve ARIMA Modellerinin Karsilagtirmas1"
) %>%
fmt number(
columns = ¢(RMSE, MAE, MAPE),
decimals = 2
) %>%
cols_label(
Model = "Model",
RMSE = "Root Mean Squared Error",
MAE = "Mean Absolute Error",
MAPE = "Mean Absolute Percentage Error"
) %>%
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tab_style(
style = list(cell text(weight = "bold")),
locations = cells_column_labels(everything())
) %>%
opt_table outline() %>%
opt align table header(align = "center")
iore tsible [>
model(ARIMA(value)) [>
forecast(h ="16 weeks") |>
autoplot(iore_tsible) +
labs(title = "Demir Cevheri Ongoriileri (16 Hafta)",
y = "Fiyat (USD)") +
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
iore tsible [>
model(ARIMA(value)) [~
forecast(h ="16 weeks") |>
autoplot(iore tsible [> filter index("2021-11-01" ~.)) +
labs(title = "Demir Cevheri Ongoriileri (ARIMA)",
y = "Fiyat (USD)") +
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
iore_tsible [>
model(ETS(value)) [~
forecast(h ="16 weeks") |>
autoplot(iore_tsible [> filter index("2021-11-01" ~.)) +
labs(title = "Demir Cevheri Ongoriileri (16 Hafta)",
y = "Fiyat (USD)") +
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
iore_tsible [>
model(ETS(value)) [~
forecast(h = "32 weeks") |>
autoplot(iore_tsible) +
labs(title = "Demir Cevheri Ongoriileri (32 Hafta)",
y = "Fiyat (USD)") +
theme bw() +
theme(
plot.title = element text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)

)
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dt <-iore_tsible$time[length(iore tsible$time)-156]
iore 2 <-iore tsible [>
filter index(as.character(dt) ~ .)
fit_arima <- iore_2 |> model(ARIMA (value))
report(fit_arima)
fit_arima [> gg_tsresiduals(lag max = 12)
fit_arima |[>
resid() >
as_tibble() [>
select(.resid) [>
ggtsdisplay(
main="Son 156 Hafta ile ARIMA Residuals",
theme=theme bw()) +
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
fit_arima2 <-iore 2 [> model(ARIMA(value ~ pdq(2,0,1) + PDQ(0,0,0)))
report(fit_arima2)
fit_arima2 [> gg_tsresiduals(lag max = 12)
fit_arima?2 [>
resid() >
as_tibble() |>
select(.resid) [>
ggtsdisplay(
main="Son 156 Hafta ile ARIMA(2,0,2) Residuals",
theme=theme bw()) +
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
arima_params] <- tidy(fit_arima)
arima_params2 <- tidy(fit_arima2)
arima_params]1 %>%
select(!.model) %>%
gt() %>%
tab_header(
title = "ARIMA Model Parametreleri",
subtitle = "Katsay1 Tahmini"
) %>%
fmt number(
columns = c(estimate, std.error, statistic),
decimals = 2
) %>%
fmt scientific(
columns = ¢(p.value),
decimals = 2
) %>%
cols_label(
term = "Terim",
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estimate = "Tahmin",
std.error = "Std. Sapma",
statistic = "Istatistik",
p.value = "P-Degeri"
) %>%
tab_style(
style = list(cell _text(weight = "bold")),
locations = cells_column_labels(everything())
) %>%
opt_table outline() %>%
opt align table header(align = "center")
arima_params2 %>%
select(!.model) %>%
gt() %o>%
tab_header(
title = "ARIMA(2,0,1) + (0,0,0) Model Parametreleri",
subtitle = "Katsay1 Tahmini"
) %>%
fmt number(
columns = c(estimate, std.error, statistic),
decimals = 2
) %>%
fmt scientific(
columns = ¢(p.value),
decimals = 2
) %>%
cols_label(
term = "Terim",
estimate = "Tahmin",
std.error = "Std. Sapma",
statistic = "Istatistik",
p.value = "P-Degeri"
) %>%
tab_style(
style = list(cell text(weight = "bold")),
locations = cells_column_labels(everything())
) %>%
opt_table outline() %>%
opt align table header(align = "center")
week(head(iron_ore wk4))
iron_ore_ts <- ts(coredata(iron_ore wk4), start=c(2014,40), frequency = 52)
iron_xgb <- xgbar(iron_ore ts)
summary(iron_xgb)
fc_xgbar <- forecast(iron_xgb, h = 24)
plot(fc_xgbar)
iron_xgb2 <- xgbar(iron_ore ts, trend method = "differencing", seas method =
"fourier")
plot(forecast(iron_xgb2, 24))
summary(iron_xgb?2)
iron_xgb <- xgbar(iron_ore ts, maxlag = 26,
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trend method = "differencing",
seas_method = "decompose")
summary(iron_xgb)
fc_xgbar <- forecast(iron_xgb, h = 24)
plot(fc_xgbar)
xgb_bind <- ts.union(fitted(iron_xgb), iron_ore ts)
colnames(xgb_bind) <- c("Fitted", "Actual")
ts_df(xgb bind)
autoplot(xgb _bind) +
scale color manual(values=c("blue", "gray40")) +
labs(
title = "Demir Cevheri Fiyatlar1 (XGBoost)",
subtitle = "Mavi: Tahmin, Gri: Gergek",

