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OZET

2019 yilinda Cin’de ortaya ¢ikan Covid-19 salgini kisa siirede tiim Diinya’da
yayllmigtir. Salgin sebebiyle kiiresel capta bircok sektor olumsuz etkilenmistir.
Havayolu yolcu tasimaciligir da Covid-19 salginindan en yogun etkilenen sektorlerden
biridir. Havayolu yolcu mili havacilik sektdriinde sik¢a kullanilan bir metrik olup
toplam ugulan mil ile toplam yolcu sayisinin ¢arpimi ile elde edilir. Havayolu yolcu
mili metrigi ile sektordeki hareketlilik Olciilebilmektedir. Bu g¢alismada Amerika
Birlesik Rezerv Ekonomik Veri (FRED) sisteminden alinan Amerika havayolu yolcu
mili metrigine ait 2000 ile 2021 yillar1 arasinda toplam 259 veri kullanilmistir.
Kullanilan veri seti yukart dogru artis egilimi barindirdigi i¢in duragan 6zellik
gostermemektedir. Bunun yaninda yilin bazi mevsimlerinde artan, baz1 mevsimlerinde
de tam tersine azalan bir yapiya yani, mevsimsellige sahip oldugu gézlemlenmistir.
Derin 6grenme metotlarindan Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN) LSTM (Uzun Kisa
Doénem Hafiza) mimarisinin duragan olmayan veri seti ile calisabilmesi ve
mevsimsellik etkilerini hesaba katabiliyor olmasi sebebiyle bu c¢alismada tercih
edilmistir. Covid-19 déneminde veri setinin egiliminde meydana gelen ani degisimin
LSTM mimarisinin performansina etkisini gozlemleyebilmek amaciyla hem Covid-19
donemi verilerini iceren veri seti hem de Covid-19 donemini icermeyen veri seti ile iki
ayr1 tahmin yapilmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Bulgulara gore, Covid-19 dénemini
igermeyen veri seti ile yapilan tahminlerde LSTM mimarisinin performansinin ¢ok
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayni veri setinin AR (Otoregresif) ile de tahmini
yapilmis ve LSTM mimarisinin performansi ile kiyaslanmistir. Son olarak LSTM
mimarisi ile 1960-2020 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye ait yolcu sayisi verileri ile tahmin

yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Havayolu Yolcu Mili, LSTM Modeli, Zaman Serileri.
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SUMMARY

The Covid-19 epidemic, which emerged in China in 2019, spread all over the
world in a short time. Due to the epidemic, many sectors around the world have been
adversely affected. Airline passenger transport is also one of the sectors most heavily
affected by the Covid-19 outbreak. Airline passenger mile is a frequently used metric
in the aviation industry and is obtained by multiplying the number of miles flown by
the number of passengers. With the airline passenger mile metric, the mobility in the
sector can be measured. In this study, a total of 259 data for the American airline
passenger mile metric taken from the United Reserve Economic Data (FRED) system
between 2000 and 2021 were used. Since the data set used has an upward trend, it does
not show a static feature. In addition, it has been observed that it has a seasonality that
increases in some seasons of the year and decreases in some seasons, on the contrary.
LSTM (Long Short-Term Memory) architecture of RNN (Recurrent Neural
Networks), which is one of the deep learning methods, was preferred in this study
because it can work with non-stationary data set and can take seasonal effects into
account. In order to observe the effect of the sudden change in the trend of the data set
during the Covid-19 period on the performance of the LSTM architecture, two separate
estimations were made with both the data set containing the Covid-19 period data and
the data set not containing the Covid-19 period, and the results were compared.
According to the findings, it was seen that the performance of the LSTM architecture
was much higher in the predictions made with the data set that did not include the
Covid-19 period. The same data set was also estimated with the AR (Autoregressive)
and compared with the performance of the LSTM architecture. Finally, with the LSTM
architecture, estimations were made with the number of passengers in Turkey between
the years 1960-2020.

Key Words: Airline Passenger Mile, LSTM Model, Time Series.
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1. GIRIS

Covid-19 salgin1 2019 Aralik ayindan itibaren kisa siirede yayilarak, tim
Diinyada etkisini gostermistir. Covid-19 ile en ¢ok etkilenen sektdrlerden birisi olan
havayolu yolcu tagimaciligi bu ¢alismada incelenmistir. Havayolu yolcu mili verileri
zamana bagli degisen verilerdir. Zamana bagli degisen veriler literatiirde zaman
serileri verileri olarak adlandirilmaktadir. Zaman serisi tahmini, ayni degiskenin
gecmis gozlemlerinin toplandigr ve altta yatan iliskiyi tanimlayan bir model
gelistirmek i¢in analiz edildigi 6nemli bir tahmin alanidir (Zhang, 2003). Son
zamanlardaki geligsmeler ile zaman serileri tahmininde sik stk YSA (Yapay Sinir
Aglar) kullanilmaktadir (Abbasimehr et al., 2020).

LSTM, derin 6grenme alaninda kullanilan yapay bir RNN mimarisidir. Siral1 bir
zaman serisi modeli olusturmak i¢in verimli bir algoritmadir (Luo et al., 2021). LSTM
daha onceki verileri hafizaya alarak gelecek tahmini yapabilen bir mimaridir
(Chimmula and Zhang, 2020). LSTM mimarileri, verilerin zamansal yonlerini
modellemedeki dogal yetene8i nedeniyle makine cevirisi, dil modelleme, el yazisi
tanima, resim yazisi, konusma tanima, siire¢ tahmini ve tibbi teshiste yaygin olarak
kullanilmaktadir (Somu et al., 2020). LSTM mimarisi literatiirde farkli alanlarda
kullanilarak zaman serisi tahminlerinde iyi bir yontem oldugunu gostermistir.

Tum tahmin modelleri parametrik, parametrik olmayan ve hibrit modeller olarak
siniflandirilabilir. LSTM mimarisi parametrik olmayan modeller sinifina girmektedir.
Bu mimarinin diger yontemlere gore avantajlari arasinda arka plan i¢in 6n kosul
gerektirmemesi, veriye dayali otomatik prosediirler, duragan olmayan verileri iyi
analiz etme, giglii genelleme kapasitesi, karmasik problemlerin ¢oziimiine
yakinsamadaki basarisi sayilabilir. Dezavantajlar1 arasinda da asir1 uydurma, yerel
optimumlara kolayca diisme, kapsamli veri gerektirmesi sayilabilir (Cao et al., 2021).

Daha Once Choi ve arkadasi en yogun havalimanlarindan biri olan Hartsfield—
Jackson Atlanta Uluslararas1 Havalimani'nin saatlik kalkis ve varis kapasitesini tahmin
etmek icin YSA algoritmalart (MLP-Cok Katmanli Algilayici, RNN ve LSTM)
kullanmigtir. Tahmin i¢in kurulan modeller, havalimaninin 1 Ocak 2013 ile 31 Aralik
2017 arasinda saatlik kapasite ve hava durumu verileri kullanilarak egitilmistir (Choi
and Kim, 2021). Brown ve arkadasi yaptiklari ¢alismada Amerikan havayolu
sektoriiniin gelecek tahmininde dis faktorler karsisinda yetersiz kaldiklarini ve Covid-

19 salgininda da basarisiz siire¢ yonetimi yaptiklarini gostermistir (Brown and Kline,



2020). Hotle ve arkadasi Covid-19 doneminde Amerika havalimanlarindaki
operasyonlarinin nasil etkilendigini incelemis, Mayis 2020’deki uguslarin 2019
uguslarina gore %70 azaldigini gostermistir (Hotle and Mumbower, 2021).

Literatiir incelediginde ani degisimlerde havayolu sektoriiniin hazirliksiz
yakalandig1 ve biiylik kayiplara ugradigi goriilmektedir. Bu dogrultuda gelecege
yonelik tahmin metotlar1 ile veriler incelenerek havayolu sektoriinde gelecek
projeksiyonunun daha iyi yapilmasi miimkiin kilinabilir ve sekt6riin ugradig1 hasar
minimuma indirilebilir.

Bu ¢aligmada kapsaminda LSTM mimarisinin Amerika havayolu yolcu milinde
tahmin performansi incelenerek havayolu sektoriinde gelecek projeksiyonu yapilmasi
i¢in dogru yontemlerin bulunmasina destek saglanmistir. Veri seti FRED sisteminden
alimmistir. FRED 96 kaynak ve 765.000'den fazla ekonomik zaman serisine sahip St.
Louis Federal Rezerv Bankasinin Arastirma boliimii tarafindan saglanan bir veri
tabanidir. 2000 ve 2021 yillar1 arasindaki Amerika havayolu yolcu mili sayisina ait
259 veri, bu ¢alisma kapsaminda incelenmistir. Havayolu yolcu mili, toplam uculan
mil ile toplam yolcu sayisinin ¢carpimi ile elde edilir. Havayolu yolcu tasimaciligi igin
onemli bir metriktir. Bu ¢alismada Covid-19 etkisindeki havayolu sektori yapay sinir
aglarindan LSTM mimarisi araciligiyla incelenmistir. Havayolu yolcu mili verisi
yukar1 yonde artig trendi goOstermektedir. Yilin belli donemlerinde artis belli
donemlerinde azalis gostermesiyle de mevsimsel etkiler barindirmaktadir. Veri seti
Augmented Dickey-Fuller test ile analiz edilmis, p degeri 0,97 olarak hesaplanmis ve
duragan olmadig1 goriilmiistiir. Mevsimsel ayristirma (decompose) ile veri ayristirilip
trend, mevsimsellik ve artik degerlerin grafikleri ¢izdirilmistir. Bu grafikler sayesinde
veri dogru yorumlanarak kurulacak modele temel olusturulmustur.

