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Havayolu yolcu taleplerin tahmini, hava tasimaciligi operasyonlarinin planlanmasindaki en
onemli konudur. Bu ¢aligmada; Tiirkiye’nin i¢ hat havayolu tagimacilig talebini tahmin edebilmek
icin iki yapay zeka tabanli model yaklagimi ile bir ekonometrik model yaklagimi Onerilip, test
edilip karsilastirlmistir. Yapay zeka tabanli tahmin yontemi olarak Uyarlanabilir Ag Tabanl
Bulanik Cikarim Sistemi ve Yapay Sinir Aglar yaklasimlari, ekonometrik model olarak ise
geleneksel Coklu Dogrusal Regresyon analizi kullanilmistir. Modellerde, 2000-2019 yillan
arasindaki veriler kullanilmigtir. Modellerin temel girdi degiskenleri niifus, kisi basi Gayri Safi
Yurti¢i Hasila, jet yakit fiyati, dolar kuru, enflasyon, issizlik, turizm yatak kapasitesi, sanayi iiretim
endeksi ve kukla degiskendir. Calisma sonucunda geleneksel ve diisiik maliyetli havayolu
tastyicilarinin yolcu talebi tahmininde en iyi tahmin sonuglarmi yapay zeka tabanli tahmin
yontemleriyle kurulan modellerin verdigi tespit edilmistir. Bu yontemlerle kurulan modellerin
havayolu yolcu talebini tahmin etmekte basarili yontemler oldugu sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler:  Hava tagimaciligi, Yolcu Talep Tahmini, Yapay Sinir Aglari, Uyarlanabilir
Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi, Coklu Dogrusal Regresyon.
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ABSTRACT

Forecasting airline passenger demand is the most important issue in planning air
transportation operations. In this study, two artificial intelligence-based model approaches and an
econometric model approach are proposed, tested and compared to forecast Turkey's domestic
airline transportation demand. Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System and Artificial
Neural Networks approaches are used as Al-based forecasting methods, while traditional Multiple
Linear Regression analysis is used as the econometric model. Data between 2000 and 2019 were
used in the models. The main input variables of the models are population, Gross Domestic Product
per capita, jet fuel price, dollar exchange rate, inflation, unemployment, tourism bed capacity,
industrial production index and dummy variable. As a result of the study, it has been determined
that the models built with artificial intelligence-based forecasting methods give the best forecasting
results in forecasting passenger demand of traditional and low-cost airline carriers. It is concluded
that the models built with these methods are successful methods for forecasting airline passenger
demand.

Keywords: Air transportation, Passenger Demand Forecasting, Artificial Neural Networks,
Adaptive Neural Fuzzy Inference System, Multiple Linear Regression
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1. GIRIS

Teknolojik, ekonomik ve toplumsal gelismelerle beslenen havayolu tasimaciligi endiistrisi,
her gecen giin yurti¢i ve uluslararasi tagimacilik sisteminin temel tagi haline gelmektedir. Sagladigi
hiz ve konfor sayesinde ulastirma tiirleri igerisinde en yiliksek gelisim havayolu tasimaciliginda
goriilmektedir.  Uluslararasi ticaretlerin artmasi ve insanlarin turizm amagh diinyanin farkli
bolgelerine seyahat etmek istemeleri havayolu tasimaciliginin 6nemini artirmaktadir. Hava
tagimaciligi, ayn1 zamanda kiiresel 6lgekte ticaret ve turizmi giiclendirerek ekonomide ve yasam
kalitesinde biiyiimenin hayati bir saglayicis1 konumundadir.

Sivil havacilikta son donemde yaganan hizli biiylimeye karsin; hava tasimacilig1 faaliyetleri
¢ok daha uzun zamandan beri hem askeri hem de sivil amaglarla gergeklestirilmektedir. Ancak
havacilik tarihindeki doniim noktasi, gilinlimiiziin kiiresel hava tagimaciligi sisteminin temelini
olusturan Chicago Sozlesmesi olarak bilinmektedir. Havayolu sektorii, gectigimiz on yillarda hem
Tiirkiye'de hem de diinya ¢apinda 6nemli 6l¢giide geligmistir.

Tirkiye cografi konumunun kitalararasi dogal bir gegis noktasi olmasi nedeniyle, hava
tagimaciliginda 6nemli ve stratejik bir tlkedir. Tiirkiye’de 2001°de ilk adimlart atilan ve 2004°te
biiylik ¢apta tamamlanan serbestlesme siirecine kadar istenen diizeye gelemeyen havayolu
tagimaciligi, siire¢ sonrasinda biiylimeye baglamistir. Giiniimiizde ucak ve yolcu trafigi bakimindan
diinyada ve Avrupa’da en hizli gelisme gosteren birkag iilke i¢inde yer almaktadir (Efendigil ve
Eminler, 2017).

Gelecekteki yolcu seyahat talebini tahmin etmek, havayolu yonetimi igin en kritik
alanlardan biri olarak kabul edilmektedir. Havayolu yoneticileri, talebi karsilamak i¢in gerekli olan
hizmetlerin arzin1 planlamak igin talebi tahmin etmek istemektedirler (Doganis, 2009). Bu nedenle,
yolcu tasimaciligi talebini tahmin etmek, havayollari kadar yatirimcilar i¢in de kritik OGneme
sahiptir ¢ilinkil yatirim verimliligi, yapilan tahminin dogrulugundan ve yeterliliginden biiyiik 6l¢tide
etkilenmektedir (Blinova, 2007). Havayolu tasimaciligi tahminleri, bir havayolunun filo
planlamasinda, rota ag1 gelistirilmesinde ve havayolunun yillik igletim planinin hazirlanmasinda da
kullanilabilmektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Ayrica, hava yolculugu talebini analiz etmek ve tahmin
etmek, havayolu isinin talep tarafinin objektif bir degerlendirmesi yoluyla bir havayolunun riskini

azaltmasina yardime olabilecegi diigiiniilmektedir (Ba-Fail ve ark, 2000).

1.1. Problemin Tanimi

Gelecekteki yolcu seyahat talebini tahmin etmek, havayolu yonetimi igin en kritik
alanlardan biri olarak kabul edilmektedir. Hava tasimaciligi endiistrisinde, birgok hizmet saglayici
ICAQ hava trafik tahmini el kitabini takip etmektedir. Bu tahmin kilavuzu ilk olarak 1985 yilinda
geleneksel modelleme teknikleri kullanilarak gelistirilmistir (Alekseev ve Seixas 2009). Kilavuz bir

dizi kantitatif yolcu seyahat talebi tahmini yaklagimi Onermektedir: zaman serisi analizi ve



ayristirma yontemleri (listel diizeltme, Box-Jenkins, uyarlamali filtreleme ve spektral analiz).
ICAO, neden-sonug iliskisini ortaya ¢ikaran nedensel tahmin yontemlerini yaygin olarak
kullanmaktadir. Kilavuz, bagimli degisken ile agiklayici arasindaki iligkinin bu degiskenlerle
onemli dl¢tide iligkili olup olmadigini degerlendirmek igin tasarlanmistir (ICAO, 2006). Basarili bir
sekilde kullanildiginda, nedensel yontemler hava tasimaciligi pazarindaki “inisleri ve ¢ikislar1”
tahmin edebilmektedir.

Regresyon analizi, bir¢ok kisi tarafindan sivil havacilik yolcu talebini tahmin etmek igin
acik ara en onemli yontem olarak kabul edilmektedir. Regresyon analizi, tahminin sadece dgenin
tarihsel degerlerine degil, ayn1 zamanda nedensel bir iliskisi oldugu diisiiniilen diger degiskenlere
de dayandirmaktadir. Coklu regresyon analizi (CDR), basit regresyon analizinde kullanilan tek
degiskenin aksine, tek bir bagimsiz degiskenden daha fazlasim dikkate almaktadir. Bir fiyat-gelir
yapisina sahip c¢oklu regresyon analizinin kullanimma normalde "ekonometrik analiz" veya
"ekonometrik modelleme" denir (ICAO, 2006). Havayolu tasimaciligi talebi tahminiyle ilgili
literatiir incelendiginde birincil olarak ¢oklu dogrusal regresyon kullanan ekonometrik modelleme
yaklasimlarinin sayisiin oldukg¢a fazla oldugu goriilmektedir (Srisaeng, 2015). Bununla birlikte,
daha yakin zamanlarda, literatiirde yapay zeka tabanli tahmin yontemi dnerilmistir.

Bu ¢alismada; Tiirkiye’nin i¢ hat havayolu tagimacilig1 talebini tahmin edebilmek igin iki
yapay zeka tabanli model yaklagimi ile bir ekonometrik model yaklagimi Onerilmis ve test
edilmistir. Yapay zeka tabanli tahmin yontemi olarak ANFIS ve YSA yaklasimlari, ekonometrik
model olarak ise geleneksel CDR analizi kullanilmigtir. En dogru ve giivenilir tahmin yaklagimim

belirlemek i¢in istatistiksel performans gostergeleri kullanilmigtir.

1.2. Calismanin Amaci ve Arastirma Sorulari

Havayollar1 igin yolcu talebini tahmin etmenin kritik 6nemi olmasina ragmen, Tiirkiye nin
havayolu yolcu talebini tahmin etmek i¢in ekonometrik modeller ile yapay zeka tabanl yontemleri
Onerip analiz eden yeterli ¢calisma bulunmamaktadir. Bu modellemenin amaci, Tiirkiye’ nin yurtici
havayolu tagimaciligi talebini tahmin etmek icin giivenilir ve Ongorii yetenegi yiiksek modeli
belirlemektir. Bu amaca yonelik asagidaki arastirma sorusu dnerilmistir:

Tiirkiye 'nin  havayolu tasimaciligi talebini tahmin etmek i¢in hangi tahmin yontemleri
mevcuttur ve uygulanabilirlik ve kapasite bakimindan nasul farklilik gostermektedirler?

Daha once belirtildigi gibi, yapay zekd tabanli modelleme teknikleri son on yilda farkh
disiplinlerde daha popiiler hale gelmektedir (Kar ve ark, 2014). Bu yeni yaklasimin popiilaritesi, bu
modellerin saglamlig1 ve yiiksek tahmin yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Bu modellerin esnek
davranislari, ¢ok amagli kriterleri basit bir sekilde ele alabilmektedir (Yetilmezsoy ve ark, 2011).
YSA, ulasim (Jimenez ve ark, 2014); bankacilik (Venkatesh ve digerleri 2014); enerji talebi
tahmini (An ve ark, 2013; Jarimillo-Moran et al. 2013); turizm talep tahmini (Claveria ve Torra,
2014; Palmer ve ark, 2006); trafik kazas1 tahmini (Akgiingdr ve Dogan, 2009; Kunt ve ark, 2011);



ve ekonomi (Choudhary ve Haider, 2012) gibi farkli ¢alisma alanlarinda kullanilmaktadir. ANFIS
yaklagimi; tagima modu se¢imi (Andrade ve ark, 2007); ekonomi (Fang, 2012; Giovanis, 2012);
elektrik talep tahmini (Zahedi ve ark, 2013); finansal piyasa tahmini (Bagheri ve ark, 2014; Kablan,
2009); altin fiyat1 tahmini (Makridou ve ark, 2013); petrol tiiketimi tahmini (Senvar ve ark, 2013);
borsa tahmini (Atsalakis ve Valavanis 2009; Chen ve ark, 2013; Cheng ve ark, 2013; Svalina ve
ark, 2013; Wei, 2013); turizm talebi tahmini (Atsalakis ve ark, 2014; Chen ve ark, 2010;
Hadavandi ve ark, 2011); ve tedarik zincirlerinde siparis politikas1 (Latif ve ark, 2014) gibi farkl
calisma alanlarinda kullanilmistir. Yapay zekd tabanli YSA ve ANFIS yontemlerinin havayolu
tagimaciligi talep tahmini i¢in kullanilmasiyla ilgili asagidaki arastirma sorusu onerilmistir:

Yapay zeka tabanl tahmin modelleri, geleneksel CDR yaklasimina kiyasla yolcu talebi
tahmininde dogruluk ve giivenilirlik agisindan nasil performans géstermektedir?

Hava yolculugu talebini etkileyen faktorler karmasiktir (Doganis 2009; Vasigh ve ark,
2008). Her faktdr, hava yolculugu talebini artirabilecek veya azaltabilecek unsurlardan
olusmaktadir. Tez ¢aligmasinin ikinci bir amaci, havayolu tasimaciligina olan talebi etkileyebilecek
faktorlerin daha iyi anlasilmasini saglamak i¢in Tiirkiye nin yurti¢i havayolu tasimacilig talebinin
belirleyicilerini kesfetmektir. Literatiir incelendiginde yolcu talebi tahminiyle ilgili ¢aligmalar olsa
da faktorlerle ilgili kapsamli bir calismaya rastlanmamistir. Bu nedenle, Tirkiye’nin yurtici
havayolu tasimacilig1 talebini etkileyebilecek faktorlerin daha iyi anlagilmasi i¢in asagidaki
arastirma sorusu sorulmustur:

Tiirkiye 'nin yurtici havayolu tasimaciligi talebinin baglica belirleyicileri nelerdir?

1.3. Cahsmanin Onemi ve Ozgiin Katkisi

Dogru bir tahmin, havayollarina karar vermelerinde ve gelecek i¢in planlama yapmalarinda
yardimeir olmaktadir. Tahminler, yonetime mevcut degiskenleri o anda degistirme yetkisi
vermektedir. Tahminler ayrica, olumlu bir uygulanabilirlik senaryosu elde etmek i¢in bir firma
yonetiminin gelecegi tahmin etmesine yardime1 olacaktir (Hadavandi ve ark, 2011). Talep tahmini,
sermaye yatirimini, altyapiy1 planlarken ve hava tagimacilhigi ile ilgili firmalar1 6lgeklendirebilmek
icin olduke¢a 6nemlidir (Fernandes ve Pacheco, 2010). Bu nedenle tahmin, havayolu yonetiminin en
onemli alan1 olarak kabul edilir. Yolcu tasimacilig1 talebini tahmin etmek, havayollart i¢in oldugu
kadar yatirimcilar i¢in de kritik 6neme sahiptir ¢linkii yatirim verimliligi, gerceklestirilen tahminin
dogrulugu ve yeterliliginden 6nemli Olciide etkilenmektedir. (Blinova, 2007). Ayrica, hava
yolculugu talebini tahmin etmek ve analiz etmek, havayolu isinin talep tarafinin objektif
degerlendirmeleri yoluyla, havayollarina risklerini azaltmada yardimci olabilmektedir (Ba-Fail ve
ark, 2000). Dolayisiyla, herhangi bir firmanin siirdiiriilebilir basarisi, yonetim ve karar vericilerin
gelecegi ongorebilme ve uygun tepki stratejilerini tanimlayip uygulayabilme becerisiyle yakindan

iliskilidir (Sivrikaya ve Tung 2013).



Havayollar1 i¢in yolcu talebini tahmin etmenin kritik 6nemi 1s1¢1nda, Tirkiye nin yurtigi
havayolu tagimaciligi talebini tahmin etmek i¢in geleneksel CDR, ANFIS ve YSA yaklasimlartyla
modeller kurulup analiz edilerek literatiire katki saglanmak hedeflenmektedir. Tirkiye’nin
havayolu tagimaciligr yolcu talep tahminiyle ilgili daha once literatiirde rastlanan c¢aligmalarda
bagimli degisken olarak iicretli yolcu (PAX) degeri kullanilmustir. Bu tez ¢alismasinda kurulan
modellerde bagimsiz degisken olarak gelir yolcu-km (RPK) ve arz edilen koltuk-km (ASK)
degerleri de kullanilarak literatiire katki saglamaya calisilmistir. Kurulan modeller havayolu is
modellerine gore ayrim yapilarak kurularak bu alanda yine literatiire katki saglamayi
hedeflemektedir. Modellerde bagimsiz degisken olarak literatiirde daha Once kullanimina
rastlanilmayan sanayi iiretim endeksinin talebe etkisi ortaya koyulmaya c¢alisilmistir. Literatiirde
kullanilan bagimsiz degiskenlerden olan reel faiz orani, Tiirkiye havayolu tagimacilig: talebi i¢in
enflasyon orani olarak bagimsiz degiskenlere eklenmistir. Enflasyon orani reel faiz oraniyla iligkili
olsa da talebe etkisi farkli olacaktir. Sanayi iiretim endeksi ve enflasyon oraninin bagimsiz

degisken olarak kullanilmasinin literatiire katki saglayacagi diistiniilmektedir.

1.4. Cahismanin Organizasyonu

Caligmanin adimlar1 ve organizasyonu asagida verilmektedir:

e ikinci boliimde; havayolu tasimacihign genel durumu, Tiirkiye’deki havayolu
tasimaciligi, havayolu tasiyict is modelleri ve havayolu tasimaciliginda talep tahminin
onemi hakkinda bilgiler verilmektedir.

e Ugiincii boliimde; havayolu tasimacihigi hakkinda daha 6nce yapilmis olan galismalara
yer verilmistir.

e Dordiince boliimde; tahmin modellerinde kullanilacak faktorlerden, kullanilan veri
setlerinden ve kullanilan yontemlerden bahsedilmektedir.

e Besinci boliimde; segilen yontemlerle kurulan modellerin uygulama caligsmalarina yer
verilmistir.

e Altici boliimde; uygulama modellerinin sonuglar karsilastirilip, tartisilmstir.

e Yedinci béliimde; ¢alismanin sonug ve dnerilerine yer verilmistir.



2. HAVAYOLU TASIMACILIGI

2.1. Diinyada Havayolu Tasimaciliginin Genel Durumu

Hava tasimaciligi kiiresel ekonominin ayrilmaz bir bilesenidir. Havacilik sektori
dinamiktir ve ekonomik biiyiimeyi desteklemektedir. Hava tasimaciligi, Ikinci Diinya Savasi'ndan
sonra biiyiilk ve hizli bir gelisim gostermis, teknolojik ve yapisal degisimlerle kisa siirede bir
ulastirma sektdrii haline gelmistir. Yolcu ve yiik tagimaciligi, 6zellikle ulagimda sagladigi hizla
onemli ilerlemeler kaydetmistir. Diinya ticaret hacmindeki artis, ekonomik biiylimeler, turizm
sektoriindeki gelismeler, artan niifus, kiiresellesme ve hava tagimaciligi ile daha hizli seyahat firsati
gibi faktorler sektoriin biiyiimesini destekleyen ana faktorlerdir.