-
X =
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element _text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element _text(hjust = 0.5)
)
xgb_bind2 <- ts.intersect(fitted(iron_xgb), iron_ore _ts)
colnames(xgb_bind) <- c("fitted", "Actual")
yardstick::rmse_vec(as.vector(xgb bind2[,2]), as.vector(xgb bind2[,1]))
sqrt(mean((xgb_bind[,2]-xgb_bind[,1])"2, na.rm = TRUE))
iron_xgb2 <- xgbar(iron ore ts, maxlag = 52,
trend method = "differencing",
seas_method = "fourier")
plot(forecast(iron_xgb2, 24))
summary(iron_xgb?2)
autoplot(ts.union(fitted(iron_xgb2), iron_ore ts)) +
scale color manual(values=c("blue", "gray40")) +
labs(
title = "Demir Cevheri Fiyatlar1 (XGBoost)",
subtitle = "Mavi: Tahmin, Gri: Gergek",

-
X =
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5),
plot.subtitle = element text(hjust = 0.5)
)
iron_ore_ts <- ts(coredata(iron_ore wk4), start=c(2014,40), frequency = 52)
fc_arima <- forecast(auto.arima(iron_ore_ts), h=24)
fc_ets <- forecast(ets(iron_ore ts), h=24)
fc_xgb <- forecast(xgbar(iron_ore ts), h=24)
fc_combined <- (fc_arima$mean + fc_ets$mean + fc_xgb$mean) / 3
plot(fc_xgb, main="Forecast Combination (Esit Agirlikl1)")
lines(fc_arima$mean, col="blue")
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lines(fc_ets$mean, col="green")
lines(fc_combined, col="red", lwd=2)
legend("topright", legend=c("ARIMA", "ETS", "XGBoost", "Combined"),
col=c("blue", "green", "black", "red"), Ilty=1, lwd=c(1,1,1,2))
train <- window(iron_ore ts, end=c(2024,52))
test_horizon <- 24
fit_arima <- auto.arima(train)
fit ets <- ets(train)
fit xgb <- xgbar(train)
fitted arima <- fitted(fit arima)
fitted ets <- fitted(fit ets)
fitted xgb <- fitted(fit xgb)
actual values <- train[(length(train) - length(fitted arima) + 1):length(train)]
comb_model <- Im(actual values ~ fitted arima + fitted ets + fitted xgb)
coeffs <- coef(comb_model)
fc_combined <- coeffs[1] +
coeffs[2] * forecast(fit_arima, h=test horizon)$mean +
coeffs[3] * forecast(fit_ets, h=test horizon)$mean +
coeffs[4] * forecast(fit xgb, h=test horizon)$mean
plot(fc_xgb, main="Forecast Combination (Regresyon Agirlikl1)")
lines(fc_arima$mean, col="blue")
lines(fc_ets$mean, col="green")
lines(fc_combined, col="red", lwd=2)
legend("topright", legend=c("ARIMA", "ETS", "XGBoost", "Combined"),
col=c("blue", "green", "black", "red"), Ilty=1, lwd=c(1,1,1,2))
x <- data.frame(iron_ore wk4, covid=1,
date=seq.Date(as.Date("2014/10/1"),by = "week", length.out=523))
X.z00 <- zoo(x$iron_ore wk4, order.by = x$date)
x.f <- rollapply(x.zoo, 52,
FUN= function(x)coredata(forecast(auto.arima(x),10)$mean),
fill = NA, align="right")
ms <- function(x1, x1.f){
xx <- na.omit(merge(x1,x1.f))
mss <- 0
for (i in 1:(dim(xx)[1]-10)){
mss <- mss + mean((coredata(xx[i,2:11]) - coredata(xx[i:(1+9),1]))"2)
h
mss/(dim(xx)[1]-10)
h
ms(X.z00, x.f)
df plot actual <- data.frame(date = time(x.zoo), value = coredata(x.zoo), type
"Gergek Veri")
df plot forecast <- data.frame(date = time(x.f), value = coredata(x.f)[,1], type
"Tahmin")
df plot <- rbind(df plot actual, df plot forecast)
ggplot(df plot, aes(x = date, y = value, color = type)) +
geom_line(size = 1) +
scale color manual(values = c("Gergek Veri" = "black", "Tahmin" = "blue")) +
ggtitle("Demir Cevheri Fiyat Tahmini vs Gergek Veriler (Rollapply)") +
labs(x = "Tarih", y = "Fiyat (USD)", color = "Veri Tiiri") +
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theme minimal()
iore tsible w <-iore_tsible [>
slide tsibble(.size=78) [>
rename(id=.id)
accuracy_sliding <- c()
for(i in unique(iore tsible w$id)){
accuracy_slide comp <- iore tsible w [>
filter(id==1) |>
stretch_tsibble(.init = 52) [>
model(
ETS(value),
ARIMA((value)
) >
forecast(h ="1 month") [>
accuracy(iore tsible w) [>
select(.model, RMSE:MAPE) |>
mutate(slide = 1)
accuracy_sliding <- rbind(accuracy_sliding, accuracy slide comp)
}
iore tsible w <-iore tsible [~
slide tsibble(.size=104) |>
rename(id=.id)
accuracy_sliding 4 <- ¢()
accuracy_sliding 1 <- ¢()
param_ETS <-¢()
param_arima <- ¢()
for(i in unique(iore tsible w$id)){
iore tsible ws <-iore tsible w >
filter(id==1)
fc <-iore_tsible ws [>
stretch_tsibble(.init = 78) |>
model(
ETS(value),
ARIMA (value)
)
param_ETS <- rbind(param_ ETS,
tidy(fc) |> select(-.model) |> mutate(slide=i))
report(fc) [> dplyr::filter(grepl(' ARIM', .model)) |> select(.model:BIC)
acc <- fc [>
forecast(h ="1 month") [>
accuracy(iore_tsible ws) [>
select(.model, RMSE:MAPE) |>
mutate(slide = 1)
accuracy_sliding 4 <- rbind(accuracy_sliding 4, acc)
acc_1 <-fc [>
forecastth=1) |>
accuracy(iore_tsible ws) [>
select(.model, RMSE:MAPE) |>
mutate(slide = 1)
accuracy_sliding 1 <- rbind(accuracy_sliding 1, acc 1)

