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0z: Veri depoloma altyapilarinin kapasitelerinin artmasi ile uzun yillar boyunca elde edilen
verilerin ¢esitliligi de artis gdstermistir. Bu verilerin zaman verisi ile birlestirilmesi sayesinde
biiyiik verileri lizerinde zaman serisi analizi yapilmasi saglanmaktadir. Diinya ekonomisinde
¢ok dnemli yeri olan ve “siyah altin” olarak kabul edilen ham petrol; sanayi, ulasim, otomobil,
kozmetik, enerji, kimya, ila¢ sektérleri gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Calisamada agik
erisimli internet sitesinden alinan Brent Petrol fiyatlarina ait 1987 ile 2020 yillarina ait toplam
8267 veri alinmistir. Kullanilan veri setindendeki veri sayisinin yiiksek ve zamana bagh
olmasindan dolay: istatistiksel yontem olan ARIMA ile derin 6grenme yontemi olan LSTM
modelleri ¢alismada kullanilmistir. Mevcut veri seti kullanilarak ARIMA ve LSTM modelleri ile
egitilerek ileriye doniik olarak petrol fiyatlarinin 180 giinliik olasi fiyatlar1 tahmin edilmistir.
Elde edilen sonuglarin zaman serisi analizleri ve LSTM modelinin Brent Petroliin ileriye doniik
fiyat tahminlemesinde 6nemli bir basari sagladig goriilmistiir.
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Abstract: In parallel with the increase in the capacity of data storage infrastructures, the
variety of data obtained has also increased. By combining these data with time data, it is
possible to perform time series analysis on big data. By combining these data with time data,
itis possible to perform time-series analysis on big data. Crude oil, which has a very important
place in the world economy and is considered "black gold"; is used in many fields such as
industry, transportation, automobile, cosmetics, energy, chemistry and pharmaceutical
industries. In the study, a total of 8267 data belonging to the years 1987 and 2020 of Brent Oil
prices obtained from the open access website. Since the number of data in the data set used is
high and depends on time, the statistical method ARIMA and the deep learning method LSTM
models were used in the study. Using the existing data set, the ARIMA and LSTM models have
been trained to estimate the 180-day possible prices of oil prices prospectively. It has been
observed that the time series analysis of the results and the LSTM model have achieved a
significant success in the forward price estimation of Brent Oil.

1. Giris

verilerin degerlendirmesinde biiyilik veriler iizerinde
zaman serisi analizi yapilmasi popiilerlik kazanmistir.

Veri depolama kapasitelerinin giderek artis géstermesi
elektronik ortamda tutulabilen verilerin cesitliligini
artirmaktadir. Depolama birimlerinde zaman bilgisi ile
tutulan verilerin degerlendirme a¢isindan daha anlamh
oldugu gorilmektedir. Bu nedenle zamana bagh
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Miihendislik, istatistik, jeofizik, sismoloji, ekonometri
gibi uygulama alanlarinda zaman serisi verilerinin
incelenmesi ve analizi yapilmaktadir [1],[2]. Zaman
serisi analizinde gelecek verilerin tahmin edilmesi
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gerceklestirilmektedir. Bu tahminleri yapabilmek i¢in
gecmis verilerden analiz edilmesi gerekmektedir.

Diinya ekonomisinde ¢ok 6nemli yeri olan ve “siyah
altin” olarak kabul edilen ham petrol; sanayi, ulasim,
otomobil, kozmetik, enerji, kimya, ila¢ sektorleri gibi
birgok alanda kullanilmaktadir. Petroliin ekonomik
degerinin bircok sektdr tarafindan degerli olmasi
nedeniyle maliyetlerin ortaya ¢ikarilmasinda 6nemli rol
oynamaktadir. Petrol, pek ¢ok iilkede ekonomik
degerinden dolay1 bir¢ok iilkeden ekonomik krizlerin
temel sebebi olmustur. Bu nedenle iilkeler ekonomik
krize maruz kalmamak icin petrol fiyatlarinin gecmis
verilerini analiz edilmesi olduk¢a Onemlidir. Bu
analizleri gergeklestirebilmek i¢in birgok matematiksel,
istatistiksel ve son donemlerde popiiler olan yapay zeka
teknikleri kullanilmaktadir.