Havayolu sektoriinlin biiylimesine bagli olarak sektordeki rekabet kosullart da zaman
icinde degigmektedir. Hizli ulasim, kaliteli hizmet ve uygun fiyat gibi rekabet araglar1 miigterilerin
tercihlerini belirlemede Onemli unsurlar arasinda yer almaktadir. Sektordeki rekabet ortami ve
kosullariin degismesi sonucunda havayolu isletmeleri miisterilerinin taleplerini karsilayabilecek

sekilde faaliyetlerini siirdiirmektedir.

2.2. Tiirkiye’de Havayolu Tasimaciliginin Genel Durumu ve Gelisimi

Tiirkiye'de havacilik sektorii lilke ekonomisine dnemli bir ekonomik destek saglamaktadir.
Tirk Hava Yollar1, 1958'den 1983'e kadar Tiirkiye'nin tek hava yolu sirketi olarak ¢aligmaktaydi.
1983'ten sonra Tiirk Hava Yollar, filosunu modernizasyon ve standardizasyon programi
cercevesinde gelistirmeye, hizmet standartlarini yiikseltmeye ve uluslararasi hatlara yoneltmeye
baslamistir. Serbestlesme sonrasi Tiirkiye'de o6zel hava yolu sirketlerinin kurulmasina ve
isletilmesine izin verilmistir. Ancak bazi 6zel havayollar, isletme sermayesi sikintisi, eski
ucaklarla ¢aligma, bakim, onarim ve diger altyapi olanaklarinin yetersizligi, operasyonlari i¢in
kalifiye eleman temininde zorluklar gibi sorunlarla kars1 karsiya kalmigtir (Ekinci, 2011). Tiirk
havayollar sektoriine agirlikli olarak iki tasiyici, yani Tiirk Hava Yollari ve Pegasus Hava Yollar
hakimdir. Tirk Hava Yollar1 (AnadoluJet ile birlikte) 2018 yilinda i¢ hat yolcu tagimaciliginda
pazarin %59'una hizmet vermistir.

Son on yilda (2009-2019) i¢ ve dis hat toplam trafigi 2,43 kat artmistir (Sekil 2.1.). Bu
degerlendirme i¢in Covid-19 pandemisinden kaynakli yasanan diisiis g0z Oniinde

bulundurulmamistir.
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Sekil 2.1. Tiirkiye’nin i¢ hat, dig hat ve toplam yolcu sayilarinin yillar i¢erisinde karsilagtirilmasi

Tiirkiye, Asya ve Avrupa kitalar1 arasinda stratejik olarak dnemli bir hava sahasina sahiptir.
Bu stratejik cografi konum, Asya, Avrupa ve Orta Dogu arasinda akan hava yollarinin 6nemli bir
boliimiiniin kontroliinii giivence altina almaktadir. Tiirkiye, diinyada uluslararasi hava yolculugu
icin onemli bir merkez olmay1 hedefleyen Atatiirk Uluslararasi Havalimani'n1 2018 sonunda toplam
yolcu kapasitesini artirmak i¢in Istanbul Havaliman ile degistirmistir.

Havacilik  sektdrii  sayesinde iilkelerin  ulasilabilirligi  artmaktadir.  Ulkelerin
ulagilabilirlikleri arttikca iilkelerin dig yatirimeilar igin cazibe ve giivenilirlik seviyeleri de
artmaktadir. Bunun yani sira, iirlinlerin, en hizhh ve giivenilir sekilde, stok maliyeti olmadan
kiiresellesebilmesinde havacilik sektoriiniin  rolii vazgecilmezdir. Cografi konumu itibariyle
stratejik bir 6neme sahip olan iilkemiz bu avantajli konumu sayesinde Dogu ve Bati arasindaki
ticari hareketliligi de kullanarak cazibe merkezi olmaya elverislidir. Ulastirma ise bu yolu acan
temel ve oncii sektordiir. Tiirkiye’de havacilik sektdrii biiyiimeyi siirdiirmektedir. Ulkemizde
faaliyet gosteren havayolu isletmeleri tarafindan 2018 yilinda 210 milyondan fazla yolcu tasinmig
olup, bu say1 diinya genelinde taginan yolcularin yaklagik olarak %3’iine karsilik gelmektedir.
ICAO’nun 2018 Yilsonu Raporuna gére Tiirkiye Diinya’da RPK (Ucretli Yolcu-Kilometre)
siralamasinda 12. sirada, RTK (Ucretli Ton-Kilometre) siralamasinda 10. sirada, FTK (Yiik Ton-
Kilometre) siralamasinda ise 11. sirada yer almstir.

IATA tahminlerine gore 2036 yilina kadar yolcu sayisi bakimindan Tiirkiye’nin Diinya’da
9. siraya ylikselecegi tahmin edilmektedir. 20 yillik siiregte yolcu sayisint 119 milyon artirarak en
hizli biiyiiyen 5. pazar olacagi beklenmektedir.

Tiirkiye’de 2019 yili agustos ay1 itibariyla 538 adet ugak, 197 adet hava taksi, 287 adet
balon, 369 adet genel havacilik isletmelerinde kullanilan ve 62 adet zirai ilaglama isletmelerinde
kullanilan toplam 1.453 hava arac1 bulunmaktadir. Ulkemizde bulunan ugaklarin hangi firmalara ait

oldugu Sekil 1°de gosterilmektedir.



Ulkemizde faaliyette olan 58 sivil havalimani bulunmaktadir. 37'sinde uluslararas: ucuslar
gerceklestirilebilmektedir. Bunlarmn 181 aym zamanda askeri amagla da kullanilmaktadir. Ulkede
ayrica yalnizca askerl amagla kullanilan 18 havalimani vardir. A¢ilmasi planlanan ve ingaati hali

hazirda devam eden 9 tane havalimaniniz bulunmaktadir.

2.3. Havayolu Is Modelleri

Havayolu tasimaciligi gerek hizi gerekse sahip oldugu teknolojik olanaklari sebebiyle
iizerinde yiizy1l1 askin bir suredir ¢alisilan ve arastirmacilarin ilgisini ¢eken bir sektordiir. Sagladig:
hiz ve konfor ile ulastirma tiirleri icinde en yiiksek gelisme hava ulastirmasinda goriilmiistiir.
Ekonomik krizler, bolgesel savaglar ve terdr olaylar1 sebebi ile zaman zaman yasanan
duraklamalara karsin, sosyo-ekonomik gelismelerin sonucu olarak, diinya ticaret hacmindeki ve
turizm sektoriindeki biiyiimeler, kiiresellesme, ayrica insanlarin daha hizli ve daha konforlu
yolculugu tercihleri gibi sebeplerle tiim diinyada havayolu tagimaciligi, diger tasimaciliklara gore
daha hizli bir gelisme gdstermistir. Bu hizli gelismede uzun ve kitalararas1 mesafelerde havayolu
ulagiminin ¢ok biiyiik bir avantaja sahip olmasinin da rolii vardir.

Bununla birlikte ekonomik ve politik gelismelere en duyarli olan1 da hava ulasgtirmasidir.
Degisen is kosullar1 gibi havayolu sektoriinde de degisim ve yeni gelismelerin yasanmasi
kacinilmazdir. Rekabetin yogun oldugu ve isletme maliyetlerinin siirekli yilikseldigi havayolu
sektoriinde rekabet avantaji saglayabilmek adina farkli havayolu modelleri ortaya c¢ikmistir:
Geleneksel hava yolu modeli, diisiik biitceli havayolu modeli, havayolu i¢inde havayolu modeli ve

charterlar.

Geleneksel Havayolu modeli

Bu model bakim, ugus isletme, ikram, yer hizmetleri, satig-rezervasyon, yolcu hizmetleri,
kargo gibi hizmetlerin tiimiinii bir biitiinliik i¢inde kendi biinyesinde toplayan havayolu modelidir.
Bu modele 6rnek olarak Tiirk Hava Yollar verilebilir.

Geleneksel havayolu modeli, hem is i¢in seyahat eden yolcularin sayisinin ¢ok oldugu
varsayimina, hem de bu yolcularin ugus zamani, ugus sikligl, vs. uyumuna daha duyarli ve bilet
iicretlerine daha duyarsiz oldugu gercegine dayanmaktadir. Bu modeli benimsemis tasiyicilar, bu
varsayima dayanarak; kabin i¢i servis, filo, iicretlendirme, bir is birligi ¢esidi olan kod paylasimlari
gibi pahali siirecler ve sistemler gelistirmislerdir. Bunlar genellikle devletin biitlinliyle ya da
kismen sahibi oldugu ya da eskiden bdyle olan ulusal bayrak tasiyicilardir. Bu havayolu
sirketlerinin ¢ogu is modellerini karmagik ve maliyetli bir hale getiren is¢i anlagmalari, bilgisayar
sistemleri, dagitim anlagmalar1 gibi eskiden alinmig kararlarinin yiikiinii de tasimaktadirlar.

Bu tasiyicilar genellikle kisa ve uzun menzilli degisik ugak tiplerinden olusan karigik bir

filo ile hizmet verirler. Geleneksel tasiyicilar i¢in kisa mesafeli ugusun birincil amaci daha karlh



olmasina ragmen uzun mesafeli ucuslar1 beslemektir: kar degil, biiylimiis pazar pay1 basari isareti
olarak algilanmaktadir (Pillet, 2005).

Genis bir ugus agina sahip olma egiliminde olan geleneksel havayolu sirketleri, genellikle
topla-dagit (hub and spoke) ag yapisi ile hizmet verirler. Topla-dagit ag yapisinda bir “merkez
havaalan1” (hub) secilmekte ve bunun etrafinda merkez havaalanina baglanan “cevre havaalanlar1”
(spokes) belirlenmektedir. Cevre havaalanlarindan merkez havaalanina taginan yolcular, buradan
asil gitmek istedikleri cevre havaalanlarina dagitilmaktadir. Topla-dagit ag yapist sayesinde

geleneksel havayolu sirketleri faaliyetlerini daha genis bir alana yayabilmislerdir.

Diigiitk maliyetli tagiyict modeli

Diisiik maliyetli tastyicilar ya da daha dogru ifadesiyle diisiik maliyetli ve diisiik iicretli
tasiyicilar, varliklarin miimkiin oldugunca verimli bir bicimde kullanimina, maliyetlerin diisiik
tutulmasina ve diizenli miisteriyi elde tutmak i¢in ek hizmetlerin yoklugunun cana yakin, giivenilir
miigteri hizmetleriyle giderilmesine dayanan bir is modelini kullanmaktadirlar (Pillet, 2005).

Miisteriye deger sunmak kadar, havayolundan kara gegmeye de dayanan is modeli, diisiik
ticret ve yiiksek frekans (ucus sikligl) kombinasyonuna dayandigindan “en diigiik maliyet” anahtar
bir rekabet avantaji teskil etmektedir. Havayolu sirketlerinde maliyetler {iriin veya hizmetin fiyatim
belirlemede etkin olmakla birlikte, sirketin rekabet giicliniin de 6nemli bir gostergesidir. Bir
havayolu sirketinde maliyet siniflandirmasi, farkli amaglar icin gesitli sekillerde yapilabilmektedir.

Diuslik maliyetli tasiyicilar1 diger havayolu sirketlerinden ayiran ozellikleri; hizmet
giderleri, operasyon giderleri ve sabit giderlerde nemli tasarruflar saglamalaridir. Topla-dagit ag
yapisi ile hizmet veren geleneksel havayolu sirketlerinin aksine diisiik maliyetli tasiyicilar, yalnizca
talebin yiiksek oldugu hatlarda noktadan noktaya dogrusal ag yapisi ile hizmet verirler. Ekstrasiz

diisiik maliyetli tasiyicilarin ana 6zellikleri asagida 6zetlenmistir:

e Dogrudan satig

o Kapsamli dis kaynak kullanimi

o Yiiksek yogunluklu oturma diizeni

o Ucus esnasinda yemek hizmeti sunmamak

¢ Yalnizca noktadan noktaya trafige yogunlagsma
e ikincil havaalanlar kullanim

e Kisa mesafeye odaklanma

e Kisa tur siireleri ve yiiksek ucak kullanim oram
o Tek tip filo yapist

e Tek simnifli kabin



Havayolu icinde Havayolu Modeli

Diisiik maliyetli tastyicilarin sektorde faaliyet gdstermeye baslamasiyla birlikte 6nlem
almaya zorlanan geleneksel havayolu sirketleri birtakim stratejiler gelistirmislerdir. Bunlar iginde
en yaygin uygulama geleneksel havayolu sirketlerinin kendi diisiik maliyetli havayolu sirketlerini
(havayolu iginde havayolu) kurmalart olmustur. THY’nin Anadolu Jet’i gibi. Ancak diisiik
maliyetli igtirak ile ana firmanin ayni alanda faaliyet gostermeleri sirasinda ¢ogu zaman havayolu

icinde havayolunun, ana firmanin satislarin1 olumsuz etkiledigi de goriilmiistiir.

Charter Modeli

Charter tastyicilar1 da sadece kiralama yoluyla hizmet veren tarifesiz havayolu isletmeleri
olarak tanimlamistir. Buna gore tarifesiz tasiyicilar, charter tastyicilarinmi kapsamaktadir. Ayni
zamanda bu iki terim birbirlerinin yerine de kullanilmakla birlikte aslen tarifesiz terimi kamu
hukuku, charter ise taraflarin aralarindaki sézlesmeye dayanmasi bakimindan bir 6zel hukuk
terimidir.

Charter havayolu sirketleri genellikle, birincil olarak kisa ya da uzun mesafeli noktadan
noktaya “dolmus” hizmetinin bir parcasidirlar. Ucus genellikle tatil paketleriyle birlikte
sunulmaktadir. Kisa mesafeli hatlarda diisiik maliyetli havayolu sirketleriyle, daha uzun mesafeli

hatlarda ise geleneksel tasiyicilarla rekabet etmektedirler.

2.4. Havayolu Tasimacihginda Tahminlemenin Yeri ve Onemi

Havayolu trafigi, ticari faaliyetlerin sayisiyla yiiksek oranda iliskili oldugundan, cogu
zaman tiilkenin tiim endiistrisinin performansi i¢in 6nemli bir gdsterge olarak kabul edilmektedir.
Hava yolculugu talep tahmini, 6ziinde, gelecekteki hava trafigi hakkinda dikkatlice olusturulmus
bir tahmindir.

Birincil kullanimi, gelecekteki ihtiyaclar1 6ngérmek ve karar destek sistemi i¢in girdiler
iiretmektir. Kapsam, zaman 06l¢egi, yap1 ve ayrint1 acgisindan biiyiik 6lglide farklilik gosterecek,
ancak hepsinin belirli ortak 6zelliklere sahip oldugu cesitli alternatif yontemlerden herhangi biri
kullanilabilir. Temel olarak, tahminler, belirli 6l¢iilebilir tarihsel olay veya kosullar1 varsaydiklar
icin gecmis ve gelecek arasindaki iliski hakkindaki varsayimlara dayanir. Bu tarihsel faktorlerin,
genellikle bir tiir matematiksel veri formiilasyonu yoluyla analizi, tahmincinin beklentileri bir
havacilik faaliyeti 6l¢iisii veya indeksi cinsinden ifade etmesine olanak tanir.

Tahminin ¢iktilari, ugak hareketleri, gelir yolcu sayisi, navlun ton-mil ve filodaki ucak
sayis1, ucak operasyonlarmin sayist veya filo kompozisyonundaki ugak tiirleri gibi havacilik
faaliyetinin Olgiitleridir. Tahmin ufku, yine tahminin amacina bagl olarak birka¢ aydan 20 yila
kadar degisebilmektedir. Ornegin havayollari, giinliik olarak rezervasyon smiflar icin en uygun
kapasiteyi tahsis etmek i¢in yolcu talebinin kisa vadeli projeksiyonlarini kullanmaya devam ediyor.

Ote yandan, havaalanmi planlamacilari, arazi edinimi ve havaalani gelistirme ile ilgili onemli



kararlarin temeli olarak, 20 yillik bir siireye kadar ¢ok uzun vadeli tahminler kullanir. Bu ug
noktalar arasinda, havalimani tesislerinde degisiklik ve iyilestirmelerin planlanmasi i¢in 5 veya 10
yillik tahmin ufuklan yaygindir.

Bir havayolu sirketi tarafindan tanimlanan ve uygulanan is modelinden bagimsiz olarak, bu
tez yolcu talebinin tahmin edilmesinin havayolu yonetimi ic¢in en kritik gereklilik oldugunu
savunmugstur. Havayolu yoneticileri i¢in hava yolculugu talebini tahmin etmenin 6nemi yapilan

onceki calismalardan 6zetle asagidaki gibi siralanabilmektedir:

e Sermaye yatirimi ve altyapisini planlarken ve 6l¢eklendirirken ve hava tagimaciligryla
ilgili firmalar1 6l¢eklendirirken talep tahmini sarttir (Fernandes & Pacheco 2010).

o Bir havayolunun bu talebi kargilamasi i¢in gerekli olan hizmet tedariginin planlamasi
icin gereklidir (Doganis 2009).

e Yolcu tagimaciligi talebinin tahmin edilmesi hem havayollar1 hem de yatirimcilar icin
kritik 6neme sahiptir, ¢linkili yatirim verimliligi yapilan tahminin dogrulugundan ve
yeterliliginden biiyiik 6l¢iide etkilenmektedir (Blinova 2007).

e Hava trafik tahminleri ayn1 zamanda havayollarinin filo planlamasi, rota ag1 gelistirme
konusundaki énemli girdilerden biridir ve ayrica havayolunun yillik isletme planlarinin

hazirlanmasinda da kullanilmaktadir (Ba-Fail ve ark. 2000).
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3. ONCEKI CALISMALAR

Havayolu tasimaciligi endiistrisinde yapilan tahminleme c¢alismalar1 bu bdliimde
Ozetlenmistir.

Weatherford ve ark (2002), caligmalarinda havayolu endiistrisine ilk YSA tahmin modeli
uygulanmigtir. YSA yontemi geleneksel tahmin yontemleriyle karsilastirilmigtir. Calismalari sinir
aglarmin geleneksel tahmin yontemlerinden ¢ok daha basarili tahminler yapabildigi saptanmustir.

Alekseev ve Seixas (2002), calismada havayolu yolcu talep tahmini i¢in yapay sinir
aglarma dayali modeller gelistirilmistir. Sinirsel modellemenin bu alanda kullanilan geleneksel
ekonometrik yaklasimlardan daha iyi performans gosterebildigi saptanmustir. Gelistirilen model
Brezilya’nin havayolu yolcu talebi tahmini i¢in ¢alistirtlmistir. Havayolu yolcu talebinin tahminine
uygulanan sinirsel modelleme yaklasiminin olduk¢a verimli oldugu kanitlanmustir.

