BOLUM 2

KOVIiD-19 PANDEMI SURECI ALTINDA BRENT HAM
PETROL FIYATLARININ ONGORULMESI: KOSULLU
LSTM MODELI

Aygiil ANAVATAN!

GIRIS

Birincil yakatlar, yani ham petrol, dogal gaz ve elektrik komiiri, birincil enerjiye
yonelik toplam kiiresel talebe hakimdir. Bunlarin arasinda ham petrol, uygulama-
larin evrenselligi ve tagimada ikame maddelerinin pratikte bulunmamasi nede-
niyle 6zellikle 6nemli bir rol oynamaktadir. Brent tipi ham petrol, diinya piyasa-
sinda en dnemli ham petrol fiyatlama kaynaklarindan biri olarak kabul edilmekte
ve diinyada islem géren ham petrol arzinin tigte ikisinin fiyatini belirlemek igin
kullanilmaktadir.

Yenilenemez gii¢ kaynaklarindan biri olan ham petrol, cagdas endiistrinin can
damaridir. Sanayi, ulasim, otomobil, kozmetik, enerji, kimya, ilag gibi bircok sek-
torde kullanilan ham petrol, diinya ekonomisinde ¢ok 6nemli yere sahiptir ve bu
nedenle “siyah altin” olarak kabul edilmektedir.

Tarihsel olarak, enerji kaynaklar1 toplumsal refah ve ekonomik biiyiime i¢in
stratejik oneme sahiptir. Bu nedenle, ham petrol fiyat dalgalanmalarini tahmin
etmek 6nemli bir konudur. Ham petrol fiyat degisimleri, piyasalardaki bir¢ok
risk faktoriinden etkilendigi icin bu fiyat, gegmise oranla daha karmagik dogrusal
olmayan davranis gostermekte ve yatirimcilar i¢in daha fazla risk seviyesi olus-
turmaktadir. Bununla birlikte, ham petrol zaman serilerinin kaotik ve dogrusal
olmayan ozellikleri, ham petrol fiyatlarinin yitksek dogrulukta tahmin edilmesini
zorlagtirmaktadr.

Petrol sirketleri, altin, ham petrol ve dolar ile olan iliskileri nedeniyle kiiresel
borsadaki ekonomik gostergeleri, diinya ekonomisini ve piyasasini biiyiik dl¢iide
etkileyen diinyanin en biiytik sirketleri arasindadir. Petroliin bankalar, imalat sir-
ketleri, rafineriler gibi bir¢ok biiyiik finans kurulusunun kararlar: tizerinde ytik-
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sek bir etkiye sahip oldugu diisiiniildigiinde, petrol fiyatlarinin gelecekteki egili-
mini dogru bir sekilde tahmin etmek 6nem kazanmaktadir. Ayrica, petrol birgok
sektorde iiretim siireclerine girdi olarak katildigindan maliyetlerin ortaya ¢ika-
rilmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Petrol ekonomik degerinden dolay1 bir¢ok
tilkede ekonomik krizlerin de temel sebebi olmustur. Bu nedenle petrol fiyatlari-
nin ge¢mis verilerinin analiz edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Finansal piyasalardaki
en biiyiik zorluk, piyasanin gelecegini modellemek ve tahmin etmektir. Finansal
piyasalarda ele alinmasi gereken en 6nemli konulardan biri, kiiresel ekonomiyi
onemli 6lgiide etkileyen petrol getirisinin ve fiyatinin gelecekteki egilimidir. Bu
analizleri gergeklestirebilmek i¢in geleneksel yontemlerin yani sira son yillarda
popiiler olan yapay zeka teknikleri kullanilmaktadir.

Makine ve derin 6grenme gibi gesitli yaklagimlarla uygulanan parametrik ol-
mayan modellerin, klasik dogrusal modellere gore veri setine ¢ok daha iyi uyum
saglayabildigi ortaya ¢ikarilmistir (Sajadi vd., 2022).