LSTM, ARIMA gibi modeller zaman serisi analizlerinde
gelecek verilerin tahmin edilmesinde kullanilabilen
istatistiksel ve yapay zekd yontemleri olarak
goriilmektedir. Bu yontemler matematiksel ve
istatistiksel yontemlerde genellikle bir 6nceki zaman
verilerinin  bir  sonraki zaman verileri ile
karsilastirilmasi sonucu olusan parametrelerle analizi
gerceklestirilmektedir. Yapay zeka tekniklerinde ise
veriler, egitim ve test verisi olarak ayrilarak zaman
serisi verileri arasindaki agirliklar en optimum
seviyede belirlenir. Gelecek verilerin tahmin edilmesi
elde edilen agirlik degerleri ile hesaplanmasina
dayanmaktadir [3].

Zaman serisi analizi ile yapillan c¢alismalar
incelendiginde farkli veriler {izerinde kullanilan
istatistiksel ve yapay zeka yontemlerinin kullanildigi
bir ¢ok ¢alisma yer almaktadir [4]-[8]. Nie vd. yapmis
olduklar1 c¢alismada, ARIMA ve SVM modellerini
kullanarak kisa doénemli zaman serisi analizi
yapmislardir [9]. Zhi ve Li ¢alismalarinda, hisse senedi
piyasasi fiyat tahminlerinin dogrulugunu artirmak icin,
ampirik mod ayrisimini, uzun kisa vadeli bellekle
birlestiren hibrit model dnermislerdir [10]. Diger bir
¢alismada, giirtltili finansal veriler iizerinde egilim
tahminlerini  derin  6grenme  teknikleri ile
gerceklestirmislerdir [11]. Siami-Namini vd., Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory LSTM) gibi
zaman serisi verilerini tahmin etmek igin yeni
gelistirilen derin O6grenme tabanli algoritmalarin
geleneksel algoritmalardan {stiin olup olmadigl
arastirmiglardir. LSTM gibi derin 68renmeye dayali
algoritmalarin ARIMA modeli gibi geleneksel tabanl
algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini
bildirmislerdir [12].

Bu c¢alismada, Brent Petrol fiyatlarn kullanilarak

istatistiksel yontem olan ARIMA ve derin 6grenme
teknigi olan LSTM teknikleri kullanilarak zaman serisi
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analizi yapilmistir. Zaman serisi analizinde 6 aylik
verinin tahmin edilmesi saglanmistir. Elde edilen
sonuglara gore uzun yillara ait veri kullanimindan
dolay1 LSTM modeli diger modellere goére daha iyi
tahminlerde bulunmustur.

2.Zaman Serisi Analiz Metotlar

Zaman serisi analizinde verilerin zamana bagh
degisimleri incelenmektedir. Bu verilerdeki
degisimlerin analiz edilmesinde aykir1 verilerin ortaya
¢ikarilmasi, ileriye yonelik olasi olaylarin tahmin
edilmesi, eksik verilerin tamamlanmasi ve ortaya
¢ikarilan aykiri verilerin duzeltilmesi gibi analizlerde
kullanilmaktadir [13]. Bu ¢alisma kapsaminda ileriye
yonelik olarak Brent petrol fiyatlarinin tahmini
yapilmistir. Bu tahminleri gerceklestirebilmek icin 2
farkli yontem 6nerilmistir. Bu makalede kullanilan ve
calisilan karsilastirmali zaman serisi tekniklerinin
performans analizleri karsilastirilmistir. Bu kapsamda
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA-
Autoregressive Integrated Moving Average) ve derin
o0grenmeye dayali teknik, Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM-Long Short-Term Memory) hakkinda bilgiler
sunulmustur. Bu yontemler; istatistiksel ve derin
0grenme yontemi olarak bilinen ARIMA ve LSTM’ dir.
Bu yontemler alt bagliklar seklinde verilmistir.

2.1. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)
Yéntemi

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA), Otoregresif (AR) ve Hareketli Ortalama (MA)
slireglerini birlestiren ve zaman serilerinin birlesik bir
modeliile elde edilmistir. ARIMA modelin 3 ana bileseni
(p, d, q) bulunmaktadir. Burada p; bir gézlem ile birkag
gecikmeli gozlem arasindaki bagimhliklar1 elde
ederken, d; farkli zamanlarda gézlemlerin farkhiliklarini
6lcerek zaman serilerini duragan hale getirmekte ve q
ise; gecikmis gozlemler icin hareketli bir ortalama
model kullanarak, gézlemler ve kalan hata terimleri
arasindaki bagimlhliklari hesaplamaktadir [14].