47



}

al <- accuracy_sliding 1 [>
dplyr::filter(grepl('ARIM', .model)) [>
ggplot(aes(x=RMSE)) +
geom_histogram(binwidth=0.5, fill="gray60", color="#e9ecef", alpha=0.9) +
labs(
title = "RMSE of 1-Step Cross Validation",
subtitle = "Sliding Window: 78 Obs.",

nn

y=
)+
theme bw() +
theme(

plot.title = element _text(size=15)
)

a4 <- accuracy_sliding 4 [>
dplyr::filter(grepl('"ETS', .model)) >
ggplot(aes(x=RMSE)) +
geom_histogram(binwidth=0.5, fill="gray60", color="#e9ecef", alpha=0.9) +
labs(
title = "RMSE of 4-Step Cross Validation",
subtitle = "Sliding Window: 78 Obs.",
y=||"
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element _text(size=15)
)
al /a4
accuracy_sliding 1 [>
dplyr::filter(grepl('ARIM', .model)) [>
ggplot(aes(x=slide, y=RMSE)) +
geom_line() +
labs(
title = "RMSE of 1-Step Cross Validation",
subtitle = "Sliding Window: 78 Obs.",
y="RMSE",
X = nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element _text(size=15)
)
accuracy_sliding 4 [>
dplyr::filter(grepl('ARIM', .model)) [>
ggplot(aes(x=slide, y=RMSE)) +
geom_line() +
labs(
title = "RMSE of 4-Step Cross Validation",
subtitle = "Sliding Window: 78 Obs.",
y="RMSE",
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X = nn