Literatiirde, derin 6grenme teknikleriyle petrol fiyatlarini modelleyen pek
¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Ali Salamai (2023), Bildirici vd. (2020), Bristone vd.
(2020), Cen & Wang (2019), Chen vd. (2017), Firouzjaee & Khaliliyan (2022),
Guo (2019), Heravi vd. (2022), Jiang vd., (2022), Kim vd. (2022), Li vd., (2019),
Makala & Li (2019), Niu vd. (2021), Safi vd. (2022) ve Zhao vd. (2017)). Yigit vd.
(2021), Brent Petrol fiyatlarina ait 1987 ile 2020 yillarina ait toplam 8267 veriyi
ARIMA ve LSTM modeli ile tahmin etmistir. LSTM modelinin daha iyi tahminler
verdigi sonucuna ulagmustir. Sajadi vd. (2022), kovid-19 ve SARS dénemini ince-
leyerek Brent petrol getirilerine ait dngoriileri hesaplamistir. Ayr1 model tahmini
icin LSTM ve CNN’i (evrisimli sinir ag1) birlestiren hibrit bir model 6nermistir.

Jiao vd. (2022) metin madenciligi teknolojisi ve derin 6grenme modeline
dayali olarak ham petrol piyasasinin oynakligini tahmin etmek igin bir yontem
onermistir. ilk olarak, metin madenciligi teknolojisi, ham petrol piyasasinin ha-
ber bagliklarinda gizlenen duygusal kutupluluk puani, yatirimer duyarliligs sinif-
landirmasi ve risk faktorleri dahil olmak tizere metinsel 6zellikleri olusturmak
i¢in kullanilmistir. Ardindan, ham petrol piyasasinin dalgalanmalarini yansitan
diger ozelliklerle birlikte metinsel 6zellikler LSTM modelinin girdileri olarak bir-
lestirilmistir.

Zhang & Hong (2022) ve Nasir vd. (2023) ARIMA ve LSTM modeli ile ham
petrol fiyatlarini incelemistir. Daneshvar vd. (2022), Brent tipi ham petroliin fiya-
tin1 tahmin etmek igin yinelemeli sinir aginin mimarisi olan LSTM ve cift yonli
LSTM yontemlerini uygulamistir. Altan & Karasu (2022), petrol fiyatlarini tah-
min etmede LSTM modelinin yani sira, trend, volatilite ve momentum gibi tek-

-12 -



Ekonomi ve Yonetim Bilimlerinde Giincel Akademik Arastirmalar 11

nik gostergeleri ve kaotik Henry gaz ¢oziiniirligii optimizasyonunu (CHGSO)
iceren yeni bir tahmin modeli denemistir. Santoso vd. (2022) ise derin 6grenme
teknikleriyle petrol boru hattindaki basinci tahmin etmistir. Manowska & Bluszcz
(2022), Polonya pazarindaki mevcut durumu ve 2040’a kadar olan siirecte ham
petrol tiiketimini analiz etmeyi amaglamustir.

Bu ¢aligmanin amaci, Brent petrol fiyatlarini istatistiksel yontem olan ARIMA
ve derin 6grenme teknigi olan LSTM ve kosullu LSTM modellerini kullanarak
tahmin etmek ve 6ngorii yapmaktir. Serinin kendi degerlerine ek olarak avro/
dolar endeksi, dogalgaz fiyati, ABD dolar endeksi, kovid-19 kukla degiskeni girdi
olarak kullanilmistir. Bu ¢aligmanin, literatiire katkis1 kovid-19 etkisinin goz onii-
ne alinmasidir. Kogullu LSTM modelinin kullanilmas: sayesinde, kovid-19 etkisi-
ni temsil eden kukla degisken egitim setine dahil edilmeden yardimei (auxiliary)
ozellik olarak modele eklenebilmektedir.

Caligmanin geri kalani su gekilde organize edilmistir. Oncelikle yontem baglig
altinda ¢alismada kullanilan ARIMA, LSTM ve kosullu LSTM modellerinin yapisi
aktarilmigtir. Ardindan arastirma modeli tanitilmis ve verilerin analizinde izlenen
yol agiklanmistir. Daha sonra bulgular raporlanmis ve sonug, tartisma ve oneriler
sunularak calisma tamamlanmustir.