P
X =c+ Z Dixe_1 + € €9)

i=1

Denklem 1’ e gore, x; duragan degiskendir, c sabittir,
icindeki terimler @; gecikmelerdeki otokorelasyon
katsayilaridir. €, ise Gauss beyaz giiriiltii serisidir [15].

q
xe=u+ ) By @
i=0
Denklem 2’ ye gore x;’ ye ait p genellikle sifira esit

oldugu varsayilir. 8 ise zaman serisindeki bir verinin
mevcut ve oOnceki degerlerine uygulanan agirhk
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degeridir. €,_, ise ortalama sifir varyansh bir Gauss
beyaz giiriiltii serisidir [16] .

Mevsimsel zaman serisi verileriyle, kisa vadeli
mevsimsel olmayan bilesenlerin modele katkida
bulunmasi muhtemeldir. Bu nedenle, ¢arpimsal bir
modelde hem mevsimsel olmayan hem de mevsimsel
faktorleri iceren mevsimsel ARIMA modelini tahmin
edilmesi uygun olacaktir. Mevsimsel ARIMA modelini
tahmin etmenin en 6énemli adimi, (p, d, q) degerlerini
belirlemektir. Verinin zaman grafigine bagh olarak,
O0rnegin varyans zamanla biiyiirse, varyans dengeleyici
dontsimler ve farklilasma kullanilmalidir. Ardindan,
bir gecikme ile ayrilmis bir zaman serisindeki g6zlemler
arasindaki dogrusal bagimlilik miktarin1 6lgmek igin
genellikle  otokorelasyon  fonksiyonunu  (ACF)
kullanilmaktadir [16]. Calismada (p, d, q) degerleri
verilerin duraganligl agisindan analiz edilmis ve en
uygun deger olarak her ii¢ parametre i¢cin 1 degeri
belirlenmistir.

2.2. LSTM Yontemi

LSTM yontemi uzun kisa siireli bellek aglarinda
kullanilan Tekrarlayan Sinir Aglarinin (Recurrent
Neural Networks (RNN)) bir cesididir. ilk olarak,
1997’de Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan
tanitlmistir [17]. LSTM’ler, uzun vadeli bagimlilik
probleminden Kkacinmak icin tasarlanmistir. LSTM
siklikla sirali zaman serisi verilerini islemeden
kullanilmaktadir. Sekil 1’de LSTM modeli verilmistir.
[18-19]

© ©

Sekil 1. LSTM’deki Etkilesimli Dért Katman

Sekil 1'de goriildiigii gibi sar1 kutular katmanlari,
pembe daireler ise vektor eklenmesi gibi noktasal
islemleri temsil etmektedir. LSTM sekildeki gibi giris,
unutma, cikis olmak iizere ti¢ kapiya ve ¢ikis aktivasyon
fonksiyonlarina sahiptir (blok giris fonksiyonu).
Aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde LSTM 0 veya 1
degerini alarak bellekteki bilgi ile ne yapilacagina karar
vermektedir. Cikis degeri 1 ise, “bilgiyi tut”, 0 ise “bilgiyi
sil” anlamina gelmektedir. LSTM'nin ilk adiminda
sigmoid(c) tabaka tarafindan hangi bilginin bloktan
¢ikarilacagina karar veren unut katmani goérev yapar.
Ikinci adimda ise bellekte hangi yeni bilginin
depolanacagina karar verilmektedir. Karar1 vermek i¢cin
once, “giris katmani” olarak adlandirilan bir sigmoid
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katmani hangi degerlerin glincellenecegine karar verir.
Sonra tanh katmani yeni aday deger vektdrlerini
olusturur. Sonra durumu giincellemek icin bu
katmanlardaki bilgiler birlestirilir ve yeni bilgi hafizaya
eklenmek i¢in bekletilir. Son olarak da c¢ikisa hangi
bilgilerin génderilecegine karar verilmektedir [17].

Bu calismada kullanilan LSTM modeli ile ilgili 6zellikleri
Tablo 1’ de verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan LSTM modelinin
Ozellikleri

Katman Tiirt Deger
Giris Katmani 60 Noron
Ara Katman Sayisi 16 Noron
Cikis Katmani 1 Noron
Aktivasyon fonksiyonu “relu”
Iterasyon Sayisi 10
Batch Boyutu 15
Optimizasyon “Adam”

Tablo 1 incelendiginde ¢alismada kullanilan LSTM
modelinin giris, ara ve ¢ikis katmani olmak iizere fig
katmanda olustugu goriilmektedir. Giris katmaninda 60
noron, ara katmandan 16 néron ve ¢ikis katmaninda da
1 noron olmak tizere toplam 77 néron kullanilmistir.
Calismada aktivasyon fonksiyonu olarak “relu”
kullanilmasinin sebebi verimli bir hesaplama yiiki
saglamak icin kullanilmistir. iterasyon sayinin 10 ile
sinirli olmasini sebebi 10. iterasyondan sonra hata
degerinin ¢ok fazla degisim gdstermemesidir.
Calismada Adam optimizasyon yonteminin tercih
edilmesinin sebebi RMSProp ve Momentum'un bir
kombinasyonu olmasidir. Adam optimizasyon yontemi
ile her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranini
hesaplanabilmesidir.