)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=15)
)
al rmse <- accuracy sliding 1 [> filter(grepl('ARIM', .model)) # [> select(.model,
RMSE, slide)
a4 rmse <- accuracy_ sliding 4 > filter(grepl('ARIM', .model)) # [> select(.model,
RMSE, slide)
al rmse [>
filter(grepl('ARIM', .model)) |>
ggplot(aes(x=slide, y=RMSE)) +
geom_line() +
geom_line(data=a4 rmse, aes(x=slide, y=RMSE), col="blue", linetype=2) +
labs(
title = "RMSE of 1 and 4-Step Cross Validation",
subtitle = "Sliding Window: 78 Obs., Solid= 1-step",
y="RMSE",
X = nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=15)
)
dt <-iore_tsible w [> group by(id) |> slice tail(n = 1) [> ungroup()
arima_cv <- left_join(al rmse, a4 rmse, by=join_by(".model", "slide")) [>
mutate(date=dt$time)
arima_rmseplot <- arima_cv [>
ggplot(aes(x=date, y=RMSE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= RMSE.x)) +
labs(
title = "RMSE: 1 ve 4-Adim CV",
subtitle = "Kayan Pencere: 78 G6z., Kesikli= 4-adim",
y="RMSE",
X = nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)
arima_maeplot <- arima_cv |>
ggplot(aes(x=date, y=-MAE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= MAE.x)) +
labs(
title = "MAE",
# subtitle = "Kayan Pencere: 78 Goz., Kesikli= 4-adim",
y="MAE",
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x=""

)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)

arima_mapeplot <- arima_cv |>
ggplot(aes(x=date, y=MAPE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= MAPE.x)) +
labs(
title = "MAPE",
# subtitle = "Sliding Window: 78 Obs., Solid= 1-step",
y="MAPE",
X = nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)
arima_mpeplot <- arima_cv [>
ggplot(aes(x=date, y=MPE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= MPE.x)) +

labs(
title = "MPE",
# subtitle = "Sliding Window: 78 Obs., Solid= 1-step",
y="MPE",
x=""
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)

(arima_rmseplot + arima_maeplot) / (arima_mapeplot + arima_mpeplot)
el rmse <- accuracy sliding 1 |[> filter(grepl('"ETS', .model)) # |> select(.model,
RMSE, slide)
e4 rmse <- accuracy sliding 4 |> filter(grepl('ETS', .model)) # |> select(.model,
RMSE, slide)
ets cv <-left join(el rmse, e4 rmse, by=join_by(".model", "slide")) [>
mutate(date=dt$time)
ets rmseplot <- ets_cv |[>
ggplot(aes(x=date, y=RMSE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= RMSE.x)) +
labs(
title = "RMSE: 1 ve 4-Adim CV",
subtitle = "Kayan Pencere: 78 Goz., Kesikli= 4-adim",
y="RMSE",

x=""
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)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)
ets maeplot <- ets_cv |>
ggplot(aes(x=date, y=-MAE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= MAE.x)) +
labs(
title = "MAE",
# subtitle = "Kayan Pencere: 78 Goz., Kesikli= 4-adim",
y="MAE",
X — "nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)
ets mapeplot <- ets cv [>
ggplot(aes(x=date, y="MAPE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= MAPE.x)) +
labs(
title = "MAPE",
# subtitle = "Sliding Window: 78 Obs., Solid= 1-step",
y="MAPE",
X — "nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)
ets mpeplot <-ets cv [>
ggplot(aes(x=date, y=MPE.y)) +
geom_line(linetype=2) +
geom_line(aes(x=date, y= MPE.x)) +
labs(
title = "MPE",
y="MPE",
X — "nn
)+
theme bw() +
theme(
plot.title = element_text(size=11)
)
(ets_rmseplot + ets_maeplot) / (ets_mapeplot + ets_mpeplot)
tb4 <- accuracy_sliding 4 |>
group_by(.model) >
summarise(
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min_ RMSE=min(RMSE),

mean RMSE=mean(RMSE),

sd RMSE=sd(RMSE),

max_RMSE=max(RMSE)
) >
rename(Model=.model) [>
mutate(Model=str_replace(Model, fixed("(value)")," 4"))

accuracy_sliding 1 [>

group_by(.model) >
summarise(

min_ RMSE=min(RMSE),

mean RMSE=mean(RMSE),

sd RMSE=sd(RMSE),

max_RMSE=max(RMSE)
) >
rename(Model=.model) [>
mutate(Model=str_replace(Model, fixed("(value)")," 1")) |>
rbind(tb4)
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EK 2: R Paketleri

library(readxl)
library(zoo)
library(xts)
library(tidyverse)
library(tsbox)
library(fpp3)
library(forecast)
library(gt)
library(feasts)
library(fable)
library(broom)
library(ForecastComb)
library(lubridate)
library(dplyr)
library(forecastxgb)
library(reshape2)
library(patchwork)
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