YONTEM

ARIMA Modeli

Otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli, Box & Jenkins (1970) tarafindan
hareketli ortalama ve otoregresif modellerin birlestirilmesiyle ortaya atilmistir.
{et}’nin sifir ortalamal1 beyaz giiriiltii siireci ve k=1,2,..p i¢in cov(et, ¥ tfk)=0 olan
ARMA(p, q) modeli Denklem (1)deki gibi yazabilir:

Ye= Cc+ 25;1 a;Ye—i t+ Z?=1 bj €i—j TE; (1)

Denklem (1)de p, AR derecesini ve q, MA derecesini ifade etmektedir. ARMA
modelinde bagimli degisken duragan degilse, duraganlik derecesine gore fark ali-
narak otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA) modeli tahmin edil-
mektedir. ARIMA modeli (p, d, q) olmak {izere ¢ bilesenden olusmaktadir. Bu-
rada d, duraganlik derecesini gostermektedir. Bir zaman serisinin tanisal testlerini
belirlemek, tahmin etmek ve gergeklestirmek icin ARIMA modellerinde Box-Jen-
kins yaklagimi kullanilabilmektedir. ilk olarak, zaman serisinin duragan olmasi
veya duragan hale getirilmesi i¢in fark alinmasi gerekmektedir. Daha sonra Aka-
ike bilgi kriterleri (AIC) veya Schwartz bilgi kriterleri (SIC) gibi bir bilgi kriteri
karsilastirilarak p ve q derecesi tespit edilmektedir.
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LSTM Modeli

Hochreiter & Schmidhuber (1997) tarafindan onerilen uzun kisa stireli bellek
(long short-term memory-LSTM) y6ntemi, tekrarlayan sinir aglarinin (recurrent
neural networks-RNN) bir tiiriidiir. Tekrarlayan sinir aglari, bilginin devam etme-
sine izin veren, i¢inde dongiiler bulunan aglardir. Tekrarlayan bir sinir ag1, aym
agin her biri bir sonrakine mesaj ileten birden fazla kopyasi olarak diisiiniilebilir.
Bu zincir benzeri yapi, tekrarlayan sinir aglarinin serilerle yakindan iligkili oldu-
gunu ortaya koymaktadir. RNN’ler konusma tanima, dil modelleme, ¢eviri, resim
altyazis1 gibi ¢esitli sorunlara uygulamada basarilidir. Bu bagarilarin temelinde,
tekrarlayan sinir aglarinin bir tiiri olan LSTM’lerin kullanilmasi yer almaktadir.

LSTM modelinin tasarlanmasindaki temel amag, uzun bellekteki bagimli-
liklar1 6grenebilmesidir. LSTM agindaki kapilar, ¢iktinin 0 ile 1 arasinda oldugu
sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile bilgi islemeye yardimci olmaktadir. Unutma
kapisi, 6nceki bilginin kullanilip kullanilmayacagini ve evet ise ne kadar kullani-
lacagini belirleyen 6nceki adimdaki bilgi akigini kontrol etmektedir. Girdi kapisi,
bu mevcut bilgiyi siirecte kullanip kullanmadigimizi ve kullaniyorsak ne kadarini
kullanmamiz gerektigini inceleyen yeni bilgiyi kontrol etmektedir. Son olarak ¢ik-
t1 kapisi, 6nceki ve simdiki zaman adimlarindan ne kadar bilginin birlestirilip bir
sonraki adima aktarilmas: gerektigini incelemektedir. Sekil 1'de dért katmanli bir
LSTM modeli verilmistir.
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Sekil 1. LSTM Modelindeki Etkilesimli Dort Katman (Kaynak: Olah (2015))