BaFail (2004), calismada Suudi Arabistan'daki yerli ve yabanci havayolu yolcularinin
sayis1 tahmin edilmistir. Yontem olarak sinir ag1 teknigi kullanilmistir. 1975'ten 1986'ya kadar olan
yillik veriler kullanilmis ve 16 degiskene kategorize edilmistir. Tahmin, modeli gelistirmek icin
bazi1 ge¢mis verileri kullanan ve ardindan bir degerlendirme asamasina gegen Model Quest Miner
paketi kullanilarak elde edilmistir. Yolcu sayisi modelinin gelistirilmesi i¢in kullanilan siire 18 yil,
degerlendirme i¢in kullanilan siire ise 6 yildir. Her model i¢in ¢ikti Ornekleri sunulmustur.
Sonuglar, petrol gayri safi yurti¢i hasilasinin, niifus biiyiikliigiiniin ve kisi basina diisen gelirin,
Suudi Arabistan havayolu sektorlerinde yolcu sayisini etkileyen en fazla katki saglayan degiskenler
oldugunu gostermistir.

Andreoni ve Postorino (2006), ¢calismada talep trendini ve havalimaninda baslatilan farkli
politikalarin neden oldugu etkileri yakalamak icin Italya'nin giineyinde yer alan Reggio Calabria
bolgesel havalimanina iligkin talep seviyelerini tahmin etmek i¢in hem tek degiskenli hem de ¢ok
degiskenli zaman serisi modelleri onerilmistir. Tek degiskenli ve ARIMAX modelleri arasindaki
karsilastirma, bazi tepe noktalart oldugunda tek degiskenli modeller ARIMAX modelinden daha iyi
uyum saglasa bile her iki modelin de tatmin edici sonuglar verdigini gostermistir.

Grosche ve ark. (2007), calismada sehir giftleri arasindaki hava yolcu hacminin tahmini
icin iki yergekimi modeli sunulmustur. Modeller, hava hizmeti 6zelliklerini tanimlayan degiskenler
yerine, sehir ¢iftlerinin genel ekonomik faaliyetini ve cografi 6zelliklerini tanimlayan degiskenleri
icermektedir. Kalibrasyon i¢in Almanya ile 28 Avrupa iilkesi arasindaki uguslarin rezervasyon
verileri kullanilmistir. Her iki model de gozlemlenen verilere iyi bir uyum gosterilmis ve
istatistiksel olarak test edilip ve dogrulanmistir. Geleneksel olarak, hizmetle ilgili faktorler veya
yolcu geliri gibi ek degiskenler agiklayici modellemede kullanilmig, ancak yeni pazarlarda
genellikle hizmetle ilgili faktérler mevcut olmadigindan bir alternatife ihtiya¢ oldugu sonucuna

ulasiimistir.
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Alekseev ve Seixas (2009), calismada havayolu yolcu analizi i¢in bir yapay sinirsel tahmin
modeli gelistirilmistir. Noral iglemenin geleneksel ekonometrik yaklagimdan daha iyi performans
gosterdigi ve sadece kiiciik 6rneklerin oldugu durumlarda bile zaman serisi davranisi iizerinde
genelleme sundugu bulunmustur. Brezilya hava tagimaciligi yolcu trafigini tahmin etmek igin
uygulanan sinirsel modelleme yaklagiminin oldukg¢a verimli oldugu kanitlanmistir. Sinirsel
modelleme, endiistrinin hizli biiylime ve yapisal degisimden gectigi bir zamanda 6nemli olan klasik
modellemeye gore gelismis tahmin dogrulugu sundugu sonucuna ulasilmustir.

Abdelghany ve Guzvha (2010), ¢alismada havalimani kisa vadeli talep tahmini i¢in bir
zaman serisi modelleme yaklasimi sunulmustur. Modelde, mevsimsellik, yakit fiyati, havayolu
stratejileri, olaylar ve finansal kosullar gibi g¢esitli dis faktorlerin havalimani faaliyet seviyelerini
nasil  etkiledigini degerlendirilmistir. Modelleme ¢ercevesi, Philadelphia Uluslararasi
havaalanindaki yerel trafik bir vaka ¢aligmasi olarak kullanilarak gosterilmistir ve yerel ABD
pazarlarindaki en biiyiik 100 havaalani i¢in dogrulanmistir. Dogrulama sonuglari, talebin basit bir
zaman serisi modeliyle bile kabul edilebilir bir dogrulukla tahmin edilebilecegini gostermistir.

Yun ve ark (2011), calismalarinda havayolu yolcu talebini etkileyen temel faktorleri
belirlemek igin sentetik bir gri insidans derecesi yontemi Onermistir. Tatmin edici tahmin
sonuclarina ulagsmak igin ¢oklu regresyon kullanilmistir. Gri insidans analizi, sistemin her bir
faktorii arasindaki etki derecelerini veya sistemin ana davranisina faktoriiniin katkisini 6lgmek igin
nicel olarak gri insidans derecesi araciligiyla sistemin dinamik gelisim siirecini analiz eden bir
yontemdir. Modelde kisi basina gayri safi yurtici hasila, kentsel yerlesik niifus, Cinli giden
ziyaretgi sayis1 ve demiryolu yolcu trafigi dahil olmak {izere hava yolcu talebini etkileyen temel
faktorleri belirlemek igin sentetik gri insidans derecesi kullanilmistir. Daha sonra, bu faktorlerle iyi
bir uyum dogrulugu elde etmek i¢in ¢oklu bir regresyon modeli olusturulmustur. Calismada 2010-
2014 yillart aras1 havayolu yolcu talebi tahmin edilmistir. Sonug olarak Cin’in havayolu yolcu
talebinin 6niimiizdeki bes yil i¢inde bir gelisme gdsterecegi belirlenmistir.

Srinidhi ve Manrai (2014), havayolu yolcu talebinin uluslararasi rotalardaki talebi tahmin
etmeyi ve hizmet konumlandirma matrisini tasarlayarak hizmetlerini konumlandirmasi igin bir
cerceve saglamay1 amaglamistir. Kullanilan baslica metodolojiler regresyon, zaman serisi analizi ve
Holts'un iistel yumusatma yontemidir. Hindistan igin havayolu talebinin dogrudan ve dolayl itici
giiclerini yakalayan iki ekonometrik model formiile edilmistir. Tahminler 2014-2020 yillar1 arasin
kapsamaktadir. Bu calismanin, rota planlamasinda ve ©nemli politika kararlarinin formiile
edilmesinde herhangi bir havayolu i¢in faydali olacag: ortaya konmustur. Hindistan i¢in iki talep
itici glic modeli gelistirerek mevcut literatiire katkida bulunulmustur.

Xiao ve ark (2014), calismada kisa vadeli hava yolcu trafigi tahmini igin tekil spektrum
analizini (SSA), uyarlanabilir ag tabanli bulanik g¢ikarim sistemini (ANFIS) ve gelistirilmis
pargacik siiriisii optimizasyonunu (IPSO) birlestiren yeni bir hibrit yaklasim Onerilmistir. SSA,

hava tagimaciligi talebinin egilimini ve mevsimselligini belirlemek ve ¢ikarmak i¢in kullanilmustir.
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Talebin diizensizligi ve degiskenligi ile basa ¢ikmak i¢in ANFIS ve IPSO dahil olmak iizere yapay
zeka teknolojileri kullanilmistir. Onerilen ydntemin, hava yolcu trafigini analiz etme, modelleme ve
tahmin etmede Ozellikle yararli oldugu gosterilmistir. Uygulanabilir bir alternatif olarak kabul
edilebilecegi onerilmistir.

Srisaeng ve ark (2015a), caligmalarinda Avustralya’nin i¢ hat yolcu talebini modellemek
icin yapay sinir ag1 kullanmigtir. Kurulan modelle havayolu endiistrisinde kritik bir konu olan yolcu
talebinin tahmin edilmesini kolaylastirmak amaclanmistir. Avustralya’nin i¢ hat yolcu talebini
(PAX) ve gerceklesen gelir/yolcu kilometresini tahmin etmek icin iki YSA modeli olusturulmustur.
1992°den 2014’e kadar ii¢ aylik veriler kullanilmistir. Cok katmanli algilayict (MLP) mimarisine
sahip bir yapay sinir ag1 kullanilmistir. Calismalarinda girdi degiskenleri olarak reel faiz oranlar1 ve
turizm verileri ilk kez dahil edilmistir. Kullanilan model Avustralya’nin bolgesel veya uluslararasi
hava yolculugu talebini tahmin etmekte kullanilabilecegi 6nerilmistir.

Srisaeng ve ark (2015b), calismada Avustralya'nin diigiik maliyetli tasiyict (LCC) ti¢ aylik
yolcu talebini tahmin etmek igin kullanilabilecek klasik dogrusal regresyon ve yapay sinir agi
(ANN) modellerini 6nerilip, ampirik olarak test edilmistir. Klasik lineer regresyon ile ekonometrik
modeller gelistirilmistir. Diisiik maliyetli tagiyicilar i¢in yolcu tahmini yapabilecek istatistiksel
iligkiler test edilmistir. Modellemelerin karsilastirilmasi ile YSA performansinin daha iyi tahminler
sundugu sonucuna ulasilmigtir.

Srisaeng ve ark (2015c), calismalarinda Avustralya’nin i¢ hat yolcu talebi ve
gergeklestirilen gelir/yolcu kilometresi tahmini i¢in ilk kez genetik algoritma modeli Onerip,
deneysel olarak test etmistir. Genetik algoritmalar hava yolculugu talebini tahmin etmek igin
potansiyel olarak kullanilabilecek alternatif bir yapay zeka tabanli tahmin yaklagimidir. Kullanilan
veri seti 1992 yilinin 4. ¢eyregi ile 2014 yilinin 2. ¢eyregi arasindaki donemi kapsamaktadir.
Genetik algoritma modelinin agirlik faktorlerini tahmin etmek i¢in 74 egitim veri seti ve model
saglamligini test etmek icin 13 Ornek dis1 veri seti kullanilmistir. Kurulan modellerin dogrusal
modellere kiyasla daha dogru ve giivenilir oldugu tespit edilmistir. Gelecekteki arastirmalara hava
yolculugu talebini tahmin etmek i¢in modeller ampirik olarak test edilmesi 6nerilmistir.

Mohie EI-Din ve ark (2015), calismada Misir'dan Suudi Arabistan'a hava yolcu talebini
tahmin etmek i¢in geri yayilim sinir agmi kullanilmigtir. Hava yolcularmi etkileyen faktorler,
gorsel gen gelistirici paketi kullanilarak 2000-2010 yillar1 arasindaki yillik veriler {izerinde geri
yayilim sinir ag1 uygulanarak belirlenmis, degerlendirilip ve analiz edilmistir. Sonuclar, se¢ilen tiim
girdi degiskenlerinin tahmin dogrulugunu saglayamadigini, bazi1 girdi degiskenlerinin tahmin
dogrulugu tizerinde higbir etkisinin olmadigini ve digerlerinin dogrulugu saglamak i¢in gerekli
oldugunu gostermistir.

Kim ve Shin (2016), caligmalarinda kisa vadeli dalgalanmalari belirlemek i¢in arama
sorgularindan elde edilen biiyiik verileri kullanarak kisa vadeli hava yolcu talebine iliskin bir

tahmin modeli gelistirmeyi amaglamaktadir. Modelin tahmin dogrulugunu artirmak igin bu ¢aligsma,
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hangi degiskenlerin kisa vadeli dalgalanmalarla iliskili oldugunu belirlemeye ve bunlarin etkilerini
modele yansitmaya c¢alismistir. Onerilen model Seul yakinlarmdaki Incheon Uluslararasi
Havalimani’ndaki yolcu sayisini tahmin etmede kullamilmistir. Haziran 2010 ile Agustos 2014
arasindaki veriler kullanmilmistir. Arama moturundan elde edilen biiyiik verileri kullanan tahmin
modellerinin, kisa vadeli hava yolcu talebini tahmin etmede umut verici bir oldugu sonucuna
ulagtlmisgtir.

Ghomi ve Forghani (2016), calismada Tiirkiye'deki biiylik havayollarinin yaklasik son bes
yillik giinliik is ve ekonomi kabin PAX sayisi verileri i¢in tahmin performansi karsilastirilmistir.
Bu calismada kullanilan veriler, Tiirkiye'deki biiyiik bir havayolu sirketine ait olup, bir ugus i¢in
son bes yillik giinliik yolcu verilerini icermektedir. Rezervasyon sistemlerinde satisa agik olan 355
giin boyunca o ucgus i¢in beklenen yolcu sayisini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Tahmin i¢in iki
teknik, Box-Jenkins ve yapay sinir aglart kullanilmistir. Son olarak, bu yontemler
karsilastirilmistir. Box-Jenkins yontemleri YSA'lardan daha iyi performans gdsterdigi sonucuna
ulagilmustir.

Dantas ve ark (2016), calisma daha dogru talep tahminleri elde etmek igin kombine
Bootstrap toplama (Bagging) ve Holt Winters yontemlerinin hava tagimaciligi endiistrisine
uygulama alanlarin1 genigletmeyi amaglamigtir. Ele alinan dénem, Ocak 2003'ten Aralik 2014'e
kadar olan verilerdir. Gelecekteki hava tasimaciligi talebini tahmin etmek igin Bootstrap toplama
(Bagging) yontemi ile iistel yumusatma yontemi Holt Winters'm bir kombinasyonunu hava
endiistrisine ilk kez uygulanmisgtir. Birlesik metodoloji Bagging Holt Winters olarak belirlenmistir.
Elde edilen sonuglar, metodolojinin tahmin dogrulugunu iyilestirebilecegini kanitlamistir.

Srisaeng ve Baxter (2017), Avustralya’nin gelen uluslararasi hava yolculugu talebini
tahmin etmek i¢in bir YSA modeli kullanmigtir. Calismada 1993’ten 2016’ya kadar yillik veriler
kullanilmistir. Modelde, diinya GSYIH, diinya niifus artis1, diinya jet yakit1 fiyatlari, diinya ugak
bilet getirileri, Avustralya'nin turizm cekiciligi, giden uguslar, Avustralya'nin igsizlik seviyeleri,
Avustralya ve ABD doviz girdi parametreleri ve 3 kukla degisken kullanilarak gelistirilmistir.
YSA, ¢ok katmanlh algilayic1 (MLP) mimarisini kullanmis ve ileri geri besleme yayilim algoritmasi
ile aktivasyon fonksiyonlari olarak sigmoid ve dogrusal fonksiyonlar kullanilmigtir. Veriler egitim,
test ve model dogrulama olarak rastgele li¢ gruba ayrilarak gelistirilmistir. Sonu¢ olarak YSA
modelinin yiiksek bir tahmin yetenegi sagladig1 ortaya konulmustur.

Olayini ve ark (2018), ¢alismada Nijerya'da 2018 yili i¢ hat yolcu talebini tahmin etmek
icin iki yillik tek hareketli ortalama ve 0,9 yumusatma sabiti ile basit iistel yumusatma
uygulanmistir. Calisma, 2010 yilindan 2017 yilina kadar olan donemler arasindaki i¢ hava yolcu
talebi verilerine dayandirilmistir. Bu ¢alismanin amaci, havayolu yolcu arzindan fazla havayolu
yolcu talebinin veya talepten fazla hava tasimaciligi arzimin olmasi sorunlarinin énlenmesine
yardimei olmaktir. Nijerya'nin hava tagimaciligina dahil olan diger paydaslarin planlama siirecinde

faydali olunmustur.
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Adeniran ve Stephens (2018), calismada Nijerya'daki uluslararasi hava yolcu talebi i¢in
farkli tahmin yontemlerini degerlendirme dinamikleri incelenmistir. Tiim tek hareketli ortalamalar
iistel yumusatma ile karsilagtirilarak en uygun tahmin yontemi belirlenmistir. 2018 yil1 dis hat
yolcu talebini iki, dort ve alt1 yillik tek hareketli ortalama kullanarak ve ,7, 0,8 ve 0,9 yumusatma
sabitleri ile basit tstel yumusatma kullanarak tahmin edilmistir. Sabit 0.8 ile iistel diizeltmenin
Ortalama Kare Sapma (MSE)’sinin, diger tahminlerin MSE’si ile kargilagtirildiginda daha diisiik
bir MSE'ye sahip olmasi nedeniyle en iyi 2018 yili tahminini verdigi sonucuna ulagilmistir.

Kalathilparmbil ve Sahin (2019), calismada Tiirkiye’deki havayolu tasimaciligi iizerine
tahminleme ¢aligmasi yapilmistir. Devlet Hava Meydanlar1 Isletmesi (DHMI)’nin Tiirkiye
genelindeki havalimanlari i¢in yayimladig: istatistikler dogrultusunda 2002-2017 yillarina ait i¢
hat, dis hat ve toplam olmak iizere ucak, yolcu ve yiik trafiginden olusan bir veri seti hazirlanmistir.
Bu veri seti yardimiyla ¢alismada, hizla biiyliyen hava tasimaciligr icin 2018-2023 yillan
arasindaki ucak, yolcu ve yiik trafik sayilarinin egri uydurma yontemi kullanilarak tahmin edilmesi
amaglanmistir. Ayrica calismada farkli egri uydurma yontemleri denenmis ve uygulanabilirlikleri
arastirilmistir. Elde edilen tahmin sonuglart 2019 ve 2020 yillar1 icin DHMI nin tahminleri ile
karsilastirilmig ve sonuglarin birbirine yakin oldugu gézlenmistir.

Carmona-Benitez ve Nieto (2020), caligma hava tasimacilig1 endiistrisinde yolcu taleplerini
(pax) tahmin etmek i¢in dinamik bir mevsimsel soniimleme faktorii ile Nemli Trend Gri Modelini
(DTGM) gelistiren yeni bir model Onermistir. Veriler, 1993'ten 2017'ye kadar havalimanlar
arasinda seyahat eden toplam yolcu sayisimi igermektedir. Yolcu bilylimesini tahmin etmek i¢in
dinamik nemli trend gri modeli (SDTGM) adi verilen yeni bir model onerilmistir. Bu model,
Carmona-Benitez ve ark. (2013) tarafindan Onerilen statik nemli trend gri modelinin (DTGM)
gelistirilmis halidir.