Covid-19 donemini iceren ve Covid-19 doénemini icermeyen veri seti
incelenerek bir yila ait tahmin yapilmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Calismanin amaci
zaman serilerinde ani degisimlerde LSTM mimarisinin performansini incelemektir.
RMSE (Kok Ortalama Kare Hata) degerleri Amerika Covid-19 donemini iceren veri
setinde 3,4E+07olarak, Covid-19 dénemini icermeyen veri setinde 2,3E+6 olarak
hesaplanmistir. Buradan agikca goriilmektedir ki veri setinde ani degisim oldugunda
LSTM mimarisinin bagar1 performansi biiylik oranda diigmektedir. AR modeli ile de
veri setinde tahmin yapilmis ve sonuglar LSTM mimarisi ile kiyaslanmistir.

Sonrasinda LSTM mimarisi ile Tiirkiye i¢in de yolcu sayisi tahmini yapilmistir.



Calismanin devaminda havayolu sektoriine ve zaman serileri tahmin
yontemlerine iligkin literatiire, ti¢lincii boliimde zaman serisi tahminine, dordincu,
besinci ve altinci bolimde yonteme, yedinci bélimde problemin uygulamasina,
sekizinci boliimde bulgular ve tartismaya, dokuzuncu bélimde ise sonug ve oneriler

kismina yer verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Yapilan ¢aligma Amerika havayolu yolcu mili sayisinin gelecek donem tahmini
tizerine yogunlagsmistir. Covid-19 doneminde ani degisim gosteren havayolu sektorii
icin LSTM yontemi kullanilmis olup ek olarak AR modeli ile sonuglar kiyaslanmaistir.
Sonrasinda LSTM mimarisi ile Tiirkiye i¢in de tahmin caligmalar1 yiiriitiilmiistiir.
Literatiirde birgok farkli yontem ile zaman serileri analizi yapilmis ve gelecege yonelik
tahminlerde basar1 gosterilmistir.

Yang ve arkadaslarimin yaptiklar1 calismada hava sahasi yogunluk indeksi
tahmini i¢in yeni bir model gelistirmistir. Regresyon modelleri igin, grafik evrisim ve
LSTM mimarisi, uzay-zamansal 6zellik ¢ikarma ve hava sahasi yogunluk indeksi
tahmini i¢in entegre edilmistir. Siniflandirma modelleri i¢cin, XGBoost yontemi ayrica
hava sahasi yogunlugu tanimlamasi i¢in dahil edilmistir (Yang et al., 2021). Karami
ve arkadasi akilli ulasim planlamasi i¢in zaman serileri tahmininde derin 6grenme,
ARIMA (Hareketli Ortalama ile Birlestirilmis Otoregresif), Holt Winters’ Exponential
Smoothing gibi yontemleri kiyaslamistir. Gelecek yillarda akilli ulasim planlamasinda
kullanilabilecek ¢esitli veri kaynaklari, kurulabilecek modeller ve yeni is firsatlar
calisma kapsaminda belirtilmistir (Karami and Kashef, 2020). Bi ve arkadaslar
yaptiklar1 ¢aligmada goriintii islemede derin 6grenmenin faydalarindan yararlanarak
turizmde talep tahmini i¢in farkli modeller kurarak kiyaslama yapmistir. LSTM ve
CNN (Evrisimli Sinir Ag1) yontemleri birlikte kullanilarak, goriintii isleme de talep
tahmini konusuna dahil edilmistir (Bi et al., 2021). Cao ve arkadaslar1 yiiksek hizli tren
tasimaciligl icin talep tahmini yaparken artik bilesen imhasina dayali olarak
deterministik ve olasiliksal tahmin kapasitelerine sahip yeni bir sistem sunmaktadir
(Cao et al., 2021). Abdar ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismada derin Ogrenmede
belirsizliklerin nicellestirilmesi i¢in literatiir taramas1 yapmis, teknikleri, uygulamalari
ve zorluklar1 degerlendirmistir (Abdar et al., 2021). Alassafi ve arkadaslar1 yaptiklar
calismada Malezya, Morokko ve Suudi Arabistan’daki Covid-19 vakalarinin tahminini
LSTM ve RNN yontemleri ile yapmis ve sonuglar1 kiyaslamistir. LSTM mimarisi ile
¢ok daha dogru sonuglar ortaya cikartilmistir (Alassafi et al., 2021). Hanson ve
arkadaglar1 ekonomik aktivitelerdeki degisikliklerin havayolu yolcu trafigini nasil
etkiledigini incelemistir. Kazang ve havayolu tagimaciligi talebinin arasindaki
nedensellik arastirilmistir. ARDL (Otoregresif dagitilmis gecikmeler) sinir testi ile

kisa-uzun vadeli gelir esnekliklerinin talebe etkisi lizerine ¢alisilmigtir (Hanson et al.,



2021). Singh yaptig1 ¢alismada havayolu tasimaciligina duyulan baglilig: literatiirde
bulunan etmenler aracilifiyla tahmin etmek i¢in model gelistirmistir. Havayolu
yolcularindan anket caligmasiyla veri toplanmis ve yapay sinir aglar1 teorisi ile
kiyaslamasint yapmustir (Singh, 2021). Truong sinir aglari ve Monte Carlo
simulasyonunu kullanarak Covid-19’un havayolu tasimaciliginin orta ve uzun vadeli
tahmini tlizerine ¢alismistir (Truong, 2021). Grosche ve arkadaslari havayolu yolcu
talebinin tahmini i¢in agirlik (gravity) modelini kullanmistir. Modelde havayolu
hizmet degiskenleri yerine ugulan sehirlerin genel ekonomik faaliyetlerini ve cografi
ozelliklerini degerlendirilmistir (Grosche et al., 2007). Solvoll ve arkadaslar1 Norveg
havalimanlarindaki hava trafigini tahmin etmek iizere farkli modeller denemis ve
kiyaslamasini yapmustir. Degiskenlik, analoji ve tasima yontemleri ile tahmin
yapilarak ekonomik yararlara kiyasla bolgesel etkilerin daha 6nemli oldugu
vurgulanmistir. Analoji yontemlerinin esneklik yaklasimina dayali daha geleneksel
yontemlerden daha uygun oldugu gorilmistir (Solvoll et al., 2020). lacus ve
arkadaglar1 Covid-19 doénemindeki havayolu yolcu trafigini incelemis ve gelecek
donem tahmini yapmistir. 2010 yilindan 2019 yilina kadar olan havayolu verisi
homojen olmayan Poisson siireci ile islenmis ve 2020 yili igin tahmin yapilmistir
(lacus vd., 2020). I¢ ve arkadas1 yaptiklar1 zaman serileri analizinde etmensel deney
tasarim yontemi ile gayrisafi yurti¢i hasilasinin tahmini iizerinde ¢ahsmistir (I¢ ve
Civelek, 2021). Unsal ve arkadas: zaman serisi ve kiime analizi kullanarak G20, AB
(Avrupa Birligi) ve OECD (iktisadi Isbirligi ve Kalkinma Teskilat1) tlkelerindeki
Covid-19 vakalari incelemistir (Unsal ve Kasap, 2020).

Tim bu calismalar incelendiginde havayolu tasimaciliginin ileriye doniik
projeksiyonunun tahminin kritik éneme sahip oldugu goriilmiistiir. Bu noktada da
LSTM yontemi ile basarili tahmin sonuglar1 elde edilmeye calisilmis ve havayolu
sektoriiniin biliylik zararlara ugramadan krizleri atlatmasina destek olacak modeller

gelistirilmistir.