Sekil 1'de goriildiigii gibi LSTM girdi (X,), unutma (o) ve ¢ikt1 (k) olmak iizere
li¢ kapiya ve ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonlarina sahiptir. Sar1 kutular egitilmis sinir
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ag1 katmanlarini, pembe daireler ise vektor toplama, ¢arpma gibi noktasal islem-
leri temsil etmektedir. Ilk sirada yer alan Sigmoid (o) katmani, her bilesenin ne
kadarinin bir sonraki katmana ge¢mesine izin verildigini gosterir ve sifir ile bir
arasinda degerler alir. Sifir degeri “hicbir seyin ge¢mesine izin verme” anlamina
gelirken, bir degeri “her seyin ge¢mesine izin ver” anlamina gelir. Buna “unutma
katmanr” ad1 verilir.

Bir sonraki adim, hiicrede hangi yeni bilgilerin depolanacagina karar ver-
mektir. Buna karar verirken ilk olarak, “girdi ge¢idi katmani” olarak adlandir1-
lan sigmoid katmani, hangi degerlerin giincellenecegini belirler. Ardindan, “tanh
katmani” yeni aday degerlerin bir vektoriinii olusturur ve hiicre giincellemesi
olusturmak i¢in bu iki katmandaki bilgiler birlestirilir.

Son olarak, giktrya karar verilmektedir. Buna karar verirken ilk olarak, hiicrede
hangi kisimlarin ¢ikarilacagini belirleyen sigmoid katmani ¢alistirilir. Ardindan,
hiicredeki degerleri -1 ile 1 arasinda sikistirmak i¢in degerler fonksiyonuna tabi
tutulur ve sigmoid katmaninin ¢iktisiyla ¢arpilir. Boylece, sadece karar verilen
parcalar hiicrenin ¢iktisi olarak alinir.

Kosullu LSTM Modeli

Kosullu yinelemeli yapay sinir aglar1 modellerinde, zamanla degismeyen (ti-
me-invariant) degiskenler tizerinde zaman serisi tahminleri kosullandirilmakta-
dir. Kosullu yinelemeli katman eklemek, zamana bagli olmayan digsal girdilere
sahip zaman serileri i¢in avantajli olmaktadir. Eger zamandan bagimsiz girdiler
varsa model tahmininde agagidaki secenekler mevcuttur (Remy, 2020);

« zamandan bagimsiz girdileri zaman serisi verileriyle birlestirmek (bu yontem
tavsiye edilmemektedir)

o bu girdileri RNN katmaninin ¢iktisiyla birlestirmek (RNN katmani bu yar-
dimcr bilgiyi gérmeyeceginden, bu bir tiir RNN sonrasi ayarlamadir.)

Sekil 2'de kosullu yinelemeli sinir ag1 mimarisi verilmektedir. Kosul 1'deki gibi
bir kukla degisken kullanilabilecegi gibi, kosul 2'deki gibi sayisal degerlere sahip
zamanla degismeyen bir degisken digsal olarak ele alinabilir. [Tk agamada, kogullar
agirliklandirilarak § vektorii elde edilir ardindan P(x;44|x0.¢, 5) ifadesi model-
lenir.
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Sekil 2. Kosullu Yinelemeli Sinir Ag1 Mimarisi

Sekil 2'deki RNN modeli icin LSTM, GRU (Kap1 Ozyinelemeli Gegitler-Gated
Recurrent Units) gibi ¢esitli yontemler kullanilabilir.

Arastirma Modeli

Modelin yapisini tasarlarken, verimli bir hesaplama yiikii saglamak igin akti-
vasyon fonksiyonu olarak “relu” kullanilmistir. Iterasyon sayisi ve kiime biiyiik-
ligli gogunlukla literatiirde kabul géren degerleri ile 100 ve 32 olarak alinmustir.
Calismada Adam optimizasyon yonteminin tercih edilmesinin sebebi RMSProp
ve Momentum'un bir kombinasyonu olmasidir. Adam optimizasyon yontemi ile
her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme orani hesaplanabilmektedir. Tablo 1'de
analizde kullanilan LSTM modellerinin 6zellikleri sunulmaktadir.
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Tablo 1. Tahmin edilen LSTM modellinin 6zellikleri