3. Sonuglar

Gergeklestirilen zaman serisi analizinde ARIMA modeli
ile LSTM modeli Kkarsilastirllmistir. Modellerde
kullanilan veriler 21-05-1987 ile 09-09-2019 tarihileri
arasindaki gilinliik Brent Petrol fiyatlar1 kullanilmistir.
Egitimde kullanilan Brent Petrol fiyatlar1 veri setinin
zamana baglh degisimi Sekil 2’de verilmistir.

140

120 4

100

Fiyat

2004 2008 2012 2016 2020

Tarih

1988 1992 1996 2000

Sekil 2. Egitimde kullanilan veri setinin zaman bagh
olarak degisimi
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Calismada, Brent Petrol’ iin 1987 ile 2020 yillar
arasindaki islem goren giinlere ait toplam 8216 adet
veri kullanilmistir. Bu verilerin %80’ i (6573) egitim
icin kullanilirken %20’ si (1643) test verisi olarak
kullanilmistir. Veri Seti icin kullanilan LSTM modelinde
giris, ara ve c¢ikis olmak tlizere 3 katmanda Python
programlama dilinde hazirlanan bir ara yazilim ile
15873 parametre egitilmistir. Egitim sirasinda kayip
herhangi bir parametre tespit edilmemistir. Egitim

esnasinda her bir iterasyon 20 sn altinda
gerceklesmistirr.  LSTM  modelinden  korelasyon
katsayis1  performans  degerlendirme  6lgiitiine

gore %99 dogruluk orani elde edilmistir. ARIMA
modelinde verilerde herhangi bir 6n isleme siireci
yapilmamistir. LSTM modelinde ise veriler (-1,1)
arasinda minimum maksimum skaler fonksiyonu ile 6n
islemden gegirilmistir. Sonrasinda Adam optimizer
fonksiyonu ile veriler optimize edilmistir. LSTM
modelinde relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Her iki model ile 180 giinliik ileriye dontik tahminler
yapilarak sonuglar elde edilmistir. Modellerin
verimliligi Ortalama Hata Karelerinin Karekokii (RMSE),
Mutlak Hatalarin Ortalamas1 (MAE) ve Korelasyon
katsayist (R) performans degerlendirme olgiitlerine
gore degerlendirilerek sonuglar Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. Onerilen modellerin performanslari

Modeller RMSE MAE R
LSTM 1.189 0.886 0.99
ARIMA 1.512 1.164 0.87

Tablo 2’ de goriilmekte olan ARIMA ile elde edilen
sonuglara gore, RMSE ve MAE degeri sirasiyla 1.189 ve
0.886 olarak elde edilmistir. LSTM ile elde edilen
sonuglara gore RMSE ve MAE degerleri sirasiyla 1.512
ve 1.164 olarak elde edilmistir. Elde edilen RMSE ve
MAE degerleri calismada kullanilan veri setinin LSTM
modeli ile uyumlu oldugunu gostermektedir.
Uygulanan modellere gore hesaplanan ve tahmin edilen
degerleri gosteren grafik Sekil 3 ve Sekil 4 de
gosterilmistir.

—— actual
16 —— prediction

14

12

Price

108

106

104

0 25 50 7 100 125 150 175

£l
Time step

Sekil 3. LSTM Modeli 180 giinliik zaman serisi analizi
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—— actual
—— prediction

Timnn rkan

Sekil 4. ARIMA Modeli 180 giinliik zaman serisi analizi

Sekil 4’ ye gore ARIMA modelinde mevcut degerler ile
tahmin edilen degerler LSTM modeline gore aralikli
olarak elde edilmistir. Her iki modelde de Brent Petrol
fiyatlarinin trendi yakalandigi goriilmektedir. Petrol
fiyatlarinin ytkseldigi donemlerde her iki modelinde
fiyat artis ve dusiislerini tahmin ettigi sekillere gore
soylenebilir.

Gelecek c¢alismalarda kullanilan ARIMA ve LSTM
modelinden farkli yapay zeka modelleri kullanilarak
sonuglarin tartisilabilecegi ¢alismalarin yapilmasi
diistiniilmektedir.
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