Jin ve ark (2020), ¢alismalarinda kisa vadeli tahmin i¢in degisken mod ayristirma (VMD),
otoregresif hareketli ortalama model (ARMA) ve cekirdek asir1 6grenmeden olusan hibrit bir
VMD-ARMA/KELM-KELM yaklasimi1 6nermistir. ilk olarak, karmasikliklarini azaltmak igin
orijinal verileri birka¢ mod islevine ayristirmak icin VMD benimsenmistir. Ardindan, tiim modlari
kararl1 ve kararsiz seriler olarak siniflandirmak icin birim kok testi (ADF testi) kullanilmistir. Son
olarak, nihai sonug, tiim bilesenlerin tahmin sonuglarini igeren baska bir KELM modeli ile entegre
edilmistir. Onerilen yaklagimin fizibilitesini ve saglamligini kanitlamak ve dogrulamak igin,
performansi test etmek i¢in Pekin, Guangzhou ve Pudong havaalanlarinin yolcu talepleri modele
tanmtilmistir. Deneysel sonuglar, yeni yaklagimin hem dogruluk hem de saglamlik analizi agisindan
diger kiyaslama modellerinden daha belirgin bir avantaja sahip oldugunu gostermistir. Bu nedenle,
bu yaklasimin hava yolcu talebi tahmini igin ikna edici bir ara¢ olarak kullanilabilecegi
onerilmigtir.

Ramadhani ve ark (2020), bu ¢alismada Endonezya'daki havayolu yolcularinin gelecekteki

degerlerini tahmin etmek igin iki farkli tahmin yaklagimi uygulamistir. Toplanan veriler, minimum
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yanliglikla sonuglanan en uygun modeli bulmak igin her iki ydntemden birka¢ kombinasyonla
islenmistir. Nihai model hatalari, ilgili firmanin kullandig1 yontemlerden biri olan ARIMA modeli
ile karsilagtirilmisgtir. Sonug, her iki yol i¢in de sinir ag1 yaklasiminin tahmin edilen degerlere
minimum hata verdigini gostermistir. Haftalik ve hatta giinlik yolcu talebi, daha tatmin edici
stratejiler yapmak i¢in daha belirli bir zaman araliginin degerlerini tahmin etmek igin de
kullanilabilecegi onerilmistir.

Srisaeng ve Baxter (2021), ¢alismalarinda Avustralya'ya giden uluslararasi havayolu yolcu
talebini tahmin etmek icin ANFIS modelini ilk kez uygulayarak test etmeyi amaglamustir.
Avustralya’nin cografi konumu nedeniyle havayolu endiistrisinin iilkeyi tiim diinyayla
iligkilendirmede 6nemli bir rol oynadig1 diisiiniilmektedir. Kurulan modelde, diinya geneli icin
gayri safi yurtigi hasila, diinya niifusu, diinya ugak bilet getirileri, diinya jet yakiti fiyatlari,
Avustralya'ya giden ucuslar, Avustralyanin issizlik sayilari, Avustralyanin (AUD/USD) déviz
kuru, Avustralya'nin giden turist harcamalar1 ve dort giris parametresi kullanilarak gelistirilmistir.
1994°ten 2019°a kadar olan yillik veriler kullamlmistir. ideal ANFIS modellerini olusturmak igin
hibrit 6grenme algoritmasi ve ¢ikarmali kiimeleme bdlme yontemi kullanilmigtir. Calismalarinda,
onerilen ANFIS modeli hava yolculugu talebini tahmin etmek icin basarili oldugu sonucuna
varilmustir,

Korkmaz ve Akgiingor (2021), calismada havayolu yolcu talebini tahmin etmek igin
Kelebek Optimizasyon Algoritmast (BOA), Cicek Tozlagma Algoritmasi (FPA), Yapay An
Kolonisi Algoritmasi (ABC), Karga Arama Algoritmasi (CSA), Krill Siirii Algoritmasi (KH) olmak
tizere bes farkli meta-sezgisel algoritma ile farkli tahmin modelleri gelistirilmistir. Modellere girdi
parametresi olarak Akaryakit Fiyati, Kisi Basina Gayri Safi Yurti¢i Hasila, Koltuk Kapasitesi ve
Yillik Yakit Tiiketimi verileri girilmistir. Modeller Tiirkiye havayol yolcu talebi i¢in ¢alistirilmigtir.
Hava tagimaciligi yolcu talebi iki senaryo kullanilarak incelenmistir. Birinci senaryoda model
parametrelerinin izdiisiim degerleri En Kiiciik Kareler yontemi kullamlarak belirlenmistir. ikinci
senaryoda, farkli kuruluslarin projeksiyon verilerinden model parametreleri i¢in projeksiyonlar elde
edilmis ve ulasim talebi tahmin edilmistir. Performans Kkarsilagtirmasinda, en basaril
optimizasyonun CSA yaklasimi oldugu bulunmustur. Bu ¢alismanin sonucunda, mevcut yatirim
planlarmin degerlendirilmesine ve talepleri karsilayacak stratejik planlarin gelistirilmesine katki
saglayacagi ortaya konulmustur.

Srisaeng ve Baxter (2022), calismada Osakanin Kansai Uluslararasi Havalimani'ndaki
uluslararast yolcu talebini tahmin etmek igin bir ANFIS modeli sunulmustur. Havayolu yolcu
tagimaciligi talep tahmini havalimanlar i¢in planlama ve tasarim operasyonlarimin en onemli
belirleyicisidir. Calisma verileri 1994-2018 yillar1 arasini kapsamaktadir. Girdi parametreleri tigli
kukla degisken olmak iizere dokuz adettir. Sonuglar, modelin Kansai Uluslararasi Havalimani'nin

uluslararasi yolcu talebini basarili bir sekilde tahmin ettigini ortaya koymustur.
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Havayolu tagimaciligi endiistrisinde yapilan tahminleme ¢alismalarinda kullanilan yontem,

veri aralig1 ve degiskenlere gore gruplandirilmasi Cizelge 3.1. ile Cizelge 3.2.’de verilmektedir.

Cizelge 3.1. Kullanilan yonteme gore havayolu yolcu talep tahmini ¢aligmalar

Yazar Yil Kullanilan Yontem

Alekseev ve Seixas 2002 | YSA

BaFail 2004 | YSA

Grosche ve ark 2007 | Gravity Model

Alekseev ve Seixas 2009 | YSA

Abdelghany ve Guzhva 2010 | Zaman serisi

Yun ve ark 2011 | Gri insidans Analizi/Coklu Regresyon

Srinidhi ve Manrai 2014 | Regresyon, Zaman Serisi Analizi —Holts Ustel Yumusatma

Xiao ve ark 2014 | ANFIS, PSO, Tekil Spektrum Analizi

Srisaeng ve ark 2015a | YSA

Srisaeng ve ark 2015b | Genetik Algoritma

Mohie EI-Din ve ark 2015 | Geri Yayilim Sinir Agi

Kim ve Shin 2016 | Regresyon analizi

Ghomi ve Forghani 2016 | YSA, Box Jenkins

Dantas ve ark 2016 | Bagging Holt Winters yontemi

Srisaeng ve Baxter 2017 | YSA

Olaniyi ve ark 2018 | Zaman serisi

Adeniran ve Stephens 2018 | tek hareketli ortalama, basit Ustel yumusatma

Kalathilparmbil ve Sahin 2019 | Egri uydurma yéntemi

Ramadhani ve ark 2020 | YSA, ARIMA

Jin ve ark 2020 | Degigsken Mod Ayristirma (VMD), Otoregresif Hareketli
Ortalama Model (ARMA) Ve Cekirdek Asirt Ogrenmeden
Olusan Hibrit Bir VMD-ARMA/KELM-KELM Yaklagimi
Onermektedir. Makine (KELM)

Carmona-Benitez ve Nieto | 2020 | SARIMA Nemli Trend Gri Tahmin Modeli (SDTGM)

Korkmaz ve Akgliingér 2021 | Cicek Tozlasma Algoritmasi (FPA), Yapay Ar Koloni
Algoritmasi (ABC), Karga Arama Algoritmasi (CSA), Kiill
Surl Algoritmasi (KH) ve Kelebek Optimizasyon Algoritmasi
(BOA)

Srisaeng ve Baxter 2021 | ANFIS

Srisaeng ve Baxter 2022 | ANFIS
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Cizelge 3.2. Veri aralig1 ve kullanilan degiskenlere gore havayolu yolcu talep tahmini ¢aligmalar

Yazar Yil Veri yil arahigi Degiskenler(girdi)
Alekseev ve Seixas 2002 1978-1998 Gsyih (Brezilya Gayri Safi Yurtici
Hasila), Ypd (Bilet Getirisi, Brezilya
Para Biriminde Tasinan Kilometreler
icin Ortalama Bilet Fiyatlari) Ve Kukla
Degisken
BaFail 2004 | 1975-1986 -
Grosche ve ark. 2007 - Uzaklik, Nifus, Havza
Alekseev ve Seixas 2009 1978-1998 -
Abdelghany ve Guzhva 2010 1998-2008 Mevsimsellik, Yakit Fiyati, Havayolu
Stratejileri, Olaylar Ve  Finansal
Kosullar
Yun ve ark 2011 2010-2014(tahmin Kisi Basina Gayri Safi Yurtici Haslla,
edilen) Kentsel Yerlesik Nufus, Cinli Giden
Ziyaret¢i Sayisi Ve Demiryolu Yolcu
Trafigi
Srinidhi ve Manrai 2014 1991- Ucak Bilet Ucreti, Sehir Nifuslari,
2010(modellemede | Uzakhk, Hava Servis Kalitesi, Gelir.
kullanilan)  2014-
2020(tahmin)
Xiao ve ark 2014 2004-2012temmuz | -
2011-Aralik 2012
Srisaeng ve ark 2015a | 1992-2014 Avusturalya Gergek Gsyih, Issizlik
Oranlari, Nufus Buyukligu, Turistik
Konaklama Yatak Kapasitesi, Reel Faiz
Oranlari, i¢ Hat Rpk, Gergek En lyi
indirimli Ekonomi Bilet Fiyatlar, Jet
Yakit Fiyatlari, 3 Kukla Degisken
Srisaeng ve ark 2015b | 1992-2014 -
Mohie EI-Din ve ark 2015 2000-2007/2000- Misir'da GSMH, Misir'daki ekonomik
2010 blylUme orani ve Misir'daki déviz kuru
Kim ve Shin 2016 | 2010-2014/Eylil -
2014 - Nisan 2015
Ghomi ve Forghani 2016 son bes yillik | PAX
glunlik yolcu
verileri, gelecek 12
ayin tahmini
Dantas ve ark 2016 2003-2014/2007- -
2014
Srisaeng ve Baxter 2017 1993-2016 Diinya Reel GSYIiH, Diinya Nifusu, Jet
Yakiti Fiyatlari, Ugak Bilet Ucretleri,
issizlik Oranlari, Déviz Kuru,
Avustralya’nin Turizm Verileri,
Avustralya’'nin Giden Yolcu Sayisi, 3
Kukla Degigken
Olaniyi ve ark 2018 | 2010-2017 i
Adeniran ve Stephens 2018 | 2001-2017/2018 -
Kalathilparmbil ve 2002-2017/2018-
Sahin 2019 | 2023 Ugak, yolcu ve yuk trafigi
Ramadhani ve ark 2020 2014-2019 ]
2006-2015/2015- -
Jin ve ark 2020 2017
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Cizelge 3.2. (devam)

Olaniyi ve ark 2018 2010-2017 -

Adeniran ve Stephens 2018 2001-2017/2018 | -

Carmona-Benitez ve Nieto | 2020 1993-2017 Seyahat eden toplam yolcu
Kisi basina GSYIH ($), jet yakiti fiyati

2002- ($/varil), yilhk yakit tiiketimi (varil/yil) ve

Korkmaz ve Akglingér 2021 2017/2017-2035 | koltuk kapasitesi

Srisaeng ve Baxter 2021 1994-2019 Diinya reel GSYIH, Diinya nifusu, jet
yakiti fiyatlari, ucak bilet Gcretleri, igsizlik
oranlari, turist harcamalari, ddviz kuru,
Avustralya’nin turizm verileri,
Avustralya’nin giden vyolcu sayisi, 4
kukla degisken

3.1. Havayolu Yolcu Talep Tahmini Calismalarinin Bibliyometrik Analizi

Glinlimiizde bilgi teknolojilerindeki gelismeler ulasilabilir bilgi miktarini artirmaktadir.
Elde edilen bilgilerin ayiklanmasi, kaynak gilivenligi ve gilincelligi olduk¢a biiylilk 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle veri ile yiginsal olarak calismaktansa verileri siniflandirmak onlar1 daha
iyi analiz etme ve ihtiyag¢ duyulan dogru, giivenilir ve yeterli bilgiye ulagsma imkani tanimaktadir.
Bu amagla kullanilabilecek yontemlerden biri de bibliyometrik analizdir. Bibliyometrik ¢aligmalar,
bir bilim daliyla ilgili mevcut alan yazinindaki ¢alismalarin mevcut durumunu, yonelimini ve
gelisimini ortaya koyan calismalardir (Ustdiken ve Pasadeos, 1993). Bibliyometrik ¢alismalar ele
alman konudaki ¢aligmalart atif, kisi, konu ve iilkelerin dagilim1 veya kitap, makale gibi yayin tiirii
dagilimina gére matematiksel veya istatistiksel olarak analiz ederek inceleme imkan1 vermektedir.

Calisgmanin bu kisminda havayolu yolcu talep tahmini literatiirliniin bibliyometrik analiz
yaklagimiyla; gelisimsel biiyiime modelini, sosyal ve entelektiiel yapilarini, igbirligi aglarinin
yapisint anlamayr amaclamaktadir. Calismada, literatliriin gidisatin1 geriye doniik olarak
tanimlamak istenmektedir. Bir diger amag ise elde edilen bulgularla bu alanda ¢aligma yapacak
aragtirmacilara rehberlik eden bir ¢alisma ortaya koymaktir.

Havayolu yolcu talepleri tahmin c¢alismalarin1 bulmak i¢in Web of Science(WoS) ve
Scopus veri tabanlart kullanilmistir. Yolcu talep tahminleri havayolu sirketlerinin planlama
yapabilmesi i¢in genellikle gegmis verilerin toplanip degerlendirilmesiyle yapilan ¢aligmalardir
(Srisaeng 2015, Jin ve ark. 2020). Bu ¢aligmanin temel amaci, Havayolu yolcu talep tahmininde
egilimleri, gelismeleri, isbirligi aglarinin dogasin1 anlamak ve ortaya ¢ikarmak i¢in havayolu yolcu
talep tahmin ¢alismalarinin bilimsel bir haritalamasini ¢ikarip, analiz etmektir.

WoS ve Scopus, makaleler, kitap boliimleri ve konferans tutanaklari dahil olmak {izere
hakemli bilimsel verileri barindiran ana ve en biiyiikk veritabanlar1 olarak kabul edilmektedir.
Secilen veritabanlar1 ¢ok cesitli bilimsel disiplinleri ve alt disiplinleri kapsayan bibliyometrik
inceleme caligmalarinda yaygin olarak kullanilmistir (Bakir ve ark, 2022; Zwane ve ark, 2022). Bu

calismada metodoloji havayolu yolcu talep tahmin arastirmalarina gore olusturulmustur. Tim
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uygulanabilir bilimsel belgeleri bulabilmek i¢in kapsamli arama konulari tanimlanmustir.
Bibliyometrik analiz, bilimsel haritalamanin yaninda arastirma konularmin yapisal ve dinamik
unsurlarini ortaya ¢ikarmak i¢inde yaygin olarak kullanilmaktadir (Zwane ve ark, 2022).

Sonug olarak, bu calismada hedeflenen bilimsel haritalama ile yaymn biiyiimesi ve
egilimleri(1), havayolu yolcu talep tahmini ¢aligmalarina katkida bulunan yazarlar(2), ¢caligmalarin
daha ¢ok yapildig1 ilkeler(3), isbirligi aglari(4), anahtar kelime olusumlari(5) temalarini
degerlendirmektir. Bu temalarin arama konular1 Cizelge 3.3.’te dzetlenmistir. Belge taramasi tiim

yillar1 kapsamaktadir, sinirlandirma yapilmamustir.

Cizelge 3.3. Havayolu yolcu talebi tahminine iligkin yayinlart bulmak i¢in kullanilan arama
konular1

WoS ve Scopus Veritabanlarinda Arama Konulari

“air transport” OR “airline passenger” OR “air passenger” AND “forecasting”
“air transport” OR “airline passenger” OR “air passenger” AND “prediction”

Cizelge 3.4., miikerrer verilerin 6n islenmesi ve filtrelenmesinden sonra alinan belgeleri
Ozetlemektedir. Arama 887 veri ile sonu¢lanmigtir. Alinan galigmalarin ¢ogunlugunu bilimsel
makaleler olusturmaktadir. Belgeler bibliyometrik haritalama yaklasimiyla analiz edilip
VOSviewer ve R-tabanli Bibliometrix yazilimlari ile gorsellestirilmistir. Caligmalarin mevcut
durumunu degerlendirmek i¢in farkli alt gruplara ayrilip analiz edilmistir. Bu alt gruplar; alanda
arastirma yapan en aktif ilkeler, en ¢ok atif alan caligmalar, en ¢ok atif alan iilkeler, llkeler

icerisindeki ortakliklar, sik kullanilan anahtar kelimeler.