Ozellik Deger

Girdi Katmani Sayisi 1 (100 Noron)

Ara Katman Sayis1 4 (100 Noron)

Cikt1 Katmani Sayist 1 (1 Noron)

Aktivasyon Fonksiyonu Relu

Iterasyon sayisi 100

Kiime (Batch) Buytkligi 32

Pencere Buyukliugi 20

Optimizasyon Adam
Verilerin Analizi

Uygulamada kullanilan Brent petrol fiyatlari, avro/dolar endeksi, dogalgaz fiyati,
ABD dolar endeksi degiskenleri Yahoo Finance internet sitesinden elde edilmistir.
Kovid-19 kukla degiskeni kovid-19 vakasinin goriildiigii ilk tarih olan 31/12/2019
ile oldiiriicii etkisini kaybettigi 18/09/2022 tarihe kadar 1, diger zamanlarda 0 ola-
cak sekilde olusturulmustur. 30/07/2007 ile 14/02/2023 tarihleri arasinda Brent
petrole ait fiyat verisi olan giinlere gore zaman serisi olusturulmus ve diger degis-
kenlere ait eksik gozlemler dogrusal interpolasyon yontemiyle doldurulmustur.
Girdi degiskenleri asagidaki denkleme gore normalize edilmistir:

X—Xomi
Xnorm = —— )

Xmaks~Xmin

Verilerin analizinde Python programlama dili kullanilmistir. ARIMA, LSTM
ve kosullu LSTM olmak iizere ti¢ tiir model tahmin edilmistir. Kosullu LSTM
modelinin tahmini i¢in, Remy (2020) tarafindan gelistirilen cond_rnn paketi kul-
lanilmigtir. Egitim seti egitildikten sonra ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
mutlak ylizde hata (MAPE), ortalama yiizde hata (MPE), hata kareler ortalama-
sinin karekokii (RMSE) ol¢iitlerine gore modellerin performanslar: karsilastiril-
mustir. Ardindan her model i¢in 60 giinlitk 6ngorii yapilmstir.

BULGULAR

Brent petrol fiyatlarini tahmin etmek icin gerceklestirilen zaman serisi anali-
zinde ARIMA, LSTM ve kosullu LSTM modeli karsilastirilmistir. Modellerde
30/07/2007 ile 14/02/2023 tarihleri arasindaki giinliik Brent petrol fiyatlari, avro/
dolar endeksi, dogalgaz fiyati, ABD dolar endeksi ve kovid-19 kukla degiskeni gir-
di olarak kullanilmigtir. Analizde kullanilan degiskenlerin zamana bagh degisimi
Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3. Degiskenlerin zamana bagl grafigi

Calismada, 30/07/2007 ile 14/02/2023 tarihleri arasinda kullanilan degiskenlere
ait toplam 3857 adet veri kullanilmigtir. Bu verilerin %80’ (3065 adet, 30/07/2007-
22/01/2020) egitim i¢in, %20si (722 adet, 23/01/2020-14/02/2023) test i¢in ay-
rilmistir. Oncelikle ARIMA model denemeleri yapilmig ve Akaike bilgi kriterine
(AIC) gore en iyi model ARIMA(3,1,2) olarak secilmistir. LSTM modelleri igin,
model mimarisi girdi katmani, 4 gizli katman ve ¢ikt1 katmani olacak sekilde olus-
turulmustur. Adam optimizer fonksiyonu kullanarak veriler optimize edilmis ve
hata kareler ortalamasini minimize edecek sekilde modeller derlenmistir. LSTM
modellinde relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Asirt uyum (overfitting)
problemi ile basa ¢ikmak i¢in kosullu LSTM modelinin tahmininde her katman-
dan sonra birakma (dropout) katmani® eklenmistir. ARIMA, LSTM ve kosullu
LSTM modelleri i¢in tahmin sonuglari sirasiyla Sekil 4-6da gosterilmektedir.