3. ZAMAN SERIiSI TAHMINI

Zaman serisi analizi, bir zaman araliginda toplanan bir dizi veri setinin analizinin
0zel bir yoludur. Zaman serisi analizinde, analistler, veri noktalarini yalnizca aralikli
veya rastgele kaydetmek yerine, belirli bir siire boyunca tutarli araliklarla kaydeder.
Ancak bu tiir bir analiz, yalnizca zaman iginde veri toplama eylemi degildir. Zaman
serisi verilerini diger verilerden ayiran sey, analizin degiskenlerin zaman i¢inde nasil
degistigini gosterebilmesidir. Bagka bir deyisle, zaman ¢ok 6nemli bir degiskendir,
¢linkii verilerin nihai sonuglarin yani sira veri noktalar1 boyunca nasil ayarlandigini
gosterir. Ek bir bilgi kaynag1 ve veriler arasinda belirli bir bagimlilik siras1 saglar.
Zaman serisi analizi, tutarlilik ve giivenilirlik saglamak i¢in tipik olarak ¢ok sayida
veri noktas1 gerektirir. Kapsamli bir veri seti, temsili bir 6rneklem biiytikliigline sahip
olmay: ve bu analizin guraltali verilerini kesebilmesini saglar. Ayrica, kesfedilen
trendlerin veya modellerin aykiri degerler olmamasin1 ve mevsimsel degisiklikleri
hesaba katabilmesini saglar. Ek olarak, zaman serisi verileri, gecmis verilere dayali
olarak gelecekteki verileri tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Bir zaman serisinin gelecekteki degerlerinin evrimini bilmek, bir¢ok
uygulamada onemli avantajlar saglayabilir. ClUnkU bu tahmin, kararlarin 6nceden
alimmasini ve daha iyi sonuclar elde etmek icin uygun sekilde uyarlanmasini saglar.
Tahminler yeterince kesin ve giivenilir ise, maliyet ve tiiketimde tasarruf, emisyonlarin
azaltilmas1 veya lojistik optimizasyon gibi bir¢ok faktorde 6nemli iyilestirmeler elde
etmek mumkdindur (Chatigny et al., 2021). Halihazirda, istatistiksel modeller, en yakin
komsular veya sinir aglar1 gibi farkli yaklagimlar kullanarak zaman serilerini analiz
ederek verilerin gelecekteki tahmini hakkinda kesin sonuglar elde etmek icin ¢ok
cesitli tahmin yontemleri bulunmaktadir (Talavera-Llames et al., 2016; Torres et al.,
2019; Galicia et al., 2018). Bu nedenle, analiz edilecek zaman serisinin 6zelliklerine
ve kullanilan modelin egitim veya tahmin siresi gibi gereksinimlerine bagl olarak her
uygulama i¢in en uygun olani segmek gerekir.

Son yillarda, hava kirliligi veya elektrik tiiketimi gibi farkli alanlarda zaman
serilerinde yapilan tahminlerin davranisini ve kalitesini analiz eden ¢ok sayida ¢alisma
yayinlanmistir (Aznarte-Mellado et al., 2007; Torres et al., 2021).

70'lerin sonlarinda Box ve Jenkins, matematiksel dogrusal modellerden olusan
uygulamalari incelemek i¢in 6nemli bir ¢alisma yaptilar (Chen and Chang, 2009). Bu
modeller, AR ve MA (Hareketli Ortalamalar) srecleri ile temsil edilir. AR



stireclerinde, zaman serisinin mevcut degerinin, ge¢gmis degerlerinin dogrusal bir
birlesimi oldugu varsayilir. MA'daki siiregler, mevcut degerin, seriyi etkileyen rastgele
girisim geg¢islerinin veya bozulmalarin bir fonksiyonu oldugu varsayilir. Bir¢ok pratik
deney, bu yaklasimin birgok ger¢ek zaman serisinin dinamiklerini temsil etmeyi
miimkiin kildigin1 gostermistir. Bu modeller hem akademik hem de profesyonel
alanlarda oldukca popilerdir (Tealab, 2018).

Bununlabirlikte, bir¢ok ger¢ek zamanli serinin dogrusal olmayan davranisi takip
ettigi ve Box-Jenkins'in yaklasiminin dinamiklerini temsil etmede yetersiz oldugu da
bulunmustur (Clements et al., 2004; Granger and Tersvirta, 1993). Dogrusal olmayan

modellerde birgok model denenmis ve Yapay Sinir Aglart 6n plana ¢ikmstir.



4. YAPAY SINiR AGLARI

Derin 6grenme teknikleri makine 6grenimini, Sekil 4.1°’te de gorilen insan
beyninin sinir aglarindan esinlenerek, makinelerin gdrevleri ayirt etmeyi
Ogrenebilecegi yepyeni bir diizeye tagimistir. YSA insan beyninin ¢alisma prensibini
taklit eder. Bu noktada yapilan hesaplamalar derin 6grenme kavramini ortaya
cikarmistir. Derin 6grenmenin ¢ikis noktasi algoritmalara dayali sinir aglarina bir

matematiksel model olusturulmasidir.
input

dendrites 1

axon terminals

axon

cell body output

Sekil 4.1: Biyolojik néron yapisi.

Bir YSA birbirine agirlikli baglantilar ile bagl ¢ok sayida islemciden olusur.
Islem diigiimleri noronlar olarak adlandirilabilir. Her diigiim ¢ikis1, yalnizca diigiimde
yerel olarak mevcut olan ya dahili olarak depolanan ya da agirlikli baglantilar yoluyla
gelen bilgilere baglidir. Her birim diger bir¢ok diigiimden girdi alir, ¢iktisini baska bir
diigtime iletir. Tek basina, tek bir isleme 6gesi ¢cok gii¢lii degildir; girdilerinin dogrusal
olmayan basit bir fonksiyonu olan tek sayisal degere sahip skaler bir ¢ikti iiretir
(Dongare vd., 2012).

Biyolojik ve YSA terminolojisi incelendiginde birbirine karsilik gelen terimler
asagida Tablo 4.1’te gosterilmektedir.

Tablo 4.1: Terminoloji kiyaslamasi.

Biyolojik Terminoloji YSA Terminolojisi
NOron Diiglim/birim/hiicre
Sinaps Baglant1
Sinaptik yeterliligi Baglant1 agirligt
Atig siklig1 Cikis diglimii




YSA yontemi ile tahmin yapilirken modelin yapisi problemi en iyi sekilde
cozebilecek performansa sahip olmalidir. Gizli katman sayisi, katmanlardaki hiicre
sayisi, 0grenme algoritmasi, aktivasyon fonksiyonlar1 vb. faktorler degerlendirilerek
basarili bir model kurulur. Gizli katman ve bu katmandaki hiicre sayisinin belirlenmesi

icin deneme yanilma ile sonuglar bulunur, performanslar kiyaslanir.

4.1 Yapay Sinir Agir Mimarileri
4.1.1 Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli sinir aglari, giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak bir veya daha
fazla gizli katmana sahiptir. Her katmanin néron adi verilen hesaplama birimleri
vardir. Sinir aglarinin hesaplama yonii girdiden ¢iktiya dogrudur (Sahin vd., 2020). Bu
ag yapisinda geri besleme yoktur. Sekil 4.2’°de X degerleri girdi noronlarmi, H

degerleri gizli néronlari, Y degerleri ¢ikti néronlarini, vj; degeri; i girdi néronundan j
gizli néronuna olan baglantinin agirligin1 ve w ik degeri; j gizli néronundan k ¢ikt

ndronuna olan baglantinin agirligini gostermektedir. +1 olarak gosterilen birimler bias

degerleridir.

Girdi Katmani Gizli Katman Chikt Katmam

Sekil 4.2: Ileri beslemeli ag yapisi.

4.1.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari
Geri Yayilimli YSA’larda girdi degerlerinin aga tanitilmasi araciligiyla ¢ikti

degerleri iiretilir. Uretilen ¢ikt1 degerleri ve gergek verilerin kiyaslanmasi sonucunda



ortaya ¢ikan fark agda bulunan agirliklara geriye dogru iletilir. Bu sayede hata aga
dagitilmis olur. Hata istenilen degere ulasincaya kadar bu islem tekrarlanir. Bu
tekrarlama sayesinde gercek degerlere yakin sonug elde edilir. ileri beslemeli yapay
sinir aglarindan farkli baglam katmani bulunur ve ¢ift yonliidiir. Baglam katmani, gizli
katman c¢iktilarin1 agirliklandirarak tekrar ayni katmana giris yapmasini saglar. Bu
mimaride bir yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 tekrar kendisine, bagka bir hiicreye veya
giris katmanina girdi olabilmektedir. Sekil 4.3’te geri beslemeli ag yapisina ait giris

katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani goriilmektedir.

p  Cikis Hesaplama Y onii

S =i
ST

Ging Katmani Gizh Katmanlar Cikag Katmam

QR Y

44—  Bulunan Hatay1 Gen Yayma Yonii

Sekil 4.3: Geri beslemeli ag yapisi.