Cizelge 3.4. Tiiriine gore alinan belgelerin 6zeti

Belge Turii

Makale 662
Konferans, bildiri 181
Kitap bolimi 14
Literatlir degerlendirmesi 20
Digerleri 10
Toplam 887

3.1.1. Havayolu yolcu talep tahmininin bilimsel haritalandirilmasi
Bilimsel Yayin Sayist

Havayolu yolcu talep tahmini alaninda 1982 yilinda ilk ¢alisma yapilmaya baslanmistir. Bu
alandaki ¢alismalarin 2022 yilina kadar olan yillara gore degisimleri Sekil 3.1.’de verilmektedir.
Grafik incelendiginde en ¢ok 2020 yilinda bu alanda ¢alisma yapildigi goriilmektedir. Ozellikle
2004 yilindan sonra yayimn sayisinda onemli bir bilylime gdzlenmistir. Bu bilylimenin havayolu

tagimaciligi diinya genelinde biiyiimesiyle paralel oldugu sdylenebilmektedir (IATA, 2021b).
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Sekil 3.1. Yillik bilimsel yayin sayist

En Cok Yayin Yapan Ulkeler

Birgok {iilke havayolu yolcu talep tahminiyle ilgili caligmalar yapmistir. Bu alanda en ¢ok
bilimsel yaymi olan iilkeler Sekil 3.2.’de verilmektedir. Ulkeler, ilgili yazarin bagli bulundugu
ilkeye gore siralanmaktadir. En ¢ok yaymn sayisina sahip olan iilkenin Amerika Birlesik
Devletleri(tABD) oldugu goriilmektedir. ABD’yi ardindan Cin, Ingiltere, Tayvan ve Avusturalya
takip etmektedir. Cin ile ABD arasindaki farkin daha az oldugu goézlenirken, iiglincii sirada olan
Ingiltere’nin Cin ve ABD’nin yaris1 kadar toplam yayin sayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu
durumda analiz edildiginde Cin ve ABD’nin yiizol¢iimili ve niifus fazlahigi etkisiyle havayolu
tasimaciliginin daha ¢ok kullanilmasinin etkisi oldugu sdylenebilir. Havayolu tagimaciliginda
devlet denetiminin azalip 6zellesmesi de yine bu alanda yapilan ¢alisma sayilarinin artmasini

saglamustir.
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Sekil 3.2. Toplam yayin sayisina gore iilkelerin siralamasi

En Cok Bilimsel Yayina Sahip Yazarlar

Havayolu yolcu talep tahmini alaninda yapilan ¢alismalarda en ¢ok yayin sayisia sahip
olan yazarlar Sekil 3.3.’te verilmistir. Calismada bulunan bilimsel yayinlarda 501 farkli yazar
katkist saptanmistir. Alanda tek bir yaymi bulunan yazar sayis1 331, iki bilimsel yayini bulunan

yazar sayist 108, ii¢ bilimsel yayini olan yazar sayis1 37°dir. Havayolu yolcu talep tahmini alaninda
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bilimsel yayin yapan yazarlarin yayin sikligina gore grafigi Sekil 3.4.’te verilmektedir. Ben

Derudder toplam 15 bilimsel yayin sayisiyla alanda en ¢ok yayin sayisina sahip olan yazardir.

Derudder Belgika’da bulunan Katholieke Universitesinde gérev yapmaktadir. Frank Witlox 13

bilimsel yayin sayisiyla ikinci sirada alanda en ¢ok yayina sahip olan yazar oldugu goriilmektedir.

Witlox’da Belcika’da bulunan Ghent Universitesi’nde gérev yapmaktadir.
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Sekil 3.3. Yazarlarin havayolu yolcu talep tahmini alaninda yayimladigi toplam bilimsel yayin

sayisi
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22% 3
66% 2
1

Sekil 3.4. Yazarlara gore toplam bilimsel yayin sayisi frekans tablosu

En Sik Kullanilan Kaynaklar/Dergiler

Havayolu yolcu talep tahmini alaninda yapilan ¢aligmalarin en sik yayinlandigi yayimcilar

Cizelge 3.5.te gosterilmistir. Bu alanda yapilan ¢aligmalarin yer aldigi dergilerin ¢ogunlukla

Elsevier biinyesinde oldugu goriillmektedir.

Cizelge 3.5. En Ilgili Yaymcilar

Yayincilar Toplam Yayin Sayisi

Elsevier 242
Springer Nature 58
Taylor & Francis 52
IEEE 37
Mdpi 31
Wiley 31
Sage 23
Kluwer Law Int 20
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Atiflarin ilgili yaymim yayinlandigi dergiyle baglantili oldugu sdylenebilir. Goriintirliigii
yiiksek olan dergilerin alacagi atif sayis1 daha fazla olacaktir. Bu nedenle havayolu yolcu talep
tahmini alaninda alakali kaynaklar hakkindaki bilgiler Cizelge 3.6.'da gosterilmektedir. Tablo
incelendiginde; yiiksek etki faktoriine sahip dergilerde ¢ok sayida bu alanda ¢alisma yayimlandigi
goriilmektedir. Etki faktorii bir akademik derginin o dergide yayinlanan giincel makalelere yapilan
ortalama atif sayisin1 yansitan yapilmis olan calismalarin yaymlandiklar1 dergilerde analiz
edilmistir. Bu analiz sonucunda en bir Ol¢iittiir. Yiiksek etki faktorlii dergilerde yaymlamak, agik
erisim dergilerinde yaymlamak, uluslararasi yazarlarla yaymlamak ve disiplinler arasi dergilerde
yayimlamak gibi stratejiler arastirma makalelerini genis bir kitleye ulastirmayr saglayip atif

sayisinin artmasini saglayacaktir.

Cizelge 3.6. En Ilgili Kaynaklar/Dergiler

Toplam yayin

Kaynak/Dergi Etki faktorii sayisi

Journal of Air Transport Management 5,428 81
Sustainability 3,889 21
Journal of Transport Geography 5,899 20
Air Space Law 0,4 17
Transportation Research Record 2,019 16
Transportation Research Part A: Policy And Practice 6,615 14
Transportation Journal 4,814 11

Havayolu yolcu talep tahmini alaninda yapilan ¢aligmalardan en ¢ok atif alan ¢alismalar
hakkinda kisa bilgiler Cizelge 3.7.’de verilmistir. Wang ve arkadaslar1 (2011) ¢alismalarinda Cin'in
hava ulasim agmin genel yapisini ve sehir bazinda yapisini incelemek i¢in karmagik ag teorisini
kullanilmigtir. Cin'deki hava tagimaciligt aginin hizli gelisiminin kendine 6zgii bir model
olusturdugunu 6ne siirmiiglerdir. Cin 6zelindeki hava tagimaciligiyla ilgili ¢aligmalara referans
olmustur (Zhang ve ark. 2020, Wang ve ark. 2016). Epstein ve arkadaslar1 (2007) tarafindan olasi
bir pandemi durumunda hem eszamanli kiiresel kisitlamalar hem de sirali, sehir sehir
kisitlamalarinin hava tasimacihigina etkisi test edilmistir. Ozellikle yasanan Covid-19 pandemisi
sonrasinda bu galisma oldukga fazla sayida atif almistir (Joo Ve ark. 2021, Borkowski ve ark.
2021). Grosche ve arkadaslar1 (2007) ¢alismalarinda sehir giftleri arasindaki hava yolcu hacminin
tahmini i¢in iki model gelistirmislerdir. Her iki model de istatistiksel olarak test edilip,
dogrulanmistir. Calisma daha sonra yapilan birgok havayolu yolcu tahmini ¢aligmalarina referans

olmustur (Birolini ve ark. 2020, Dascon ve Olariaga 2021).
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Cizelge 3.7. En ¢ok alint1 yapilan yayinlarin siralamasi

Yazar(lar) Yil Ulke Yayin Adi Yayin yeri Anahtar Kelimeler Atif
Wang ve ark. 2011 Cin Exploring the network structure and nodal | Journal of | Air  transport  network, | 275
centrality of China’s air transport network: A | Transport Complex network,
complex network approach Geography Centrality, China
Epstein ve ark. | 2007 ABD Controlling Pandemic Flu: The Value of | Plos ONE - 190
International Air Travel Restrictions
Grosche ve | 2007 Almanya Gravity models for airline passenger volume | Journal of  Air | Passenger volume | 152
ark. estimation Transport estimation; Gravity model;
Management Forecasting
lacus ve ark. 2020 ingiltere Estimating and projecting air passenger traffic | Safety Science COVID-19, Coronavirus 111
during the COVID-19 coronavirus outbreak and Air passengers data,
its socio-economic impact Human mobility,
Scenario analysis
Hsu ve Wen 1998 Tayvan Improved grey prediction models for the | Transportation Grey theory, Grey model, | 95
trans-pacific air passenger market Planning and | Air passenger traffic,
Technology Prediction
Suryani ve ark. | 2010 Endonezya Air passenger demand forecasting and | Expert Systems | Demand forecasting, 89
passenger terminal capacity expansion: A | with Applications System Dynamics,
system dynamics framework Simulation, Capacity
expansion, Scenario
Suki 2014 Malezya Passenger satisfaction with airline service | Research in | Tangibles, Customer | 81
quality in Malaysia: A structural equation | Transportation satisfaction, Service
modeling approach Business & | quality, Structural equation
Management modeling
Clewlow ve | 2014 ABD The impact of high-speed rail and low-cost | Transport Policy High-speed rail, High- | 75
ark. carriers on European speed train, Air transport,
air passenger traffic Low-cost carriers, Climate
Chi ve Baek 2013 ABD Dynamic relationship between air transport | Transport Policy Autoregressive distributed | 71

demand and economic
growth in the United States: A new look

lag (ARDL) approach,
Economic growth, Error
correction model, US air
travel and freight demand
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Ulke Isbirlikleri

Havayolu yolcu talep tahmini alaninda yaymlanmig bilimsel belgelerden elde edilen iilke
isbirligi ag1 Sekil 3.5.te gosterilmektedir. Sekilde yer alan ag yapisi WoS ve Scopus veri
tabanlarindan elde edilen veriler VOSviewer’a yliklenerek elde edilmistir. Birbirleriyle giiglii
isbirliklerine gore iilkeler alti kiimeye ayrilmistir. Kirmizi renkle gruplandirilmis ilk kiimede
Ingiltere’nin Almanya, Italya ve Belcika dahil olmak iizere 7 iilkeyle isbirligi gosterilmektedir.
Yesil renk ile gruplandirilmis kiimede Tiirkiye, Kanada ve Rusya’nin {ilke isbirligi ag:

gosterilmektedir. Tiim kiimelerin tilke igbirlikleri Cizelge 3.8.’de verilmektedir.

chile

indopesia

southikorea

w- sfain colombia

i canada
razi
ewd @Y nethgflands
) peoplv 5[ china
taiwan > ger@any - uend
: sWlien g belgium
singapore nowkey
tutkey

J@b VOSviewer -

Sekil 3.5. Havayolu yolcu talep tahmini alaninda iilke igbirligi calismalar1 ag:

Cizelge 3.8. Havayolu yolcu talep tahmininde iilke igbirligi kiimeleri

Cluster Color(Number of Collaborating countries
Members)
Red(7) England, Belgium, France, Germany, Italy, Netherlands,
Scotland
Green(6) Canada, India, Norway, Russia, Sweden, Turkey
Blue(5) Australia, China, Taiwan, Thailand, USA
Yellow(4) Brazil, Chile, Singapore, South Africa
Purple(3) Indonesia, Japan, South Korea
turquoise (3) Colombia, Mexico, Spain
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Anahtar Kelime Analizi

Makalelerde anahtar kelimelerin birlikte bulunma sikligin1 gosteren anahtar kelimelerin
iligki ag1, havayolu yolcu talep tahmini i¢in Sekil 3.6.'da gosterilmistir. Cizelge 3.9.’da, her
kiimedeki anahtar kelimelere iligskin ayrintili bilgiler verilmektedir. Kirmiz1 renkli kiime baskin 10
anahtar kelimeye sahiptir. Bu kiime, tahminin Onemli yonlerini ele alan farkli temalart
yansitmaktadir. Kirmizi1 kiimede en sik gecen anahtar kelimeler “air passenger demand”, “air

3] (13

passenger transport”, “airport” ve “china” ‘dir. Bu kiimedeki anahtar kelimeler agirlikli olarak
Cin’in hava yolculugu yapis1 iizerine olan ¢alismalardan olusmaktadir (Zhang ve ark. 2020, Wang
ve ark. 2016, Wang ve ark. 2011). Yesil renkle siniflandirilan kiimede en sik gecen anahtar
kelimeler “air cargo”, “gravity model”, “covid-19”, “air passenger”, ve “cancellation”’dir. Bu
kiimede yasanan Covid-19 pandemisiyle artis gosteren calismalarda yer alan anahtar kelimelerden

olusmaktadir (Joo Ve ark. 2021, Borkowski ve ark. 2021).

comples@network

competition ma
@
liberalization aifgort high-s@ged rail
&

air passeniger demand
air passeng@gr transport.  network analysis
airlines ~ airports

forggast
Y

air trangportation
W todrism
@

bio@is avigien ¢ air transport
cou19 gravifyimodel co2 emissions S
econory growth forecasting methods

oA airgargo
cancellation grangef causality

air pasgengers e
brazil
air transpart demand

v‘-‘?f‘-; VOSviewer

Sekil 3.6. Havayolu yolcu talep tahmininde anahtar kelime iliski ag1

Cizelge 3.9. En sik kullanilan anahtar kelimelerin siralamasi

Kiime Rengi(Uye Sayisi) Baskin Kelimeler

Kirmizi(10) air passenger demand, air passenger transport, airport, china
Yesil(9) air cargo, gravity model, covid-19, air passenger, cancellation
Mavi(9) tourism, air passenger, forecast, big data, demand
Sari(8) airlines, aviation, airports, competition, network analysis
Mor(7) air passenger traffic, air transport demand, brazil

Turkuaz(5) air passenger forecasting, air transport, australia, forecasting

methods
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Mavi kiimede goriilme siklig1 yiiksek olan anahtar kelimeler “tourism”, “air passenger”,
“forecast”, “big data”ve “demand” ‘dir. Sar1 kiimede sik kullanilan anahtar kelimeler “airlines”,
“aviation”, “airports”, “competition” ve “network analysis” ‘dir. Mor kiimede goriilme sikligi

b 1Y

yiiksek olan anahtar kelimeler “air passenger traffic”, “air transport demand” ve “brazil” ‘dir.

3.1.2. Tematik Ag Analizi

Havayolu yolcu talep tahmini ¢alisma konularinin evrimini degerlendirmek i¢in R tabanli
Bibliometrix ile tematik bir harita olusturulmustur. Sekil 3.7.'de verilen tematik grafikler dort
ceyrege bolinmiistiir. Ceyregin sag list kosesinde yer alan temalar motor temalardir (sicak
konular), yani bunlar diger alt alanlarla giiclii baglantilar1 olan iyi gelistirilmis, sik kullanilan
temalardir. Sol iist kistmda gdriinen temalar nis temalar olarak bilinmektedir. Bu temalar iyi
kurulmus temalardir ve havayolu yolcu talep tahmini arastirma alaninda ¢ok 6nemlidir. Sol alt
kisimdaki temalar ortaya ¢ikan veya azalan olarak adlandirilmaktadir. Bu temalar diisiik yogunluk
nedeniyle zayif gelismis olarak kabul edilmektedir. Son olarak, sag alt kisimda kalan temalar temel
olarak adlandirilmaktadir. Uzman temalar olmasina ragmen bu alanda gelistirilmektedir.

Sekil 3.7.'de gosterildigi gibi, arastirma alanimizdaki sicak konular yolcu talebi, yolcu
tagimaciligi, sinir aglari, yolcu trafigi, zaman serileri, havacilik endiistrisi ve i¢ hat yolculugudur.
Havayolu yolcu talep tahmini alaninda kullanim siklig1 azalan temalar; karsilastirilmali analiz,
yolcu memnuniyeti, iicret siniflar1 ve yolcu se¢imidir. Dort tema grubunun ortasinda bulunan

konular zaman igerisinde tiim gruplara dahil edilen temalardir.

passenger demand
domestic air

neural network
passenger transport

aviation industry

proposed model
causality analysis

south korea-philippines

co-evolution implying
air passenger

passenger fraffic

H time series
passenger travel

***************************************** study'mv'estigatES*”*””””””**”””””*"""""”
airline company
fare class
passenger choice

Development degree
(Density)

airline passenger
passenger flow
passenger data

comparative analysis

passenger satisfaction

Relevance degree
(Centrality)

Sekil 3.7. Havayolu yolcu talebi tahmininin tematik ag1
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Havayolu yolcu talep tahmini alanimin zaman igerisindeki tematik evrimi Sekil 3.8.’de
verilmektedir. Sekil incelendiginde 1995-2016 yillar1 arasinda sik tercih edilen temalar
tahminleme, yolcu, aglar ve trafik {izerine oldugu goriilmektedir. 2017-2022 yillar1 arasinda yapilan

caligsmalarda ise havayolu, model, tagimacilik ve etki kavramlari sik tercih edilen temalar olarak

tespit edilmistir.
1995-2016 2017-2022
passenger
forecasting
airline
maodel :|
passenger
transport
networks ]
granger
traffic "
impact

Sekil 3.8. Havayolu yolcu talebi tahmininin tematik ag1

Mevcut calismada, 1982'den 2022 yilina kadar olan bilimsel yayinlar1 géz Oniinde
bulundurarak, havayolu yolcu tahmini arastirmalarinin gelisimini ortaya koymaya c¢aligilmigtir.
Alanda yayinlanan 662 adet arastirma makalesi, 181 adet konferans bildirisi, 14 kitap bolimii ve 20
literatiir ¢alismasi1 bulunmustur(Cizelge 3.4.). Havayolu yolcu talep tahmin arastirmalarinda artan
bir trendin oldugu ve bugiine kadar en verimli y1l oldugu gézlemlenen 2020 yilinda zirve yaparak
2004 yilindan itibaren 6nemli bir biyiime goriildiigii ortaya konmustur (Sekil 2). Goézlenen
ilerlemeyle alana daha fazla ilgi gosterildigi ve tahmin aragtirmalarini gelistirmek icin cesitli
yollarin arastirildig1 ortaya ¢ikmaktadir.

Havayolu yolcu talebi aragtirmalarinda en ¢ok yayin sayisina sahip iilkeler arasinda ABD
ve Cin ilk sirada gelmektedir (Sekil 3.1.). Sonraki iilke ile toplam yayin sayilarmin arasindaki fark
dikkat g¢ekicidir. Bu durumun iilke niifusunun ve yiiz 6l¢timiiniin fazlaligindan dolay1 daha fazla
aragtirma yapildig ¢ikarimi yapilabilmektedir (Wang ve ark. 2011). Toplam yayin sayis1 ABD ve
Cin de fazla olsa da en ¢ok yayimi olan yazarlarin farkl {ilkelerden oldugu tespit edilmistir. Toplam
yayin sayist en fazla olan ilk {i¢ yazar Belgika ve Hollanda’dandir (Sekil 3.2.). Bu alanda bilimsel
yayin yapmis yazarlarin %66’siin tek bir yaym yapmis oldugu gozlenmektedir. Yalmzca %2’si 5

ve lizeri toplam yayin sayisina sahiptir (Sekil 3.3.).
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Havayolu yolcu talebi tahmini alanindaki bilimsel yaynlarin en fazla Elsevier yayincisinda
oldugu goriilmektedir (Cizelge 3.5.). Elsevier’dan sonra gelen yayinci Springer olsa da aralarindaki
fark biiyiiktiir. Tarandig1 indeksler, uygun dergi sayisinin fazlaliligi, isleme ticretleri vb. sebepler
buna neden olabilmektedir. Yayinlarin goriiniirliigiinii saglayan en onemli 6lgiit aldiklar1 atif
sayilaridir. Dergilerde bu atif sayilarina gore etki faktorii almaktadirlar. Havayolu yolcu talebi
alanindaki yayinlarin en ¢ok “Journal of Air Transport Management” dergisinde oldugu
gozlenmektedir (Cizelge 3.6.). Alanla ilgili dergide toplam 81 bilimsel yaymn bulunmaktadir.
Alanda yapilan toplam yaymn sayisinin neredeyse %10’u bu dergide yaymlanmistir. Derginin etki
faktorii 5,428’dir. Derginin bagh oldugu yayinci Elsevier’dir. Wang ve arkadaslarinin 2011°de
yaptiklari ¢aligma ilgilenilen alanda en ¢ok atif sayisina sahip olan yayindir (Cizelge 3.7.). Calisma
275 atif sayisina sahiptir. Eptein ve arkadaslarinin 2007 yilinda yaptiklar1 ¢calisma bu alanda en ¢ok
atifa sahip olan ikinci yayindir. Bu yayinin atif sayis1 190°dur.