140 1 : :f-:ﬁ :ﬁ:ﬂ: Tahmini
120 -
100 -

&0 1

60 1
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20 1
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Sekil 4. ARIMA modeli i¢in tahmin sonuglar1

2 Bu katman, egitim siiresi boyunca her adimda bir frekans orani ile girdi birimlerini rassal olarak 0 yapar ve

bu da asir1 uyumlamay1 6nlemeye yardimei olur. 0 yapilmayan girdiler, tiim girdilerin toplam1 degismeye-
cek sekilde 1/(1-oran) oraninda biiyiitiiliir.
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LSTM Modeli Ham Petrol Fiyat Tahmini
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Sekil 5. LSTM modeli i¢in tahmin sonuglar:

Kosullu LSTM Modeli Ham Petrol Fiyat Tahmini
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Sekil 6. Kosullu LSTM modeli i¢in tahmin sonuglar

Sekil 4e gore ARIMA modelinin serinin artig veya azaliglarini yakalayama-
dig1 neredeyse sabit degerlerde tahmin verdigi goriilmektedir. Yani, ARIMA
modeli Brent Petrol fiyatlarindaki trendi yakalayamamaktadir. Sekil 5-6’ya gore
hem LSTM modelinin hem de kogullu LSTM modelinin petrol fiyatlarindaki ar-
tis ve diistislerini tahmin ettigi sdylenebilir. Ancak, LSTM model tahminlerinin
kovid-19 pandemisinin bagladigi doneme kadar gerceklesen degerlerden yiik-
sek (overestimated) oldugu, kovid-19 pandemisinden sonra ise gerceklesen de-
gerlerin altinda (underestimated) kaldig1 soylenebilir. Kosullu LSTM modeli ise
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gozlem degerlerine yakin tahminler iiretmektedir. Modellerin verimliligi MAE,
MAPE, MPE ve RMSE performans degerlendirme 6lgiitlerine gore degerlendiril-
mekte ve 6zet sonuglar Tablo 2'de verilmektedir.

Tablo 2. Onerilen modellerin performanslari

Modeller MAE MAPE MPE RMSE
ARIMA 22.1593 0.3517 0.0294 26.2220
LSTM 3.9029 0.0611 0.0020 4.9912
Kosullu LSTM 1.6550 0.0265 0.0145 2.3333

Tablo 2de ARIMA modelinin tiim kriterlere gore en diisiik performansa sa-
hip oldugu goriilmektedir. LSTM modeli MPE kriterine® i¢in en uygun modeldir.
Ancak diger iig kritere gore kosullu LSTM modeli daha iyi uyuma sahiptir. Kri-
terlerin ¢oguna gore kosullu LSTM modeli tercih edilmektedir. Bu modellere gore
yapilan 60 giinlitk 6ngoriiler sirasiyla Sekil 7-9'da sunulmaktadir.

ARIMA modeli igin 60 gunluk ongoru

140 1

120

100 -

20 1

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Sekil 7. ARIMA modeli icin 60 gﬁnlﬁk ongort (15/02/2023-15/04/2023)

3 MPE’nin MAPE’den tek farki mutlak deger islemcisinin olmamasidir. Pozitif ve negatif yiizdelik hatalarin
birbirini gotiirmesi ve modelde ne kadar hata olduguna dair fikir vermemesi agisindan dezavantajlidir.
Avantajli yonii ise, modelin negatif hataya (underestimation) m1 pozitif hataya (overestimation) mi sahip
olduguna dair fikir verebilmesidir.
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$ekil 8. LSTM modeli icin 60 gﬁnliik ongori (15/02/2023-15/04/2023)
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Sekil 9. Kosullu LSTM modeli i¢in 60 giinlitk 6ngorii (15/02/2023-15/04/2023)

Sekil 9da kosullu LSTM modelinin 6ngoriilerinde agir1 dalgalanma oldugu
gozlenmektedir. Ongoriilerdeki bagarisizlik, veri setinin agir1 6grenmesinden
kaynaklanabilmektedir. Asir1 6grenme i¢in 6nlem almak amaciyla her katmanin
sonuna %20 birakma katmani eklenerek tekrarlanan 6ngorii sonuglar: $ekil 10da
verilmektedir.
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Sekil 10. Kosullu LSTM modeli i¢in 60 glinlitk 6ngorii (15/02/2023-15/04/2023) (%20
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SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Petroliin bankalar ve imalat sirketleri bir¢ok biiytik finans kurulusunun kararlar:
tizerinde yiiksek bir etkiye sahip oldugu distiniildiigiinde, petrol fiyatlarinin gele-
cekteki egilimini dogru bir sekilde tahmin etmek 6nem kazanmaktadir.