4.2 Yapay Sinir Ag1 Ogrenme Kurallar

4.2.1 Damsmansiz Ogrenme

Ciktilarin istenen degerleri aga tanitilamiyorsa, bu tip Ogrenme sekli
danigmansiz 6grenme olarak adlandirilir. Danigsmansiz 6grenme algoritmalari Sistemin
gecmiste karsilastigi veri setinin igerdigi istatistiksel bilgilerin elde edilmesini
amaglar. Cok elemanli veri setleri icerisinde deneme-yanilma yoluyla bilgi
genellestirilmesi yapilabilir. Danismansiz 6grenmede girdiler ayn1 zamanda ¢ikti
gorevi gormektedir. Hem ¢ikt1 hem de girdi olan veriler arasindaki kural ve iligkilerin
arastirtlmasi ve en uygununun bulunmasi agin egitilmesi anlamina gelmektedir. (Efe,

2000). Sekil 4.4’te danismansiz 6grenme yapist gorsel olarak ifade edilmistir.
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Cevre Agirhklar

L

Hata isareti
Sekil 4.4: Danigmansiz 6grenme yapisl.

4.2.2 Damsmanh Ogrenme

Bu 6grenme tiirtinde egitim siireci bulunmaktadir. Ag egitilirken veri setindeki
gercek veriler kullamlir, giris verilerinden ¢ikis degerleri iiretilir. Uretilen cikis
degerleri ve gergek degerler arasindaki fark, oncesinde belirlenen hata degerinden
kiiclk oluncaya kadar agin agirliklart degistirilir. Hata degeri istenilen degerin altina
diistiigiinde egitime son verilir. Bu asamada agdaki agirliklar sabit degerlerine ulasir.
Eger istenilen hata degerine ulasilamazsa, egitim gercek degerler ile ¢ikti degerleri
arasindaki hatayr minimuma indiren baglant1 agirliklarinin bulunmasi ile sonlandirilir

(Celik, 2011). Sekil 4.5’te danismanli 6grenme yapisi gorsel olarak ifade edilmistir.

Gevre *| Damigman
| Ogrenme [
- Sistemi
Hata isareti

Sekil 4.5: Danigmanli §grenme yapisi.

4.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme egrisi olarak da adlandirilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 bir yapay sinir aginda noronun ¢ikis degerini, istenilen
degerler arasinda tutar. Bu degerler ¢ogunlukla [0,1] veya [-1,1] arasindadir. EK olarak,
yapay sinir agina bir bias (esik) degeri uygulanarak da aktivasyon fonksiyonu
artirilabilir. Yapay sinir aglarinda kullanilacak olan fonksiyonlarin tiirevi alinabilir ve
streklilik gostermesi gerekmektedir. YSA’nin kullanim amacina uygun olarak tek ya
da cift kutuplu aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Lineer veya dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonlarinin yapay sinir aglarinda kullanilmas: karmagsik problemlerde

11



kullanilmasina olanak saglamistir. Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8”de en ¢ok kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmistir.

f (Net )= Net
A

» Net

Sekil 4.6: Lineer aktivasyon fonksiyonu.

1

—Net

f(Ner)=

A |

+0.5

» Net
Sekil 4.7: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.
Net , —Net
FiNetys S e
S R E_\'er _E—_"-.’er
» Net
i i1 o e prem—————— e s

Sekil 4.8: Tan-Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.
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5. RNN MODELLERI ve LSTM

Derin 6grenme yontemleri, hava durumu verileri, hisse senedi fiyatlari,
elektrokardiyogram (EKG) kayitlar1 ve ham petrol fiyatlar1 vb. gibi dogrusal olmayan
veri kiimelerini tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yaygin olarak
kullanilan iki tiir derin grenme teknigi vardir: FFNN (ileri Beslemeli Sinir Aglari) ve
RNN. Ancak FFNN metodu, zaman serisi verilerindeki egilimleri yakalayamadigi i¢in
zaman serisi verilerini tahmin etmek i¢in uygun degildir. Ote yandan, RNN metodu,
belirli bir stire boyunca gelecekteki verileri tahmin etmek icin mevcut zaman serisi
verilerini kullanan saglam yapay sinir aglaridir. RNN'in dahili bellegi, onu ¢ok
basaril1 bir teknik haline getirir, ¢iinkii girdi siral1 verilerinin gelecegi dogru bir sekilde
tahmin etmelerini saglayan 6nemli 6zelliklerini hatirlamay1 destekler. FFNN ve RNN
arasindaki en biiyiik fark, FFNN'lerde bilginin kesinlikle katmandan katmana tek
yonde akmasi, RNN'lerde ise mevcut zaman adimindan gelen girdinin ve onceki
zaman damgasindan gelen ¢iktinin RNN hticrelerine beslemesidir. Boylece modelin
mevcut durumu 6nceki durumlarindan etkilenir.

Tek RNN hicresi matematiksel olarak asagidaki 5.1 numarali denklemde

gosterilmektedir:
h, = tan, W[h_g.%]+b) (5.1)
Bu denklemde b bias matrisini, W agirlik matrisini, hy ve hy_; su andaki ve bir

onceki zamandaki gizli katman1 gostermektedir. Sekil 5.1te goriildiigii tizere, giris
dizisinin her bir 6gesi icin RNN hiicrelerindeki hesaplama, agirliklar, bias degerleri ve
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda ayni sonucu verecektir. Temel olarak RNN

modelinin bir néronu, h_; ve X min birlestirildigi, ardindan bir agirlik matrisi ile

carpildig1 ve ardindan bir biasin eklendigi tek bir hiperbolik tanjant islevi kullanir.

Daha sonra bu deger, h'yi geri veren hiperbolik tanjant fonksiyonundan gegirilir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh), giris verilerini, degerleri -1 ile +1 araliginda
olacak sekilde doniistiiriir. Asagidaki 5.2 numarali denklemde yapay sinir aglarina
dogrusal olmayanligi1 (non-linearity) tanitmak i¢in kullanilan sigmoid fonksiyonunun
matematiksel olarak gosterilmistir. Bu fonksiyon RNN hiicresinin ¢iktisini

giincellemek i¢in her zaman adiminda kullanilir.

13



1
l+e”

f(x) = (5.2)

X

RNN modelleri en son bilgileri hatirlayabilir fakat mevcut zaman adimindan ¢ok
uzakta olan daha Onceki bilgileri hatirlayamaz. RNN, kaybolan gradyan sorunu
nedeniyle uzun giris dizileri i¢in egitilemez. Ayrica, RNN mimarisi 6zellikleri
hatirlamak i¢in daha kisa bellege sahiptir ve kaybolan-patlayan gradyanlar sorunuyla
kars1 karsiyadir. Bu nedenle, RNN'ler, bu dezavantajlarin iistesinden gelmek i¢in

genellikle LSTM hiicreleri ve GRU'lar ile birlestirilir (ArunKumar vd., 2022).

h,

Xt ‘A)
Sekil 5.1 : RNN yapisi.

Kaybolan ve patlayan gradyanlar sorununun ustesinden gelmek i¢in Hochreiter
ve Schmidhuber LSTM'yi 6nerdi (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM'nin
avantaji, giris hiicresi bellegini depolayan ve ¢ikis hiicresi durumuna doniistiiren bir
hiicre durumuna sahip olmasidir. Sekil 5.2°de temel olarak giris kapisi, ¢ikis kapisi,
unutma kapisi ve giincelleme kapisindan olusan LSTM hiicresinin genel mimarisi
gosterilmektedir. Unutma kapisi, Onceki bellek birimlerinden alinan bilgilerden
nelerin unutulacagina karar verir, giris kapis1 nérona hangi bilgilerin kabul edilecegine
karar verir, ¢ikis kapis1 yeni uzun siireli bellegi olusturur ve giincelleme kapis1 hiicreyi
glinceller. Asagida 5.3 numarali denklemde, hiicreye hangi bilgilerin aktarilmasi

gerektigini belirleyen giris kapisinin matematiksel ifadesi gosterilmektedir:

i = o (W *[he_q, %]+ b)) (5.3)

14



Cei X ? > C,
A
| X
ff vi( i Ct I o,
o o tanh
he.q » = h,

Sekil 5.2: LSTM yapist.
Asagidaki 5.4 numarali denklemde, hangi bilgilerin ihmal edilecegini belirleyen

unutma kapisinin matematiksel ifadesi gosterilmektedir:
fe =oW¢ *[h . %]1+bs) (5.4)
Giincelleme kapisi, asagidaki 5.5 ve 5.6 numarali denklemlerle matematiksel

olarak ifade edilen hiicre durumunu giinceller:
ct = tan h(Wg * [y, X1+ D) (5.5)
¢ = fy *opg +ip *Ct (5.6)
Cikis kapisi, ¢ikisin giincellenmesinden ve onceki zaman adimmin gizli

katmanint giincellemekten sorumludur. Matematiksel ifade asagidaki 5.7 ve 5.8

numarali denklemlerde gosterilmektedir:

0 = o (W *[hg_1, X¢]+bp) (5.7)
n
Loss ==Y (i —yi)? + A wf (5.8)
i=1 k

Regresyon modeli icin ortalama kare hatasi iizerinde kayip fonksiyonu olarak
L2 diizenlilestirme yoOntemi uygulanmaktadir. Kayip fonksiyonun matematiksel

gosterimi 5.9 numarali denklemdedir (Yang vd., 2021).
10, 2 2

Loss; =— i—Vi) +A ) w 5.9

5t niEZl(y. Yi) Ek k (5.9)

Bu 5.9 numarali denklemde y; ve yi' degerleri tahmin edilen ve gercek degerleri,

A toplam kayiptaki diizenlestirme oranmmi, W ise regresyon modelinin egitilebilir

agirliklaridir.
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Kurulan modelin  tahmin  performanst RMSE degeri hesaplanarak
incelenebilmektedir. 5.10 numarali denklemde RMSE degerinin matematiksel ifadesi

gorulmektedir. y; ve yi' degerleri tahmin edilen ve ger¢ek degerleri, n degeri

orneklem biiytikligiinii gostermektedir.