Bu calismadaki analiz ayrica, alandaki calismalarin uluslararasi isbirliklerine sahip
oldugunu gostermektedir (Sekil 3.4.). Ulke isbirliklerinin iilkelerin cografi konumlarindan bagimsiz
olarak gerceklestigi gozlenmektedir (Cizelge 3.8.). Ornegin Cin ve ABD cografi olarak uzak
ilkeler olsa da ortak yayin sayisi olduk¢a fazladir. Bu durum alandaki yayin cesitliligini
artirmaktadir.

Son olarak yazarlarin anahtar kelimelerine dayali olarak alti farkli aragtirma kiimesi ortaya
cikartlmistir. Sekil 3.5.'teki anahtar kelimelerin analizine gore, kirmizi kiimenin baskin anahtar
kelimelere sahip oldugu gozlenmektedir. “air passenger demand”, “air passenger transport”,
“airport” ve “China” kirmizi kiimenin elemanlar1 olan anahtar kelimelerdir. Bu kiimedeki anahtar
kelimelerden “China” en ¢ok yayin yapan iilkeler arasinda da yer almaktadir. Bu durumda
yazarlarin yaymlarinda iilke verilerini sik¢a kullandiklarini sdylemek miimkiindiir. Turkuaz
kiimedeki en baskin kelime hava tagimaciligidir. Hava tasimaciligi dogrudan yolcu talepleriyle
ilgili bir konudur. Mavi kiimeye bakildiginda en sik kullanilan anahtar kelimeler arasinda turizm
goriilmektedir. Turizm talep tahmin c¢aligmalart 6zellikle son on yillarda havayolu tagimaciligiyla
ilgili bir calisma konusu olmaya baglamistir (Seetaram ve ark. 2014, Alvarez-Albel ve ark. 2017).
Sekil 3.6.’de verilen tematik ag analiziyle yolcu trafigi, yolcu talebi, yolcu tagimaciligi, sinir aglari,
zaman serileri, i¢ hat yolculugu ve havacilik endiistrisi sik kullanilan sicak temalardir. Sicak
temalar arasinda yer alan hava yolculugu ile ilgili 182 adet, yolcu talebi ile ilgili 74 adet calisma
bulunmaktadir. Miisteri memnuniyeti temasinda ¢alisma sayis1 3 iken karsilagtirmali analiz ile ilgili

calisma say1s1 2’dir. Bu iki tema az yogunluklu olan temalar arasindadir.
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4. MATERYAL VE METOD

4.1. Havayolu Yolcu Talebini Etkileyen Faktorler

Havayolu yolcu talebini etkileyen faktorler oldukca karmasiktir (Doganis, 2009; Vasigh ve
ark, 2008). Her faktor, havayolu yolcu talebini artirabilen veya azaltabilen unsurlardan
olugmaktadir. Yolcu talep tahminini etkileyen bu faktorler iki genis gruba ayrilmaktadir. Birinci
grup, havayolu endiistrisinin disinda kalan faktdrlerden olusmaktadir. Tkinci grup ise endiistrinin
kendi igerisindeki faktorleri icermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000).

Tatil amagli (bos zaman) seyahat edenler, belirli bir gelir veya biitge kisitlamasina tabi
olarak, hava yolculugundan ve ilgili tatil deneyimlerinin tiikketiminden elde edilen fayday1 veya
memnuniyeti optimize etmeyi amaglamaktadir. Bos zaman seyahati talebinin 6zellikleri,
sosyoekonomik ozelliklerle birlikte ugak yolculugu maliyetlerini, diger mallarin nispi fiyatin1 ve
geliri icermektedir (Brons ve ark. 2002).

Hava yolculugu talebinin birincil itici glicti ekonomik biiyiimedir (Belobaba ve Odoni,
2009; Wensveen, 2011). Bos zaman seyahatine olan talebi etkileyen en 6nemli sosyoekonomik
degisken kisisel veya hane halki geliridir. Bunun nedeni, bos zaman gezilerinin yolcu tarafindan
O0denmesidir. Ayrica daha yiikksek ekonomik faaliyet seviyeleri, artan is gereksinimleri ve
tiikketicilerin daha yiiksek harcamalari nedeniyle hava tasimaciligi hizmetlerine olan talep artacaktir.
Genel ekonomik kalkinma diizeyi ile hava tasimacilig: faaliyeti arasindaki giiclii iliskiye ek olarak,
hava trafigindeki yillik biiylime orani, diinya ekonomik biiyiimesinin yillik orani ile de yakindan
ilgilidir (Srisaeng ve ark, 2015).

Ekonomik biiylime donemlerinde ve tiiketici gliveni giiglii oldugunda hava yolculugu talebi
artmaktadir. Aksi durumda, ekonomiler durgunluga diistiigiinde veya gerileme yasadiginda, igsizlik
biliylimekte tiiketici giiveni azalmakta ve bireyler genellikle istege bagli seyahat ve diger liiks
alimlan ertelemektedir (Dempsey ve Gesell, 1997). Gelirin yolcu talebini etkisini ortaya koymak
icin GSYIH ve kisi bast GSYIH degerleri faktdr olarak kullamilmustir. Havayolu yolcu talebi ve
ekonomik biiylime arasindaki iligkiyi gostermek i¢in, PAX degeriyle 6lgiilebilen Tiirkiye havayolu
yolcu hava trafigindeki yillik biiyiime oranlari 1980-2019 donemi ig¢in Sekil 4.1'de
gosterilmektedir. Sekilde de gorildiigii lizere biiylik oranda PAX degeri degisimleri Tiirkiye
GSYIH degeri degisimlerini takip etmistir.
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Sekil 4.1. Tiirkiye havayolu PAX degeri ve GSYIH degerinin bilyiime oranlarinin karsilastiriimasi

Bir tiiketicinin hava yoluyla seyahat etme kararini etkileyen temel faktorlerden biri de hava
yolculugunun fiyatidir. Eglence amacl seyahat eden bireyler, is amagli seyahat eden bireylere gore
fiyat ve gelire kars1 daha duyarli olma egilimindedir. Genellikle bos zaman yolcular tipik olarak
seyahatlerini 6nceden ayirtma egilimindedir, daha az popiiler zamanlarda seyahat etmeye hazirdir
ve seyahat planlarini degistirme olasiliklar1 daha disiiktiir. Bu nedenle hava yolculugu
maliyetindeki diistisler, hava trafiginin biiyiimesini olumlu yonde etkileyebilmektedir (Hanlon,
2007; Holloway, 2008). Hava yolculugunun fiyatinin 6lgiilmesi farkl iicret siniflarinin varligindan
dolay1 karmagiktir. Bu nedenle hava yolculugunu etkileyen faktorler géz 6niinde bulundurulmustur.

Bos zaman seyahati, insanlarin harcanabilir gelirlerini harcayabilecekleri diger yollarla da
rekabet eder. Son yillarda ev bilgisayarlar, yiiksek ¢oziiniirliklii televizyonlar ve tabletler de
popiilerligini artirmis ve bos zaman yolcularinin tek kullanimlik tiiketimi igin yarigmaktadir
(Graham, 2000). Bu nedenle, hava yolculugu i¢in is seyahatine kiyasla bos zaman seyahati
havayolu iicretlerindeki degisikliklere daha duyarli olma egilimindedir (Brons ve ark, 2002).

Jet yakit fiyatlar1 hava yolculugu talebi icin bir baska etkili faktordiir (Gesell 1993). Diinya
petrol fiyatlarindaki keskin artiglarin diinya hava yolculugu talebi {izerinde gecici olsa da onemli
etkileri vardir. Kiiresel ekonomi {izerindeki olumsuz etkiye ek olarak, havayollar1 genellikle hava
yolculugu talebi lizerinde zararli bir etkisi olan daha yiiksek yakit maliyetlerini karsilamak igin
havayolu iicretlerini artirmak zorunda kalmaktadir (Li, 2010). Dolar kurundaki degisimlerde jet
yakit fiyatlariyla baglantili olarak havayolu {icretlerini etkileyebilecegi diisiiniilmektedir.

Demografik degisikliklerinin etkisi yillik niifus {izerinden degerlendirilmistir (Tsekeris,
2009). Nifusun bir hava yolculugu pazarinin biiyiikliigli {izerinde dogrudan bir etkisi vardir ve
atlanirsa tahminlerde dnyargiya neden olabilmektedir. Ornegin, hava trafigindeki biiyiik artis, diger
etkilerden ziyade niifustaki ani artig1 yansitabilmektedir. Ayrica, istihdam orani da hava yolculugu
talebini etkilemektedir (Doganis, 2009). Artan istihdam seviyeleri hava yolculugu talebini olumlu
yonde etkilerken, artan issizlik seviyeleri hava yolculugu talebini azaltma veya artirma

egilimindedir (McKnight 2010). Bunun nedeni belirli demografik gruplarin veya bireylerin yagam
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standardimin {ilkenin istihdam oranindaki artislardan etkilenmesidir. s kayiplar1 gelirde dnemli
diisiislere ve dolayisiyla bireyler ve aileleri igin tiiketimin diismesine neden olmaktadir. Istihdam
oranindaki degisimlerin etkisini degerlendirmek i¢in igsizlik oranlar1 kullanilmugtir.

Havayolu yolculugu talep seviyeleri ile turizm talebi arasinda giiclii bir iligki
bulunmaktadir. Hava tagimaciligi birgok faktorle turizm talebini etkileyebilmektedir. Fiyat temel
faktorlerden biridir (Koo ve ark, 2013). Diisiik maliyetli tastyicilarin hizl biiylimesi ile iligkili artan
hava yolculugu talebi turizmin biiylimesine de yardimeci olmustur (Davidson ve Ryley, 2010).
Havayolu tasimaciligi hafta sonu, turistik sehir veya kisa mola turizminin gelisiminde 6nemli
etkiye sahiptir (Graham ve Shaw, 2008). Arkadas ve akraba ziyaretleri de havayolu yolcu talebini
etkilemektedir (Bieger ve Wittmer 2006). Ozellikle diisiik maliyetli havayolu tastyicilari
miigterilerin yalnizca ugak bileti satin alabilecekleri degil, ayn1 zamanda otel rezervasyonu
yapabilecekleri, araba kiralayabilecekleri ve seyahat sigortasi satin alabilecekleri yiiksek verimli
web siteleriyle hizmet vermektedirler. Bu durum 6zel eglence nedenleriyle seyahat sikliklarin1 da
genisletmistir (Olipra, 2012). Tiim bu nedenlerden dolay1 ¢alismaya, turistik konaklama altyapisini
temsil etmesi i¢in turizm yatak kapasitesi hava yolculugu talep modellemesine faktor olarak dahil
edilmisgtir.

Reel faiz oranlari gibi kisa vadeli kosullar, hem bireysel havayollarinin hem de toplam
endiistrinin biiylime potansiyeli ilizerinde gliglii bir etkiye sahiptir (Abed ve ark, 2001). Faiz
oranlar1 harcama ve tasarruf arasindaki dengeyi etkilemektedir (Cook, 2007). Dolayisiyla faiz
oranlar1 diiserse, bu mal ve hizmet talebini etkileyebilmektedir. Ayrica, yliksek faiz oranlar
havayolu trafigini azaltic1 bir etkiye sahip olabilecek ekonomik aktiviteyi de engellemektedir
(Wensveen, 2011).

Ulkedeki artan {iretim miktariyla is igin seyahat etme siklif1 artacaktir. Bu nedenle is
amacglh seyahat eden bireylerin egilimlerini ortaya koyabilmek i¢in sanayi tiretim endeksindeki
degisimler faktor olarak kullanilmistir. Artan iiretim endeksinin seyahat talebini olumlu yonde
etkilemesi beklenmektedir. Sanayi iiretim endeksindeki degisimin havayolu yolcu talebiyle ilgili
yapilan daha 6nceki ¢alismalarda kullanildigina rastlanmamustir.

Ulke ekonomisindeki olumsuzluklara karsi oldukga duyarli olan turizm endiistrisi, dolayl
olarak havacilik endiistrisini de etkilemektedir. Bos zaman seyahatleri kriz zamanlarinda olumsuz
etkilenmektedir (Ayaz, 2016). Kukla degisken iilkede yasanan ekonomik Kkrizlerin etkisini
modellere yansitabilmek icin kukla degisken kullanilmistir. Tiirkiye’de 2008 ve 2018-2019
yillarinda yasanan ekonomik buhran donemleri kukla degisken kullanilarak modellere dahil

edilmistir.
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4.2. Veri Kaynaklari

Modellerde 2000-2019 yillar1 arasindaki veriler yillik ve ti¢ aylik olarak kullanilmustir.
Kullanilan veri araligina 2020 ve 2021 yillar1 yasanan COVID-19 pandemisinden dolay1 dahil
edilmemistir. Bu tezde gelistirilen ve deneysel olarak incelenen modellerde kullanilan veriler gesitli
kaynaklardan elde edilmistir. Tiirkiye’nin reel GSYIH ve kisi basina reel GSYIH, issizlik oranlari,
reel faiz orani, niifus biiylikligi, turistik konaklama kuruluslarinda kaydedilen yatak kapasiteleri ve
sanayi iiretim endeksi ile ilgili veriler Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) veri tabanindan elde
edilmistir. Dolar kuru verileri Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB) veri tabanindan
almmustir. Bagimhi degisken olarak kullanilan PAX, RPK ve ASK degerlerinin verileri havayolu
tastyict firmalarinin faaliyet raporlarindan ve Sivil Havacilik Genel Midiirliigli (SHGM) veri
tabanindan elde edilmistir. Jet yakit fiyatlar1 Uluslararas1 Hava Tasimacilig1 Birligi (IATA) veri
tabanindan alinmistir. Cizelge 4.1.°de, calismaya dahil edilen bagimli ve bagimsiz degiskenlerin,

Olciim birimlerinin ve veri kaynaklariin bir 6zeti sunulmustur.

Cizelge 4.1. Calismanin bagimli ve bagimsiz degiskenlerinin 6l¢ii birimleri ve veri kaynaklari

Degiskenler Veri 6lgu birimi Kaynak
Ucretli yolcu sayisi (PAX) Milyon SGHM, THY, PGS
Ucretli yolcu-km (RPK) Milyon SGHM, THY, PGS
Arz edilen koltuk-km (ASK) Milyon SGHM, THY, PGS
Niifus blyukluga Milyon TUIK
GSYH Milyar dolar ($) TUIK
Kisi basi GSYH Dolar TUIK
Enflasyon orani Yiizde (%) TUIK
igsizlik Orani Yiizde (%) TUIK
Jet yakit fiyati Dolar ($) IATA
Dolar kuru Tark Lirasi (TL) TCMB
Sanayi Uretim endeksi degisimi Yizde (%) TUIK
Turizm yatak kapasitesi Yatak sayisi TUIK

Kisaltma: THY=Tiirk Hava Yollari, PGS= Pegasus Hava Yollar

4.3. Veri Normallestirme

Girdi ve c¢iktt verilerinin Ol¢eklendirilmesi, 6zellikle islem parametrelerinin galisma
araliklar1 gesitliyse dikkate alinmasi gereken onemli bir konudur. Verilerin normallestirilmesi,
sistemin verimli bir sekilde egitilmesine yardimei olup, sonuglarin belirli degiskenler tarafindan
carpitilmamasint saglamaktadir (Baseri, 2011). Bu nedenle modellerde kullanilan tiim veriler
egitim asamasina gegmeden Once normallestirilmistir. Veri normallestirmesi, istatistiksel olarak
model performansinin takibini kolaylastirdigindan dolay1r tercih edilen bir prosediirdiir
(Ghassemzadeh ve ark, 2013). Veriler asagidaki denklem kullanilarak normallestirilmistir:

_ X—Xpmin

X . =
norm
Xmax ~¥min
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Denklemde x,, 4, normallestirilmis degeri, x gercek degeri, X,,,;,, Veri setindeki minimum
degeri ve X,nq, veri setindeki maksimum degeri gostermektedir. Denklem kullanilarak veriler,
[0,1] gibi Onceden belirlenmis bir araliga diisecek sekilde Slgeklendirilmektedir (Mitsa, 2010;
Narang ve ark, 2017).

Veri normallestirmenin birgok avantaji bulunmaktadir. Avantajlardan biri; daha biiyiik veri
araligr ile daha kiicik veri araliinda olan degiskenleri karsilagtirmayi kolaylastirmasidir.
Normallestirme, modellerin egitiminde tiim girdi parametrelerinin esit 6neme sahip olmasini
saglamaktadir. ikinci avantaj, hesaplama sirasinda yasanan sayisal zorluklardan kaginmaktir.
Verileri normallestirmenin bir bagka avantaji, normallesmenin nesneler arasindaki benzerligin keyfi
etkilerini ortadan kaldirmas1 ve ayni zamanda girig sinyaline yanit oranini artirmasidir (Mittal ve
ark, 2012).