Tahminlerde kullanilan klasik yontemlerin dogrusal bir yapiya sahip olmasi,
karmasik ve dogrusal olmayan durumlarda kullanilmalarini uygunsuz hale getir-
mektedir. Bu nedenle mevcut ¢alismada bu sorunu ¢6zmek i¢in yapay zeka mo-
dellerinden yararlanilmistir.

Derin 6grenme teknigi olan LSTM, uzun bellekteki bagimliliklar1 6grenme
kapasitesine sahip RNN modelinin bir dalidir. Bazen, daha giivenilir bir tahmin-
de bulunmak igin ge¢mis bilgilere ve veri egilimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
RNN’ler, mevcut verilerin islenmesinde uzun vadeli bilgileri kullanabilmekte;
ancak, yalnizca sinirlt sayida kisa bellekli bagimliligi 6grenebilmektedir. Ayrica
RNN aglari, daha uzun mesafelerde ge¢mis bilgileri geri ¢agirma yeteneklerini
kaybetmektedirler. LSTM, ge¢mis bilgileri mevcut bilgilerle baglayabilen ve veri
isleme sirasinda uzun bellekli veri bagimliliklarini koruyabilen bir RNN uzan-
tist olarak diigtintilebilir. RNN'de bir iglem katmani varken, LSTM'de dort islem
katmani bulunmaktadir. Her LSTM blogu, bir bellek hiicresinin yani sira girdi,
unutma ve ¢ikti kapilarindan olusmaktadir.

Kosullu LSTM mimarisi, zamanla degismeyen degiskenler tizerinde zaman
serisi tahminlerini kosullandirilmaya olanak saglamaktadir. Kosullu yinelemeli
katman eklemek, zamana bagli olmayan dissal girdilere sahip zaman serileri i¢in
avantajli olmaktadir.
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Bu ¢aligmada, Brent petrol fiyatlart ARIMA, LSTM ve kosullu LSTM modelleri
ile tahmin edilmis ve 60 giinliik 6ngorii degerleri elde edilmistir. Tiim modellerde
Brent petrol fiyatlari, avro/dolar endeksi, dogalgaz fiyati, ABD dolar endeksi, ko-
vid-19 kukla degiskeni girdi olarak kullanilmistir. Bu ¢aliymanin literatiire katkisi
kosullu LSTM modeli kullanarak kovid-19 etkisinin egitim setine dahil edilmek-
sizin yardimei bir 6zellik olarak ele alinmasidir.

Analiz sonucunda, kosullu LSTM modeli performans kriterleri geregi en iyi
model olarak segilmistir. Ancak ongérii degerlerindeki oynakligin fazla olmasi
modelin asir1 6grenmeye sahip olduguna dair siiphe uyandirmaktadir. Asir1 68-
renme sorununa onlem olarak her katmanin sonuna %20 birakma katmani ek-
lenerek tekrar ongoériimleme yapilmistir. Oynaklik bir miktar azalsa da nispeten
kisa bir 6ngorii donemi i¢in fazla oldugu yorumu yapilabilir. Bu durum, bu ¢alis-
mada kullanilan veri setine 6zgii olabilecegi gibi kosullu LSTM modelinin 6ngéri
performansi ile de ilgili olabilir. Gelecek ¢aligmalarda, kosullu LSTM modelinin
6ngorii performansini iyilestirecek sekilde bu ¢aligmanin gelistirilmesi miimkiin-
diir.
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