ANy
RMSE\/ng(y. Yi) (5.10)
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6. AR SURECI

Hareketli bir ortalama modelinde, dogrusal bir tahmin edici kombinasyonu
kullanarak ilgilenilen degiskeni tahmin edilmektedir. Bir otoregresyon modelinde,
degiskenin geg¢mis degerlerinin dogrusal bir kombinasyonu kullanilarak tahmin
yapilmaktadir. Otoregresyon terimi, degiskenin kendisine karsi bir regresyonunu
tanimlar. p diizeyindeki bir dizi gecikmeli degere kars1 bir otoregresyon calistirilir.

Asagidaki 6.1 nolu denklemde c degeri sabiti, ¢ ve ¢, degerleri p mertebesine kadar
olan gecikme katsayilarini, & degeri ise beyaz glrultiyl gostermektedir.
Ye =CH+AYia+dYio+.+dpYip+é (6.1)

Ornegin bir AR(1) modeli asagidaki 6.2 numarali denklemdeki gibi ifade
edilebilmektedir.

Vi =C+ i1+ & (6.2)
AR(2) modeli ise asagidaki 6.3 numarali denklemdeki gibi ifade

edilebilmektedir. Denklemler bu sekilde devam etmektedir.

Yt =C+Yi1+dYi2+é (6.3)

Genellikle otoregresif modelleri duragan verilerle smirladigimiz igin gecikme
katsayilarinin genellikle birden kiigiik olduguna dikkat edilmesi gereklidir. Ornegin
AR(1) modelinde 6.4 numarali denklem saglanmalidir.

-l<g <1 (6.4)

AR(2) modelinde ise 6.5 numarali denklem gerekli sartlar1 belirtmektedir.

1< <L+ <L —¢ <1 (6.5)

AR(3) modeli matematiksel olarak ¢ok daha karisik ifade edilmektedir fakat

mevcut istatistik modelleri tiim bu matematiksel hesaplamalar1 yapabilmektedir.
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7. UYGULAMA

Bu calismada Amerika havayolu yolcu mili tahmininde derin 6grenme
modellerinin Covid-19 déneminde nasil performans sergiledigi arastirilmistir. Genel
tahmin metotlarindan AR modeli ile de tahmin yapilarak sonuclar kiyaslanmistir.

Derin 6grenme yontemlerinde tahmin yapmak icin ¢esitli mimarilerden
faydalanilmaktadir. Bunlardan biri de LSTM mimarisidir. LSTM hafizasini kullanarak
zaman serisi verilerinin tahmininde kullaniglidir. LSTM mimarisi RNN modelinden
tiiretilmistir. LSTM mimarisinde, RNN'deki standart ileri beslemeli baglantilara ek
olarak, {linitelerde geri besleme baglantilar1 bulunur. Bir LSTM birimi, bir hiicre, bir
giris kapisi, bir ¢ikis kapisi ve bir unutma kapisindan olusur. Hiicre keyfi zaman
araliklarinda degerleri hatirlar ve bu {i¢ kap1 hiicreye giren ve c¢ikan bilgi akisim
duzenler (Karami ve Kashef, 2020).

Bu caligma kapsaminda derin 6grenme mimarisi LSTM, zaman serilerinin
incelenmesinde kullanilmistir. Veri seti FRED sisteminden alinmis olup Amerika
Havayolu Yolcu Mili’nin 2000 ve 2021 yillar1 arasim kapsamaktadir. Oncelikli olarak
veri setinin trend ve mevsimsellik durumlart incelenmistir. Covid-19 salgini sebebiyle
yolcu milindeki ani degisimin LSTM mimarisi iizerindeki degisimini incelemek i¢in
veri seti ikiye ayrilmistir. Birinci uygulamada veri seti Covid-19 ddnemini igeren
sekilde, ikinci uygulamada Covid-19 donemini igermeyen sekilde incelenmistir. Her
bir uygulamada son 12 ay test verisi olarak kullanilmigtir. Aylik bazli degisen yolcu
mili sayis1 bu sayede iki farkli uygulama ile incelenmistir. Veri setinin ilk 5 ay1 Tablo
7.1°de gosterilmektedir.

Tablo 7.1: Genel veri seti-Amerika.

Ay Yolcu mili (E+4)
2000-01-01 49843099
2000-02-01 49931931
2000-03-01 61478163
2000-04-01 58981617
2000-05-01 61223861

Veri setindeki oOzellikler ve degerleri Sekil 7.1, Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’te
goralmektedir. Sekil 7.1°de Covid-19 donemini igeren yolcu mili veri seti aylik

periyotlarla gosterilmistir.
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004 2009 2014

Sekil 7.1: Covid-19 d(‘jnemir:i iceren veri seti-Amerika.
Sekil 7.2’de bu veri setine ait trend grafigi sunulmustur.

incelendiginde 2001-2002 yillarinda ve 2008-2009 yillarinda

019

Trend grafigi

artan trendin

yavasladigimi hatta azaldigimi goriiyoruz. Bu durumun o yillarda yasanan global

ekonomik krizlerle ilgili oldugu diisiiniilmektedir. 2020 yilinda goriilen sert diisiis ise

bu ¢alismanin temelini olusturmaktadir.

2014

Sekil 7.2: Verinin trend grafigi.

Sekil 7.3’te de veri setinin mevsimsellik grafigi goriilmektedir. Mevsimsellik

grafiginde goriildigli iizere veride bir dongiisellik s6z konusudur. Veri seti

incelendiginde yaz aylarinda yolcu milinde artis gézlemlenmistir.
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Sekil 7.3: Verinin mevsimsellik grafigi.

AR modeli genel tahmin modelleri kapsaminda kullanilan bir yontemdir. Bir
otoregresyon modelinde, degiskenin ge¢mis degerlerinin dogrusal bir kombinasyonu
kullanilarak tahmin yapilir. Otoregresyon terimi, degiskenin kendisine karsi bir
regresyonunu tanimlar. p diizeyindeki bir dizi gecikmeli degere kars1 bir otoregresyon
calistirilir.

LSTM ve AR modelinin tahmin performanslart kiyaslandiktan sonra Tiirkiye
icin de Devlet Hava Meydanlar Isletmesi Genel Miidiirliigii, Sivil Havacilik Genel
Miidiirliigii’nden alinan 1960-2020 yillar1 arasindaki yillik havayolu yolcu sayisi
verilerine gore tahmin yapilmistir. Birinci uygulamada veri seti Covid-19 dénemini
iceren sekilde, ikinci uygulamada Covid-19 dénemini icermeyen sekilde incelenmistir.
Her bir uygulamada son 3 yil test verisi olarak kullanilmistir. Veri setinin ilk 5 yili

Tablo 7.2’de gorilmektedir.
Tablo 7.2: Genel veri seti-Turkiye.

Yil Yolcu Sayis1
1960-12-31 713217
1961-12-31 788636
1962-12-31 729996
1963-12-31 821489
1964-12-31 842841

Sekil 7.4’te de 60 yila ait Tiirkiye havayolu yolcu sayis1 grafigi goriilmektedir.

Yolcu sayisindaki artis trendi grafikte acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 7.4: Tirkiye havayolu yolcu sayis1 grafigi.
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8. BULGULAR ve TARTISMA

Bu ¢alismada, LSTM mimarisi ile 2000-2021 yillar1 aralifindan olusan Amerika
havayolu yolcu mili zaman serisi verilerinin tahmini yapilmis ve AR modeli ile
sonuglar kiyaslanmigstir. Tiirkiye havayolu yolcu sayist i¢in de LSTM mimarisi ile
tahmin ¢aligmasi yliriitiilmiistiir. LSTM mimarisi ile zaman serisi verilerinin analizine
yonelik literatiirde ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢alismada Python programlama diliyle
Pandas, Numpy, Matplotlib, Stasmodels, Sklearn, Keras ve TensorFlow kitliphaneleri
kullanilmistir. Amerika i¢in kurulan LSTM modeli tek katmanli olup 150 nérondan
olugmakta ve ¢ikis katmaninda tek bir ¢ikisi bulunmaktadir. Olusturulan LSTM

mimarisi asagidaki Tablo 8.1°de gosterilmistir.