4.4. Coklu Dogrusal Regresyon

Basit bir dogrusal regresyon modeline ek bagimsiz degiskenler eklemek, ¢oklu bir dogrusal
regresyon modeli olusturmaktadir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki en iyi
iliskiyi tahmin etmede ¢ok yararli olan dogrusal bir istatistiksel tekniktir (Tiryaki ve Aydin, 2014).
CDR denklemi, basit dogrusal regresyonla ayni forma sahip olmasina ragmen daha fazla terim

igermektedir:

Yt — b]_Xl ‘I‘ bzXz ‘I‘ rer ‘I‘ ann ‘I‘ C

Y bagiml degisken, X,, bagimsiz degisken, b,, regresyon katsayilari ve € kesisme sabitidir.
CDR en kiiciik karelere dayanmaktadir. Model, gercek ve tahmin degerlerinin

varyasyonlarinin karelerinin toplamini en aza indirecek sekilde uygulanmaktadir.

4.5. Uyarlanabilir Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS, Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemine dayanan bir tiir yapay sinir agidir (Jang,
1993). ANFIS, o6grenme kurallarimin birbirine baglandigi cesitli diiglimlerden ve yonli
baglantilardan olusan uyarlanabilir bir agdir (Kaplan 2009). Bu ag sonug¢ parametrelerinin ileriye,
oncil parametrelerin geriye dogru hesaplandigi ileri beslemeli bir sinir agma benzemektedir
(Yetilmezsoy, 2011). Jang (1993) tarafindan onerilen ANFIS, bulanik ¢ikarim sistemleri arasinda
en yaygin kullanilan sistemlerden biridir. iki tlir bulanmik ¢ikarim sisteminin gelistirilmistir:
Mamdani tipi ve Sugeno tipi. iki sistem (FIS) arasindaki temel fark, ¢ikt1 belirleme ydntemleridir.
Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemi ileriye dogru beslemeli bes katmandan olusmaktadir. Ilk gizli
katman, girdi degiskenlerinin bulaniklastirilmasi i¢in kullanmilir ve ikinci gizli katmanda, kuralin

onceki boliimiinii tammlamak i¢in T-norm operatorleri kullanilmaktadir. Ugiincii gizli katman,
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kuralin giiciinli normallestirir ve dordiincii gizli katman, ilgili kural parametrelerinin hesaplandigi
katmandir. Besginci katman, tiim giris sinyallerinin toplami ile tek bir toplam ¢ikt1 diiglimiinii
hesaplamaktadir. ANFIS, hipotez parametrelerini test etmek (iiyelik fonksiyon parametreleri
hakkinda bilgi edinmek i¢in) ve dogru parametreleri degerlendirmek i¢in geri yayilim 6grenimini
kullanmaktadir. Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemi uyarlamayi kolaylagtirmak i¢in bir sinir agi
modeli kullanmaktadir. Sekil 3.4.’te iki girdi, iki girdi kurali ve bir ¢ikt1 kuralindan olusan bir

ANFIS ¢ergevesi gosterilmektedir. Bu sistemin kurali agagidaki denklemde verilmektedir:

Eger X;, Aiseve X,, By ise; f =p Xy + g X+ 1y
Eger X;, Aziseve X;, By ise; f =po Xy + @, X, + 15

A ve B; bulanik kiimelerdir, f ise bulamik kural tarafindan tanimlanan bulanik alanin
ciktisidir. p;, q; ve r; egitim asamasinda belirlenen diizen kriterleridir. Sekil 4.2., bu katmandaki
her diigiimiin bir bulanik kiime oldugunu ve bu katmandaki herhangi bir diiglimiin ¢iktisinin, bu

bulanik kiimedeki giris degiskeninin iiyelik diizeyine ait oldugunu gostermektedir.

Aq
X1 \‘

Ay —» .
(i)—»f
Bi —» 4>®_, /

Xz /
B2

1.Katman 2.Katman 3.Katman 4.Katman 5.Katman

Sekil 4.2. ANFIS yapis1 (Jang, 1993)

Sekilde bes katmanli ileri beslemeli ANFIS ag mimarisine Ornek verilmektedir.
Katmanlarin agiklamasi su sekildedir:

Bulamiklastirma Katmani(l. Katman): Bu katmandaki her diiglim, bir girdi degiskeninin
esdeger bir bulanik kiimenin iiyelik dereceleri ile bulaniklastirilir. Bu katmandaki hiicreler
uyarlanabilir hiicrelerdir ve hiicre sayisi1 giris degiskenlerinin sayisina esittir. Kullanilabilen iiyelik
fonksiyonu gesitleri sunlardir: Triangular, Trapezoidal, Gbell, Gaussian. Denklemde bu katmandaki

hiicre ¢iktilarinin hesaplanmasi verilmektedir:
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01; = pa;(x)

x, i diiglimiiniin girdisidir. 0y; bulanik bir A; kiimesinin lyelik derecesidir. p1,4; yukarida
bahsedilen iiyelik fonksiyonlarinin herhangi bir formu olabilen iiyelik fonksiyonudur. Ornegin

Gbell iiyelik fonksiyonu i¢in asagidaki denklemle hesaplanir.

1
pai (x) = b;

(5]

a;, b; ve c; dnciil parametrelerdir. Parametreler fonksiyonun seklini kontrol eder.

Kural Katmani(2. Katman): Bu katmandaki her diiglimiin ¢iktisi, bir kuralin atesleme
giicidiir. Bu katmandaki her bir diiglim, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore olusturulan
say1 ve kurallar1 temsil etmektedir. Bu katmandaki hiicreler sabittir ve hiicre sayist kural sayisi

kadardir (Haznedar ve ark, 2018). Katmandaki her diiglim, gelen sinyallerle ¢arpilir:
O3 = w; = iy (x) X pg; (x), i=12

Normallestirme Katmani(3. Katman): Bu normallestirilmis bir katmandir. Her diigim, N
daire i¢ine alinmig olarak etiketlenmistir. Bu katmandaki her diiglim, kural katmanindaki tiim
digiimleri girdi degeri olarak kabul eder ve her kuralin normalize edilmis atesleme katsayisini
hesaplamaktadir (Giineser, 2019). Asagidaki denklemde gosterildigi gibi tiim kuralin atesleme

katsayilar1 toplamina oran1 Sl¢iiliir:

J— W:' .
0y, =w, = 1=12

wy +w,

Durulastirma Katmani(4. Katman): Bu katman durulastirma katmanidir. Belirli bir kuralin
agirlikli sonug degerleri, durulastirma katmanindaki her diigiimde hesaplanir. Bu katmandaki
hiicreler adaptif hiicrelerdir. Bu katmandaki her bir i diiglimii, denklemde a¢iklandig1 gibi bir
diigiim islevine sahip uyarlanabilir bir diigiimdiir. Hiicrelerin ¢iktilar1 asagidaki denklem ile

hesaplanmaktadir.
04-!' = W!'ﬁ' = F;(le + q!V + Ti')’ L = 1’2"’

w; 3. Katmandaki normallestirilmis atesleme giicidir. p;, q; ve 1; bu digimiin

parametreleridir. Bu katmandaki parametreler, sonug parametreleri olarak adlandirilmaktadir.
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Toplam katmani(5. Katman): Besinci katman, tiim giris sinyallerinin toplami ile tek bir
toplam c¢ikti diiglimiinii hesaplar. Burada 4. katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degeri toplanarak

ANFIS modelinin genel ¢iktisini hesaplamaktadir:

05, = ) Wi, = Zzwf, i=12

Problem ¢6ziimii i¢in uygulama asamasinda, ANFIS modelinin olusturulmasi ve
konfigilirasyonu ¢6ziilmesi gereken temel problemlerden biridir. Girdi degiskenlerinin secilmesi,
girdi verilerinin boliimlenmesi, girdiler i¢in iiyelik fonksiyonlarmin tiirii ve sayisinin se¢ilmesi,
kural katmani olusturularak kural sayisinin belirlenmesi ve iiyelik fonksiyonlar1 parametrelerinin
baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi gibi tiim bu iglemler, ANFIS modelinin olusturulmasini
igermektedir (Tulun ve ark, 2021). ANFIS modelini olusturmak i¢in genellikle deneyime dayali
uzman bilgisi kullanilmaktadir. Bazi durumlarda uzman bilgisi ANFIS modeli igin dogru segimler
yaparak en uygun kriterleri belirlemede yetersiz kalabilmektedir. Denemeler yapilarak en uygun
kriterlerin se¢ilmesinin uygunlugu da goz o6niinde bulundurulmalidir. Bu siireci otomatiklestiren ve
bulanik modelin performansini ve yorumlanabilirligini gelistirirken galigma siiresini 6onemli 6lgiide
azaltan birka¢ yontem vardir. Grid Partitioning (GP), Subtractive Clustering (SC) ve Fuzzy C-
Means Clustering (FCM) yontemleri yaygin olarak kullanilan bu yéntemlerden bazilaridir (Olatunji
ve ark, 2022). Bu yontemlerin arkasindaki temel fikir, girdi-¢cikti 6rnek verileri arasindaki iligkiyi
ogrenerek bulanik kurallari tahmin etmektir. Girdi verilerini boliimlemek, genel olarak ANFIS'in
kural sayisini ve iiyelik fonksiyonlarini azaltarak hem 6grenme hem de uygulama asamalarinda
modelin hizin1 ve performansini etkili bir sekilde artirmaktadir.

Daha once de belirtildigi gibi, ANFIS yapisinda, 6nciil ve sonug parametreleri, her bir
parametrenin egitim verilerinin ¢ikt1 verilerini hesaplamak icin kullanildigi 6grenme algoritmasi
icin 6nemli faktorlerdir (Efendigil ve ark. 2009). Bir kuralin 6nciil kismi1 bir alt uzay1 tanimlarken,
sonu¢ kismi bu bulanik alt uzay i¢indeki ¢iktiyr belirtmektedir (Jang 1993). ANFIS, gozlemlenen
ve tahmin edilen veriler arasinda hata dlgiitlerini en aza indirmeye ¢alisan geri yayilim ve hibrit
yontemler olmak tizere iki 6grenme algoritmasinin kullanimina izin vermektedir (Yetilmezsoy ve
ark, 2011). Hibrit 6grenme kuralinda optimum parametreleri saglayan iki yontem vardir: gradyan
yontemi, en kiigiik kareler yontemi. Ayrica hibrit 6grenme algoritmasinin 6nciil parametrelerinin
degerleri sabitlendiginde, sonug¢ parametrelerinin genel ¢iktiy1 ifade eden dogrusal bir fonksiyon
olarak olustugu gozlemlenebilmektedir (Yetilmezsoy ve ark, 2011).

Hem sinir ag1 hem de bulanik mantik modelleri yapay zeka tabanl olarak siniflandirilsa da,
ANFIS her iki modelin avantajlarina sahipken, iki modelin ayr1 ayr1 kullanilmasinin dezavantajlari
ortadan kaldirilmistir. Bu nedenle ANFIS, karmasik ve dogrusal olmayan problemlerle basa

¢ikabilmektedir (Giovanis, 2012). ANFIS'in YSA'lara gore hedefe daha hizli ulasabilecegi de
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tartisilmaktadir (Kumar ve ark. 2011). Bu nedenle, karmagik ve yiiksek boyutlu bir sistemle
ugrasirken, ANFIS'i kullanmak, karmagik problemin iistesinden gelmek i¢in YSA kullanmaktan
daha pratik oldugu diistiniilmektedir (Noori ve ark, 2009).

4.6. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglart biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan paralel calisan basit
elemanlardan olusmaktadir. Elemanlar arasindaki baglantilar biiyiik o6l¢iide agmn islevini
belirlemektedir. YSA, insan beyninin bilgiyi isleme seklini simiile etmek i¢in tasarlanmis biyolojik
olarak ilham alan bilgisayar programlaridir. YSA, programlamadan degil tipki insanlarin yaptigi
gibi uygun 6grenme Ornekleriyle deneyim yoluyla egitilmektedir (Kunt ve ark, 2011).

Yapay sinir néronu, insan sinir hiicresini taklit etmektedir. Girdiler néronlara ulastiktan
sonra ilgili baglanti agirliklar1 ile garpilip, birlestirme fonksiyona aktarilmaktadir. Boylelikle
noronun net girdisi elde edilmektedir. Net girdi bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla islenip net

cikt1 elde edilmektedir (Hamzagebi, 2021). Noron yapisi Sekil 4.3.’de verilmektedir.

C Toplama fonksivonu
*‘

Cikti
W2 f ——
: |
o> |
Aktivasyon fonksiyonu
Girdiler

Sekil 4.3. Yapay sinir noronu (Hamzagebi, 2021)

YSA, noronlarin gruplanmasi ile olusan sistemin genel adi olarak tanimlanmaktadir. Bu
gruplandirma birbirine baghh katmanlardan olusmaktadir. Sekil 4.4.°de bir YSA yapisi
gosterilmektedir. YSA; verilen alindig girdi katmani, ag sonuglarinin verildigi ¢ikt1 katmani ve bu

iki katman arasinda bir veya birden fazla katmandan olugsmaktadir.

39



o\
o/

Girdi Gizli Cikti
Katman Katman Katman

Sekil 4.4. YSA yapisi

Bircok agda gizli katmanlardaki noronlar Onceki katmandan aldiklar1 sinyali kendi
fonksiyonunu yerine getirdikten sonra bir sonraki katmana tasimaktadirlar. Her agdaki girdi ve
cikt1 setlerinin yapilar1 benzerdir yani girdiler ve bu girdilerden olusan ¢iktilar bulunmaktadir.
Ancak katman ve noron sayilarmin durumu arastirmanin konusu veya arastirmacinin istekleri
dogrultusunda bigimlendirilebilir. Tasarlanan her ag icin belli ya da sinirli bir ndron veya katman
sayis1 bulunmamaktadir (Cakir, 2020).

Calismada kullanilacak olan degiskenlerin segilip diizenlendikten sonra kullanilacak ag
modeli, kullanilacak katman sayisi, noéron sayist vb. seceneklerin belirlenmesi gerekmektedir.
Katmanlarda bulunan noéron veya noéronlarin diger katman veya katmanlardaki néronlarla
iligkilendirilmesi ile ag yapisi olusturulacaktir (Tektas ve Karatag, 2004). Her veri icin bu yapinin

olusturulmasi 6nemli bir adimdir. YSA’nin adimlari asagidaki gibi siralanmaktadir (Hu, 2002):

Adim 1: Problemin tanimlanmasi,

Adim 2: Problem degiskenlerinin belirlenmesi,

Adim 3: Verilen toplanmasi,

Adim 4: Verilen 6n islemden gegirilmesi,

Adim 5: Ag yapisinin tasarlanmasi,

Adim 6: Agin egitilmesi,

Adim 7: Agin gecerliliginin kontrol edilip hata tespitinin yapilmasi.

Gergek deger ile ¢ikt1 degeri arasindaki hatanin minimize edecek ag yapisinin kurulmasi

YSA’nin temel amacidir. Bu nedenle hata aga yayilarak ¢oziim iiretilmeye ¢alisilacaktir.
4.6.1. Yapay sinir aglarinin tarihcesi

YSA ile ilgili ilk ¢alismalar 19. y.y.’1n sonlar1 ile 20. y.y.’1n baslarinda yapilmistir. Yapilan

ilk ¢alisma; Hermann von Helmholtz, Ernst Mach ve Ivan Pavlov gibi bilim insanlari tarafindan
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gelistirilen disiplinler arasi bir caligmadir. Calismada O0grenme, sezme ve sartlanma teorileri
vurgulanmigtir. 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, yapay sinir hiicrelerinin
hesaplama yapabildigini gostermislerdir. Bu kurulan model daha sonraki ¢alismalarda degisiklige
ugrayarak bir¢ok calismada kullanilmistir. YSA’ nin kronolojik olarak siralanmasi Cizelge 4.2.’te

Ozetlenmigtir.

Cizelge 4.2. YSA gelisiminin kronolojik geligimi (Cakir, 2020).

1949 Hebb 63drenme kural bilgisayarlar tarafindan uygulanabilecek sekilde geligtirildi.
1954 Farley ve Clark tarafindan uyarilara adapte olabilen bir ag modeli gelistirildi.
1957 Tek katmanl algilayici geligtirildi.
1959 Adaline 6grenme algoritmasi geligtirildi.
1961 Sinirsel cagrisimli bellek ile ilgili ilk ¢calismalar yapildi.
1965 “Learning Machines” kitabi yayinlandi.
1967-1969 | ileri 6grenme algoritmalari gelistirildi.
1969 Tek katmanli algilayicilarinin yetersizlikleri ispatlandi, bu durum YSA’nin gelisme
hizinin azalmasina yol agti.
1970 Gorsel isleme ve Oruntl tanima amach “Neocognitron” modeli gelistirildi.
1972 “Linear associator” modeli gelistirildi. Korelasyon matris bellegi gelistirildi.
1973 Dogrusal olmayan ve biyolojik modele daha yakin olan bir sinir modeli olusturuldu.
1974 “Error back propagation” adi verilen 6grenme ydntemi gelistirildi.
1980 “Adaptif Rezonans Teorisi (ART)” gelistirildi.
1982 “Self Organizing Maps (SOM)” calismasi yayinlandi.
1982 Cok katmanl algilayicinin ilk hali olan “Hopfield Aglan” gelistirildi.
1984 “Boltzmann Makinesi” gelistirildi.
1984 Danismansiz 8grenme aglari gelistirildi.
1985 Amerikan Ulusal Fizik Akademisi YSA caligmalarini takip edip, destek verildi.
1986 “Geri yayilim algoritmasi” gelistirildi.
1987 Elektrik Elektronik Mihendisligi Enstitisu ilk YSA konulu konferansi gerceklestirdi.
1988 “Dairesel Tabanl Fonksiyon” aglari gelistirildi.
1988 “Probalisitik Aglar’ modeli geligtirildi.
1991 “Genel Regresyon Aglari” modeli gelistirildi.

4.6.2. Yapay sinir aglarinin kullamim alanlari

YSA genis bir uygulama alanma sahiptir. Miihendislik, fen bilimleri, matematik, tip,
isletme, finans, istatistik vb. bircok alanda YSA kullanilan bir¢cok ¢alisma bulunmaktadir.
Literatiirde de bir¢ok g¢alisma YSA’larin farkli disiplinlerde kullanilmasina ydnelik teorik ve
uygulamalar1 konu edinmistir. YSA genel olarak tahmin, siniflandirma, kiimeleme, tanima-
eslestirme ve optimizasyon alanlarinda kullanilmaktadir.