Tablo 8.1: Olusturulan LSTM mimarisi-Amerika.

Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 15@) 91200

dense (Dense) (None, 1) 151
Total params: 91,351

Trainable params: 91,351

Mon-trainable params: @

Amerika havayolu yolcu mili degerleri Covid-19 dénemini iceren ve Covid-19
donemini igermeyen veri seti i¢in 25 epoch ve 1 batch size degerleri kullanilarak model
egitilmisgtir. Bu parametre degerlerine gore sonuclar asagidaki grafiklerde
gosterilmistir. Sekil 8.1°de goriildiigii iizere ilk 10 epoch degerine kadar hata dramatik
olarak azalmakta fakat sonrasinda biiyiik bir degisiklik gostermemektedir. Yani epoch
sayisinin daha fazla arttirllmasinin modelin dogrulugu iizerinde fark edilir olumlu bir

etkisi olmayacaktir.
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Sekil 8.1: Covid dénemi hari¢ modelin kay1p degerleri.
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Sekil 8.2’de Covid donemini kapsamayan veri seti ile yapilan tahmin sonuglart
gosterilmistir. Grafikte mavi ¢izgi orijinal veriyi gosterirken, turuncu ¢izgi ise tahmin
sonucunu gostermektedir. Yapilan tahminin gercek veriye paralel ve yakin sonuglar

verdigi anlasilmaktadir.

led

Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Sekil 8.2: Covid donemi hari¢ modelin tahmini-Amerika.

Sekil 8.2’yi olustururken kullanilan tahmin ve test verileri Tablo 8.2’de asagida

paylasilmistir.
Tablo 8.2: Covid donemi hari¢ modelin tahmin degerleri-Amerika.
Ay Yolcu mili(E+4) Tahminler
2019-03-01 90478107 8.791079E+07
2019-04-01 86684142 8.680529E+07
2019-05-01 92977220 9.273014E+07
2019-06-01 98273616 9.974016E+07
2019-07-01 102295052 1.046480E+08
2019-08-01 98411628 1.009051E+08
2019-09-01 83814263 8.635440E+07
2019-10-01 88208329 8.969266E+07
2019-11-01 81010197 8.505415E+07
2019-12-01 90389595 8.695119E+07
2020-01-01 81537477 8.147397E+07
2020-02-01 74428909 7.633474E+07

Tablo 8.1°de gosterilen LSTM mimarisi Covid-19 dénemini de igeren veri seti

icin tekrar kullanilmigtir. Bu c¢alisma da 25 epoch degeri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Sekil 8.3’te de goruldigi gibi ilk 10 epoch degerine kadar hata
degeri hizli bir diislis gostermekte sonrasinda bu diisiis azalmaktadir. Fakat Covid-19
donemini icermeyen veri setinde oldugu gibi diizgilin bir azalig egilimi gostermedigi

saptanmistir.

23



0.035 \
0.030
0.025 |

0.020

0010

0.005

0.015 \\

-

ﬂh_ﬂ"/\/w! .\_ .

A

0

Sekil 8.3: Covid dénemi dahil modelin kay1p degerleri-Amerika.
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Sekil 8.4’te Covid-19 veri setini iceren modelin yaptig1 tahminlerin gercek veri

ile karsilagtirmali grafigi sunulmustur. Mavi ¢izgi orijinal veriyi gostermekte iken,

turuncu ¢izgi yapilan tahmini gostermektedir. Grafikte orijinal veri ile tahmin edilen

veri arasinda ciddi farklar oldugu goriilmektedir.

le?

— ‘“blcu milie+4)
Bhminler

Sekil 8.4: Covid dénemi dahil modelin tahmini-Amerika.

Sekil 8.4°U olustururken kullanilan tahmin ve test verileri Tablo 8.3’te asagida

paylasilmistir.
Tablo 8.3: Covid donemi dahil modelin tahmin degerleri-Amerika.
Ay Yolcu mili(E+4) | Tahminler
2020-08-01 23886437 4.901438E+07
2020-09-01 23384462 6.787354E+07
2020-10-01 28273454 9.003389E+07
2020-11-01 28292601 9.921048E+07
2020-12-01 31081758 1.095932E+08
2021-01-01 28114490 1.027146E+08
2021-02-01 26550396 9.321919E+07
2021-03-01 42982241 7.896106E+07
2021-04-01 48137353 6.956822E+07
2021-05-01 58172779 6.367094E+07
2021-06-01 68903179 5.953058E+07
2021-07-01 78610304 5.676194E+07
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AR modeli, ilk olarak Covid-19 donemini igermeyen veri setinde maksimum
olabilirlik (mle) yontemi araciligiyla ¢alistirilmis ve farkli gecikme (lag) degerleri ile
tahmin yapilmistir. Test degerleri i¢in son 1 yillik veri kullanilmigtir. Bu tahminden

Once de Sekil 8.5°te goriilecegi lizere 12 aylik hareketli ortalama ile veri incelenmistir.

1e8 Yolcu Mili Veri Inceleme

— Wicu Mill
i 12 Aylik Hareketli Ortalama /.‘

Sekil 8.5: Covid donemi harig-12 aylik hareketli ortalama.

Maksimum gecikme degeri 1 ve 2 olarak model galistirilmis ardindan da T-
istatistigi araciligiyla model c¢alistirildiginda maksimum gecikme degeri 14 olarak
goriilmiistiir. Sekil 8.6’da da goriilecegi lizere mavi renkli ¢izgi ana veri setini, kirmizi
renkli ¢izgi maksimum gecikme degeri 14 olan modelin tahminini, yesil renkli ¢izgi
maksimum gecikme degeri 2 olan modelin tahminini, turuncu renkli ¢izgi de
maksimum gecikme degeri 1 olan modelin tahminini géstermektedir. Test verisine en

yakin sonucun maksimum gecikme degeri 14’te oldugu goriilmektedir.

Sekil 8.6: Covid donemi harig modellerin tahmin degerleri.
AR modeli, ikinci olarak Covid-19 donemini igeren veri setinde maksimum
olabilirlik (mle) yontemi araciligiyla ¢alistirilmis ve farkli gecikme (lag) degerleri ile
tahmin yapilmistir. Test degerleri igin son 1 yillik veri kullanilmistir. Sekil 8.7°de

Covid doneminin dahil edildigi veri setinin 12 aylik hareketli ortalamasi incelenmistir.
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Sekil 8.7: Covid donemi dahil-12 aylik hareketli ortalama.

Maksimum gecikme degeri 1 ve 2 olarak model calistirilmig ardindan da T-
istatistigi araciligiyla model c¢alistirildiginda maksimum gecikme degeri 14 olarak
goriilmiistiir. Sekil 8.8’de goriilecegi lizere goriilecegi lizere mavi renkli ¢izgi ana veri
setini, kirmizi renkli ¢izgi maksimum gecikme degeri 14 olan modelin tahminini, yesil
renkli ¢izgi maksimum gecikme degeri 2 olan modelin tahminini, turuncu renkli ¢izgi
de maksimum gecikme degeri 1 olan modelin tahminini gostermektedir. Maksimum

gecikme degeri 14’te test verisi ile biiylik farklar mevcuttur.

Aug sep oct Nov Dec Jan Feb Mar 2pr May Jun Jut
221

Sekil 8.8: Covid donemi dajilil modellerin tahmin degerleri.

Tiirkiye’ye ait havayolu yolcu sayisi Covid-19 doénemini iceren ve Covid-19
donemini icermeyen 2 ayri veri seti olarak, 25 epoch ve 1 batch size degerleri
kullanilarak egitilmistir. Tablo 8.4’te goriilecegi lizere kurulan LSTM modeli tek
katmanli olup 150 ndérondan olusmakta ve ¢ikis katmaninda tek bir ¢ikisi
bulunmaktadir. Sekil 8.9’da Covid-19 dénemini igermeyen veri seti kullanilarak son 3
yila ait tahmin degerleri ve test verileri goriilmektedir. Mavi renkli ¢izgi orijinal veriyi,
turuncu renkli ¢izgi tahmin degerlerini gostermektedir. Modelin tahmin performansi
incelenmis ve hata degerinin verinin standart sapmasindan (5,98E+7) diisiik oldugu

tespit edilmistir. Modelin RMSE degeri 4,3E+7 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 8.4: Olusturulan LSTM mimarisi-Turkiye.

Model: “sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
Istm (LSTM) (None, 158) 91260
dense (Dense) (MNone, 1) 151

Total params: 91,351
Trainable params: 91,351
Non-trainable params: @

led

Thminier

017 018 019

Sekil 8.9: Covid donemi hari¢ modelin tahmini-Turkiye.
Sekil 8.9’daki grafigi olusturan tahmin ve test verileri Tablo 8.5°te
gorilmektedir.

Tablo 8.5: Covid donemi hari¢ tahmin degerleri-TUrkiye.

Yil Yolcu Sayisi Tahminler
2017-12-31 193045343 | 2.222415E+08
2018-12-31 210498164 | 2.440476E+08
2019-12-31 208373696 | 2.683765E+08

Sekil 8.10°da Covid-19 donemini igeren veri seti kullanilarak son 3 yila ait

tahmin degerleri ve test verileri goriilmektedir. Mavi renkli ¢izgi orijinal veriyi,

turuncu renkli ¢izgi tahmin degerlerini gostermektedir. 2019 yilina kadar modelin

tahmin performansi iyi goriinmektedir fakat sonrasinda hata degeri artmistir. Hata

degerinin verinin standart sapmasindan(5,95E+7) yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Modelin RMSE degeri 8,4E+7 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 8.10: Covid d('jnemiydahil modelin tahmini-Turkiye.

2019
il

Sekil 8.10’daki grafigi olusturulan tahmin ve test verileri Tablo 8.6’da

gorilmektedir.

Tablo 8.6: Covid donemi dahil tahmin degerleri-TUrkiye.

Yil Yolcu Sayisi Tahminler
2018-12-31 | 210498164 2.076688E+08
2019-12-31 | 208373696 2.138289E+08
2020-12-31 81616140 2.277837E+08
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9. SONUCLAR ve ONERILER

Bu calisma ile derin 6grenme yaklagimlarindan LSTM mimarisi kullanilarak
Covid-19 etkisindeki Amerika havayolu yolcu mili degerinin tahmini i¢in bir model
gelistirilmigtir. Gelistirilen modelde 2000 yilindan 2021 yilina kadar olan veriler
kullanilmis olup Covid-19 etkisinde LSTM mimarisinin ¢alisma performansi
incelenmistir. Kullanilan Amerika havayolu yolcu mili Covid donemi dahil edilen veri
259 satirdan olusmakta, 6,68E+7 ortalama degerine ve 1,5E+7 standart sapma
degerine sahiptir. Diger yandan Amerika havayolu yolcu mili Covid donemi harig¢
tutulan veri 242 satirdan olusmakta, 6,91E+7 ortalama degerine ve 1,14E+7 standart
sapma degerine sahiptir. Tiirkiye i¢in yolcu mili verilerine ulagilamamis olup, bunun
yerine benzer nitelikli 1960 yilindan 2020 yilina kadar olan yolcu sayisi verisi
kullanilmistir. Tiirkiye i¢cin Covid donemi dahil edilen veri 61 satirdan olugmakta,
4,29E+7 ortalama degerine ve 5,95E+7 standart sapma degerine sahiptir. Bunun
yaninda Covid donemi hari¢ tutulan veri 58 satirdan olugmakta, 4,22E+7 ortalama
degerine ve 5,98E+7 standart sapma degerine sahiptir. Amerika’ya ait veriler aylik
bazda olup, Tirkiye’ye ait veriler ise yillik bazdadir. Aylik ¢6ziiniirliige sahip veri
sayesinde Amerika i¢in mevsimsel etkilerin de hesaba katilma firsati bulunmus, fakat
yillik ¢oziintirliikte olan Tiirkiye verisi i¢in bu miimkiin olmamistir. Tiirkiye verisinin
yillik bazda olmasi daha az giiriiltiiye sahip bir veri olmasini da saglamistir. Sekil 7.1
ve Sekil 7.4 kiyaslandiginda bu durum agikga goriilmektedir. Amerika’ya ait veriler
2000 yilindan itibaren baslamakta olup, Tiirkiye’ye ait veriler ise 1960 yilindan
baslamaktadir.

LSTM haricinde farkli bir model ile karsilastirma amaciyla AR modeli ile de
tahmin yapilmis ve bulgular LSTM ile elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir.
Sonrasinda LSTM mimarisi ile Tiirkiye havayolu yolcu sayisi i¢in de tahmin
yapilmistir. LSTM ile yapilan ¢alismada modelin performans metrigi olarak RMSE
(K6k Ortalama Kare Hata) se¢ilmis olup tek katmanli 150 nérondan olusan bir mimari
kullanilmistir. AR modeli ise maksimum olabilirlik yontemi ile kurulmus olup 14
maksimum gecikme sayisina sahiptir.

Amerika havayolu yolcu mili, LSTM mimarisi ile yapilan ¢alisma sonuglarina
gore Covid-19 donemini igeren veri setinde RMSE degeri 3,49E+7 olarak

hesaplanmistir. Covid-19 donemini igermeyen veri setinde ise, RMSE degeri 2,3E+6
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olarak hesaplanmistir. Veriler agik¢a gostermektedir ki LSTM mimarisi ani
degisimlerde diisiik performans sergilemektedir.

Gegmis verilerle egitilen LSTM mimarisi trend ve mevsimsellik etkisi gésteren
veri setlerinde yiksek performans sergileyerek, Covid-19 dénemini icermeyen
Amerika Havayolu Yolcu Mili 6rneginde oldugu gibi basarili tahminler yapabilecegini
kanitlamistir.

AR modeli ile yapilan ¢alisma sonuglarina gore Covid-19 dénemini iceren veri
setinde 2 maksimum gecikme sayisinda RMSE degeri 1,4E+7, Covid-19 ddénemini
icermeyen veri setinde 14 maksimum gecikme sayisinda ise RMSE degeri 2,6E+6
olarak hesaplanmistir. Tablo 9.1’de goriilecegi tizere, Covid-19 dénemini igeren veri
setinde AR modeli ve icermeyen veri setinde de LSTM modeli ¢cok daha iyi sonug
vermigstir. Tiirkiye havayolu yolcu sayisi verileri igin calistirilan LSTM mimarisi
RMSE degerleri ¢ok daha yiiksek ¢ikmistir. Veri sayisinin az olmasi burada etken
olmustur. Literatiirde dogrusal olmayan veri setlerinde LSTM basarili olarak
diisiiniiliirken AR modeli ani veri degisiminde daha basarili sonuglar gostermistir.

Tablo 9.1: Yapilan tahminlerin RMSE degerleri.

RMSE Degerleri LSTM mimarisi AR modeli
Covid DOnemi Harig Veri Seti 2,3E+6 2,6E+6
Covid Donemi Dahil Veri Seti 3,49E+7 1,4E+7

Gelecek calismalarda veri setlerinde ani degisimlerde hangi derin 6grenme
yaklagimlarinin bagarili olacaginin arastirilmasi Onerilmektedir. Farkli mimariler
denenerek en yiiksek performansi sergileyen yontem ortaya cikartilabilir. Hiper
parametre optimizasyonu yapilarak mevcut veri seti i¢in en uygun parametreler
belirlenebilir. Buna ek olarak mevcut veri setini etkileyebilecek dis faktorler ile
karsilagtirmali, ayn1 anda birden fazla girdi kullanilarak da analizler yapilarak
modeller zenginlestirilebilir. Insanlarin havayolu yolcu tasimaciligia talebi ve
ulkelerin ekonomik biyumesi arasindaki nedenselligi test etmek igin Granger

nedenselligi kullanilabilir.
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EKLER

Ek A: Tez Calismas1 Kapsaminda Yapilan Yayinlar

Yice, N., Sezen, B., (2022), “Amerika Demiryolu Yolcu Milinin Lstm Modeli
Kullanilarak Tahmini”, 2. ISPEC Ulusal Bilimsel Arastirmalar Kongresi, Adana,
Turkiye, 17-18 Ocak.

Ek B: Ag¢iklamalar

Amerika’ya ait yolcu mili veri seti asagida gortilmektedir.

Tarih Yolcu mili(E+4)
2000-01-01 49843099
2000-02-01 49931931
2000-03-01 61478163
2000-04-01 58981617
2000-05-01 61223861
2000-06-01 65601574
2000-07-01 67898320
2000-08-01 67028338
2000-09-01 56441629
2000-10-01 58834210
2000-11-01 56283261
2000-12-01 55380280
2001-01-01 53129922
2001-02-01 49992995
2001-03-01 62323049
2001-04-01 59801567
2001-05-01 60246478
2001-06-01 64987598
2001-07-01 68573410
2001-08-01 69003617
2001-09-01 39106905
2001-10-01 44271037
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2001-11-01 45245063
2001-12-01 48167518
2002-01-01 46587854
2002-02-01 45157584
2002-03-01 57423396
2002-04-01 53013179
2002-05-01 55663570
2002-06-01 60224150
2002-07-01 63828500
2002-08-01 63657944
2002-09-01 49270915
2002-10-01 54019748
2002-11-01 50106815
2002-12-01 56656595
2003-01-01 51197174
2003-02-01 47040806
2003-03-01 56766580
2003-04-01 51857453
2003-05-01 54335598
2003-06-01 60272900
2003-07-01 65962215
2003-08-01 64989766
2003-09-01 52121480
2003-10-01 56724551
2003-11-01 54128776
2003-12-01 58739845
2004-01-01 53979787
2004-02-01 53179693
2004-03-01 64035864
2004-04-01 62340117
2004-05-01 62530704
2004-06-01 68866397
2004-07-01 73335889
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2004-08-01 70961522
2004-09-01 57881041
2004-10-01 63021143
2004-11-01 59453942
2004-12-01 62680310
2005-01-01 59629608
2005-02-01 55795165
2005-03-01 70595861
2005-04-01 65145551
2005-05-01 68268899
2005-06-01 72952959
2005-07-01 77432998
2005-08-01 73778918
2005-09-01 62046798
2005-10-01 63640895
2005-11-01 61518984
2005-12-01 64289340
2006-01-01 61035027
2006-02-01 56729212
2006-03-01 70799794
2006-04-01 68120559
2006-05-01 69352606
2006-06-01 74099238
2006-07-01 77798621
2006-08-01 74227051
2006-09-01 62345744
2006-10-01 66082164
2006-11-01 63548732
2006-12-01 65980782
2007-01-01 63016014
2007-02-01 57793832
2007-03-01 72700241
2007-04-01 69836157
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2007-05-01 71933108
2007-06-01 76926452
2007-07-01 80988340
2007-08-01 79439827
2007-09-01 65913314
2007-10-01 69445349
2007-11-01 66250428
2007-12-01 67782533
2008-01-01 64667106
2008-02-01 61504425
2008-03-01 74575531
2008-04-01 68906882
2008-05-01 72725750
2008-06-01 76162104
2008-07-01 79707545
2008-08-01 77300568
2008-09-01 61198749
2008-10-01 65018204
2008-11-01 58512623
2008-12-01 63503416
2009-01-01 58373786
2009-02-01 53506580
2009-03-01 66027342
2009-04-01 65166301
2009-05-01 65868255
2009-06-01 71350228
2009-07-01 77136799
2009-08-01 74614772
2009-09-01 61435354
2009-10-01 64274740
2009-11-01 59011015
2009-12-01 63231672
2010-01-01 59651062
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2010-02-01 53240066
2010-03-01 68307090
2010-04-01 64953251
2010-05-01 68850905
2010-06-01 74474551
2010-07-01 79304441
2010-08-01 76741308
2010-09-01 65341293
2010-10-01 69071626
2010-11-01 63334293
2010-12-01 65797943
2011-01-01 61630362
2011-02-01 55391206
2011-03-01 70158268
2011-04-01 67683559
2011-05-01 71711448
2011-06-01 76057910
2011-07-01 81423231
2011-08-01 77247896
2011-09-01 66345318
2011-10-01 68177919
2011-11-01 63492941
2011-12-01 66595644
2012-01-01 61940192
2012-02-01 58243799
2012-03-01 71696205
2012-04-01 68669276
2012-05-01 71887545
2012-06-01 76760765
2012-07-01 80499331
2012-08-01 78609005
2012-09-01 66008348
2012-10-01 67677764
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2012-11-01 64039210
2012-12-01 66702987
2013-01-01 63139217
2013-02-01 58109870
2013-03-01 72764478
2013-04-01 68453537
2013-05-01 73574534
2013-06-01 78467134
2013-07-01 81974582
2013-08-01 80007788
2013-09-01 67203059
2013-10-01 69727370
2013-11-01 63611195
2013-12-01 70967040
2014-01-01 64743622
2014-02-01 58474896
2014-03-01 74237229
2014-04-01 71278694
2014-05-01 75712694
2014-06-01 80063355
2014-07-01 84404540
2014-08-01 81957560
2014-09-01 69028870
2014-10-01 71887841
2014-11-01 65654285
2014-12-01 72233639
2015-01-01 66538437
2015-02-01 60331344
2015-03-01 76271051
2015-04-01 73607258
2015-05-01 78502373
2015-06-01 83253406
2015-07-01 88951664
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2015-08-01 85855967
2015-09-01 73017733
2015-10-01 76678109
2015-11-01 70460064
2015-12-01 75327877
2016-01-01 69778658
2016-02-01 65026219
2016-03-01 79121758
2016-04-01 75617435
2016-05-01 81226986
2016-06-01 87042101
2016-07-01 91256833
2016-08-01 86708521
2016-09-01 75735172
2016-10-01 77790770
2016-11-01 72625059
2016-12-01 77310983
2017-01-01 71876269
2017-02-01 64666236
2017-03-01 81311996
2017-04-01 79935852
2017-05-01 83939006
2017-06-01 90130486
2017-07-01 94641128
2017-08-01 90980861
2017-09-01 75092290
2017-10-01 81168039
2017-11-01 76124199
2017-12-01 80037671
2018-01-01 73795634
2018-02-01 68674043
2018-03-01 86103037
2018-04-01 83009406
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2018-05-01 88525173
2018-06-01 94917275
2018-07-01 99373376
2018-08-01 95268669
2018-09-01 79470511
2018-10-01 84871382
2018-11-01 79928484
2018-12-01 83062296
2019-01-01 77340229
2019-02-01 71123685
2019-03-01 90478107
2019-04-01 86684142
2019-05-01 92977220
2019-06-01 98273616
2019-07-01 102295052
2019-08-01 98411628
2019-09-01 83814263
2019-10-01 88208329
2019-11-01 81010197
2019-12-01 90389595
2020-01-01 81537477
2020-02-01 74428909
2020-03-01 43175580
2020-04-01 3086778
2020-05-01 7373339
2020-06-01 15138037
2020-07-01 22438942
2020-08-01 23886437
2020-09-01 23384462
2020-10-01 28273454
2020-11-01 28292601
2020-12-01 31081758
2021-01-01 28114490
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2021-02-01 26550396
2021-03-01 42982241
2021-04-01 48137353
2021-05-01 58172779
2021-06-01 68903179
2021-07-01 78610304

Tiirkiye’ye ait yolcu sayisi veri seti asagida gorilmektedir.

Yil Toplam Ic hat Dis hat
1960 713 217 528 846 184 371
1961 788 636 573 877 214 759
1962 729 996 484 061 245 935
1963 821 489 560 679 260 810
1964 842 841 587 814 255 027
1965 977 913 681 623 296 290
1966 1161 329 804 773 356 556
1967 1377 609 951 919 425 690
1968 1696 923 1173139 523 784
1969 2 037 467 1343984 693 483
1970 2 679 139 1 661 890 1017 249
1971 3301 143 2 166 447 1134 696
1972 4179 900 2583010 1 596 890
1973 5191 093 3236 997 1 954 096
1974 4 651 344 2 615 368 2 035976
1975 4 800 902 2 599 373 2 201 529
1976 5979 087 3670 020 2 309 067
1977 6 545 487 4 177 259 2 368 228
1978 5 752 304 3338722 2 413582
1979 5935276 3 485 847 2 449 429
1980 3458 165 1621998 1836 167
1981 4641772 2 638 294 2 003 478
1982 4 669 648 2 631 692 2 037 956
1983 5387 791 2 954 497 2 433 294
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1984 6 132 361 3277079 2 855 282
1985 6 323 448 3061 822 3261 626
1986 6 869 986 3263 967 3606 019
1987 8903 699 4 049 182 4 854 517
1988 10 840 179 4 329 890 6 510 289
1989 11 843 563 4 696 520 7147043
1990 13 629 965 5347723 8 282 242
1991 11 019 464 4009 724 7009 740
1992 16 495 118 5445 081 11 050 037
1993 20674 531 7403 941 13 270 590
1994 22 334 286 8 784 310 13 549 976
1995 27767 379 10 347 528 17 419 851
1996 30 780 662 10 862 539 19918 123
1997 34 396 334 12 413 720 21982 614
1998 34199 679 13 238 832 20 960 847
1999 30 011 658 12931771 17 079 887
2000 34972 534 13 339 039 21 633 495
2001 33 620 448 10 057 808 23 562 640
2002 33 755 452 8 700 839 25054 613
2003 34 424 340 9128 124 25 296 216
2004 45 034 589 14 438 292 30 596 297
2005 55545473 20 502 516 35 042 957
2006 61 684 203 28 799 878 32 884 325
2007 70 352 867 31970874 38 381 993
2008 79 438 289 35832776 43 605 513
2009 85 508 508 41 226 959 44 281 549
2010 102 800 392 50575 426 52 224 966
2011 117 620 469 58 258 324 59 362 145
2012 130 351 620 64 721 316 65 630 304
2013 149 430 421 76 148 526 73 281 895
2014 165 720 234 85416 166 80 304 068
2015 181 074 531 97 041 210 84 033 321
2016 173 743 537 | 102 499 358 71244179
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2017 193 045 343 | 109511 390 83 533 953
2018 210498 164 | 112911108 97 587 056
2019 208 373 696 99 946 572 108 427 124
2020 81 616 140 49 740 303 31875837
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