Smiflandirma, herhangi bir nesnenin birden fazla siif icerisinde hangi sinifa ait oldugunu
belirleme islemidir. El yazis1 ya da baski yazi karakterlerinin ayirt edilmesi, kredi verme
islemlerinde miisteri riskinin belirlenmesi gibi bir¢ok siniflandirma isleminde YSA
kullanilmaktadir. Kiimeleme birbirleri ile benzerlik gosteren nesnelerin bir gruba toplanmasi
islemidir. Kiimelemenin siniflandirmadan farki, siniflandirma isleminde siniflarin tanimi 6énceden
bilinmektedir. Kiimelemede ise eldeki veriye gore gruplandirmalar yapilmaktadir. Oriintii tamima
ile bozuk ya da eksik oriintiilerin YSA’ya tanitilmis oOriintiilerle karsilastirilarak dogrusunun elde

edilmesi saglanmaktadir. Yiiz tanima, retina tanima gibi islemler ile kimlik tanima dogrulamasi
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amaciyla kullanilabilmektedir. Bir¢ok bilimsel ya da isletme ve endiistri problemleri, belirli kisitlar
altinda bir amacin optimize edilmeye ¢aligildigi problemler seklinde ifade edilmektedir. YSA bu
tiir problemlerin ¢oziimiinde de kullamighdir. Ornegin gezgin satici problemi Hopfield ag: ile
modellenebilir ve ¢oziilebilir.

Giinlik yasantimizda gelecekte gelecekle ilgili bilmek istedigimiz bir ¢ok konu
bulunmaktadir. Ornegin satislarin ne kadar olacagi, niifusun belli bir siire sonra hangi rakama
ulasacagi ya da belli bir mal veya hizmete talebin ne olacagi bilinmesi istenen durumlardir.
Herhangi bir degiskenin gelecekteki alacagi degerler bilinmedigi zaman degiskenin gecmisteki
davranislarindan gelecekte alacagi degerler tahmin edilmeye caligilir. YSA’nin tahminleme ve
siniflamadaki {istiin basaris1 finansal alanda da yaygin olarak kullanilmasini saglamistir (Trippi ve
Turban, 1993). Doviz, petrol, hisse senedi vb. yatirim araclarinin degerlerinin tahminlenmesi,
kurumlarin verilerine bakarak iflas tahminlerinin yapilmasi, miisterilerin kredi 6deme giiclerinin
belirlenmesi ve kredi derecelendirmelerinin yapilmasi, firma veya kurumlarin risk analizlerinin
yapilmasi gibi alanlarda YSA basarili sonuglar iiretmektedir (Anderson, 1995; Coats ve Fant,
1991). YSA’nin etkin kullanildig1 alanlardan biride tip alanidir. Hastaliklarin 6nceden tahmin
edilmesi, hastalik siirecinin takip edilmesi, tan1 ve tedavi edilmesi alanlarinda basariyla

uygulanmaktadir (Demirhan ve ark, 2010).

4.6.3. Yapay sinir aglarinin giiclii ve zayif yonleri
YSA uygulamalarinin sahip oldugu bazi1 dezavantajli ya da zayif yonleri bulunmaktadir

(Berry ve Linoff, 2000; Sen, 2004; Oztemel, 2012):

o Giivenilir sonuglar elde edebilmek igin veri sayisinin fazla olmas1 gerekmektedir.

o Giris ve ¢ikis degiskenlerinin her birinin digeri ile ikili iligkilerinin bilinmesi miimkiin
degildir. Ag yapisi igerisinde iliskiler kara kutudur. YSA’nin nasil ¢dziim {irettigi hala
merak edilen bir konudur.

o Rastgelelikten fazla uyum saglama goriilebilmektedir.

e Sozel veriler islenememektedir. Sadece sayisal veriler islenebilir.

¢ Bir agin nasil olusturulacagina dair net bilgiler yoktur.

o YSA paralel islemciler ile ¢alisan sistemlerin seri islemciler ile yapilmasi ¢ok uzun siire
almaktadir.

e YSA kabul edilebilir ¢oziimler iiretmektedir. Kesin sonug iiretmeyi garanti etmez.

e Katman sayisi, hiicre sayisi, 6grenme katsayis1 gibi agin parametre degerleri icin belirli
bir say1 yoktur. Bu parametreler deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir.

o Girdiler 0-1 araliginda tanimlanmali ve bu 6lgege ¢evrilmelidir.

e Sonuglarda duyarlilik analizi yapilmas1 imkansizdir.
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YSA’nin avantajli ya da giiclii yonleri bulunmaktadir (Zhang ve ark, 1998; Sen, 2004;
Sharda ve Patil, 1992):

e YSA, gercek problemlerin bircogunun ¢oziimiinde kullanilabilmektedir.

e (oziilmesi zor olan problemlere ¢oziim iiretebilmektedir.

e Makine 6grenmesi yapilabilmektedir.

e Dogrusal olan veya olmayan ¢oklu giris ve ¢coklu ¢ikis sistemlerini kolayca
modelleyebilmektedir.

¢ Geleneksel yontemlerin bilgiyi isleme mantiklarindan farkli kullanilmaktadir.

o Degiskenlerin doniisiimleri otomatik olarak yapilmaktadir.

e Yaygin olarak kullanilan alanlar bulunmaktadir.

e Ag, daha 6nce gormedigi veriler tizerine ¢ikt1 liretebilmektedir.

o Agm agirliklar1 ne kadar dogru beslenirse agin performansi artmaktadir.

e (Gozlem sayisinin az oldugunda bile diger modellere gore daha iyi sonuglar
verebilmektedir.

e (Cozlim yapilabilen program sayisi oldukga fazladir.

e Varsayim ya da 6n sartlar1 yoktur.

e YSA 6n bilgiye gerek olmadan hem dogrusal hem dogrusal olmayan modelleme yapip

tahminlemeyi gergeklestirebilirler.

4.6.4. Yapay sinir ag tiirleri
Birgok YSA tiirii bulunmaktadir. Tiplerine, katman sayilarina, yapilarina ve &grenme
algoritmalarina gore siniflandirilabilmektedirler (Hamzagebi, 2021). Sekil 4.5.’te YSA tiirleri

verilmektedir.

YSA |
—l—l
[ | I | I ]
. Ogdrenme Katman
Tip yontemi sayisl Yapi
ileri bes.lemeli| — Ogretmenli Tek katmanli | Otoasosyatif
Geri | — Odretmensiz Cok katmanll| Heteroasosyatif
beslemeli
— Destekleyici

Sekil 4.5. YSA tiirlerinin siniflandirilmasi (Hamzagebi, 2021)
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YSA’lar néronlar arasinda bulunan baglantilarin yapisina gore ikiye ayrilmaktadir: ileri
beslemeli ve geri beslemeli aglar.

Ileri beslemeli aglar: Girdi verilerinden ¢ikt1 verilerine dogru ilerledigi aglardir. Bu ag
yapisinda geri besleme bulunmamaktadir.

Geri beslemeli aglar: Girdi veri akiglariin sadece ileri degil ayn1 zamanda geriye dogruda
olabildigi ag yapilaridir. Ag ¢iktisi bu ag yapisinda girdi olarak da kullanilabilmektedir.

YSA’nin en 6nemli yetenegi 6grenme Ozelligidir. Haykin (1994), YSA’larin 68renmesini
cevre tarafindan uyarilmasi siirecinde agirliklarin diizenlenmesi islemi olarak tanimlamistir.
YSA’nin veriler arasindaki iliskileri 6grenmesi, probleme ait 6rneklerle ag agirliklarinin en uygun
degerlerinin belirlenmesi olarak tanimlanmaktadir. Herhangi bir ndron agirligi (w) igin;

Wyeni — Weski + Aw

Denklem 6grenmenin matematiksel olarak nasil gerceklestirdigini gostermektedir. Aw
belirli bir kurala gére hesaplanan mevcut agirlik degerlerinin degisim miktarin1 gostermektedir.
Agirlik kiimelerini bulmaya yardim eden bir¢ok Ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Bu
algoritmalar {i¢ ana sinifta incelenmektedir: 6gretmenli, 6gretmensiz ve danigmanli dgrenme
algoritmalari.

Ogretmenli 6grenme: Ag egitiminde ciktilarin istenen degerleri aga tanitilabiliyorsa, bu tip
ogrenmeler 6gretmenli 6grenmedir. Girdi ve ¢ikt1 verileri aga verilir, ag girdiyi isleyerek ¢iktisini
iiretir ve gercek ¢ikt1 ile karsilastirilmaktadir. Ogrenme metoduyla mevcut hata en aza indirilmeye
calisilmaktadir. Algilayici, Botzmann makinesi en sik kullanilabilen 6gretmenli 6grenme
algoritmalaridir.

Ogretmensiz grenme: Ciktilarin istenilen degerleri aga tanitilmadan dgrenme yapiliyorsa
bu tip 6grenme sekline dgretmensiz dgrenme denmektedir. Ogretmensiz 6grenme ile gegmis veriler
icindeki istatiksel bilgilerin kullanilmasi amac¢lanmaktadir. Bu 6grenme algoritmasinda girdiler
cikt1 olarak da kullanilmaktadir. Cikt1 ve girdi verileri arasindaki iligkilerin ortaya cikarilip en
uygununun bulunmasiyla ag egitilmektedir. Adaptif Rezonans Teorisi, Hopfield Ag1, Kohonen Agi
en ¢ok kullanilan 6gretmensiz 6grenme algoritmalaridir.

Destekleyici dgrenme: Bu 6grenme algoritmasi girdi verilerinden agin Urettigi ¢iktiya
olumlu ya da olumsuz sinyal iireterek ag agirliklarim diizenlemektedir. Agin bu 6grenme tiiriinde
Ogretmeni vardir ancak ¢iktilari sisteme tanitmamaktadir.

YSA, yapilarina gore ikiye ayrilmaktadir: otoasosyatif ve heteroasisyatif. Otoasosyatif
aglar, girdi néronlarimin ayn1 zamanda ¢ikti olarak kullanildigi aglardir. Hopfield aglari bu tiire
ornek verilebilmektedir. Heteroasosyatif aglarda farkli girdi ve ¢ikti néronlar1 bulunmaktadir. Cok
katmanli algilayic1 Kohonen bu ag tiiriine 6rnek verilebilmektedir.

YSA’lar temelde noéronlardan olusmaktadir. Benzer noronlarin olusturdugu oObeklere

katman ad1 verilmektedir. Ornegin girdi verilerinin olusturdugu sinir hiicrelerine girdi katmani,
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¢iktilarin olusturdugu katmana ise ¢iktr katmani adi verilmektedir. YSA’lar katman sayilarina gore

adlandirilmaktadirlar: tek katmanli YSA, ¢ok katmanli YSA.

4.6.5. Yapay sinir ag1 elemanlari

Bir yapay sinir ag1 noronunda girdiler, agirliklar, birlestirme (toplayici) fonksiyonu,
aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢ikti olmak {izere bes kisim bulunmaktadir (Haykin, 1999).
Girdi katmani verilerden bilgileri toplayan katmandir. Girdi katmaninda verilerdeki girdi sayist
kadar noron bulunmaktadir. Girdi katmaninda veriler bir isleme ugramadan diger katmana
gecmektedirler. Bilgi islemesi ara katmanlarda yapilmaktadir. Noron agirliklart gelen bilginin
etkisini ve Onemini gostermektedir. Agirliklar negatif veya pozitif olabilmektedir. Negatif veya
pozitif olmas1 néronun etkisinin ne yonde olacagini belirlemektedir (Caner ve Akarslan, 2009).
YSA’da girilen veriler agirliklar ile néronlara baglanmaktadir. Net girdinin degeri farkli yontemler
ile hesaplanip, aktivasyon fonksiyonunda islenip ¢iktilar elde edilmektedir. Aga verilen girdi
agirliklart en uygun sonuca ulasana kadar degistirilmektedir. YSA egitime baslandiginda agirliklar
rastgele belirlenmektedir. Egitim verileri bu agirliklarla uygulanir. Egitim sonunda ¢ikti degeri
kabul edilebilir hata payina ulasmis veya bu hatanin altinda kalmigsa ag egitilmis denmektedir.
Aksi durumda islemlerde basa doniiliip agirliklar yeniden hesaplanir. YSA’da gergek degerler ile
¢ikt1 degerleri arasindaki farkin minimum olmasi ¢ok 6nemlidir (Cakir, 2020).

Girdiler ile agirliklarin carpilmasi sonucunda NET girdi degerleri bulunmaktadir. NET
ifadesi network (ag) ifadesinin kisaltmasidir. NET degerinin hesaplanmasinda birden fazla yontem

kullanilmaktadir. Toplama yontemiyle NET degerinin hesaplandig1 denklem asagida verilmektedir:

NET - E;LIXI-.WI-

Bu denklem ile ilk girdiden n. girdiye kadar girdilerin her birinin kendilerine verilen
rastgele agirlik degerleriyle carpimlarinin toplanmasini ifade etmektedir. X degerleri girdileri, w
degerleri ise agirliklar1 gostermektedir. Tim yapay sinir agi modelleri i¢in ayni birlestirme
fonksiyonu kullanilmasi zorunlu degildir. Hangi birlestirme fonksiyonun kullanilacagi deneme
yanilma yoluyla bulunmaktadir.

Yapay noronlarda birlestirme fonksiyonunda elde edilen NET degerleri aktivasyon
fonksiyonuna iletilmektedir. Aglarda yine genel kabul gormiis bir aktivasyon fonksiyonu
bulunmamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu birlestirme fonksiyon g¢esidinden bagimsiz olarak NET
girdi degerini isleyip mevcut agin iiretecegi ¢iktiy1 belirlemektedir.

Literatiirdeki caligsmalarda en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisi Sigmoid
(Logsig) fonksiyonudur (Demuth ve Beale, 2000; Oztemel, 2003). Dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonlarin her ikisinde de sigmoid fonksiyonu dengelenmis ciktilar iireterek modelleme

yapabilmektedir (Oztemel, 2012). Agirlikli ortalama degeri bu fonksiyon ile 0-1 araliginda bir
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degere  doniistiiriilmektedir. Sigmoid fonksiyonunun agirhigi asagidaki  denklem ile

hesaplanmaktadir:

1
F(NBIT) = Tte-Net

Ag istenilen degeri verene kadar bu islemler tekrarlanmaktadir. Bu tekrara agin 6grenmesi
denmektedir.

YSA’da en sik kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik Tanjant (Tansig)
fonksiyonudur (Demuth ve Beale, 2000). Bu fonksiyonda girdi degerleri (-1,1) araligina
donistiiriilmektedir (Vogl ve ark, 1988). Cikt1 aralifi (-1,1) degerlerinde olmasi istenen
uygulamalar i¢in bu fonksiyon olduk¢a kullanishdir. Tansig fonksiyonunun agirligi asagidaki

denklem ile hesaplanmaktadir:

gNet _—Net
F(net) = oNet 1 _—Net

Bir diger sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal fonksiyondur (purelin). Bu
fonksiyonda girdilerden tiretilen Net Girdi direk ¢ikt1 olarak tiretilir (Debes ve ark, 2005). Model
dogrusal oldugunda tercih edilen bir fonksiyondur. Purelin fonksiyonunun agirligi asagidaki

denklem ile hesaplanmaktadir:
F(Net) = Net

Hem birlestirme hem de aktivasyon fonksiyonlari i¢in agin proses elemanlarmin ayni
fonksiyonu kullanma zorunlulugu bulunmamaktadir (Oztemel, 2012). En iyi fonksiyon
arastirmacinin denemeleriyle bulunmaktadir.

Ara katmanlardaki noron sayilarinin ag islemlerini karmasiklagtirsa da daha iyi sonuglar
iiretmesini kolaylastiracaktir. Cikti katmani ara katmanda islenip bilgiye doniisen verinin gegecegi
son katmandir. Cikis katmanindan sonra veri bilgi olarak agdan g¢ikacaktir (Diler, 2003). Cikti
katmaninda aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanan ¢ikt1 degerleri bulunmaktadir. Yapay sinir
hiicreleri icin bilgi {iretilmis ve tretilen bilgi disariya veya bagka bir hiicreye tekrar bilgi olarak
cikabilecektir. Bir sinir hiicresinden sadece bir tane uygun cikti elde edilebilmektedir. Siirecin
tamamlanabilmesi i¢in diger siire¢ elemanlarina giden bilgi hep aym olacaktir. Siireg

tamamlandiginda ag gérevini tamamlayip, tiretmesi gereken bilgileri tiretmis olacaktir.
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4.7. istatistiksel Performans Degerlendirme Kriterleri

Modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini 6lgmek i¢in uyum iyiligi istatistiklerini
kullanmistir. Uyum iyiligi istatistikleri, birden fazla ¢alismadaki sonuglar karsilastirirken, tek bir
calismada rakip modelleri incelemek ig¢in veya ayn1 zamanda seviye hakkinda geri bildirim
saglamak i¢in kullanilabilmektedir (Kunt ve ark, 2011). Tahmin modellerinin performansini
degerlendirmek icin 5 istatistiksel 6l¢iit kullanilmigtir: Ortalama Karesel Hata (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Ortalama Kare Hata (MSE) , ve
belirleme katsayis1 (R?).

Performans 6l¢limii i¢in kullanilan 6l¢iitlerden ilki belirleme katsayisi (RZ)’dlr.

N 2
=1(t; — td;)
R?=1 —‘ . e
:‘=1(ti _tdl)

MAE, tahminlerin nihai sonuglara ne kadar yakin oldugunu 6lgmek icin kullanilan bir

niceliktir (Waters 2014). MAE 6lciitiiniin hesaplamasi denklemde verilmektedir:

Mﬂg;i[ |

MAPE, her dénem i¢in belirlenen ortalama mutlak ylizde hatalarinin ortalamasidir (Autry

ve ark, 2013).

N
MAPE = 12[
N
i=1

t; —td;
L;

t; —td;
L;

]XlDO

Modellerin tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan standart bir hata o6l¢iisii
MSE’dir. MSE'nin tanimi, gercek deger ile tahmin arasindaki farkin belirlenmesi, karesinin
alinmasi ve ardindan tiim orneklerde toplanmasidir. Toplam daha sonra MSE'yi elde etmek igin
toplam veri sayisina boliiniir. Diisiik MSE degerleri, daha dogru tahmin sonuglarini temsil eder.

MSE asagidaki denklemle hesaplanmaktadir:

N
1
MSE = El(ti —td;)?
1=
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RMSE, verilerdeki rastgele bilesenden bir standart sapma tahminidir. RMSE, bir model
veya tahminci tarafindan tahmin edilen degerler ile fiilen gozlemlenen degerler arasindaki
farkliliklarin  siklikla kullanilan bir oOlciisiidiir (Kunt ve ark, 2011). Asagidaki denklem ile

hesaplanmaktadir:

N
1
N' 1

I=

t; gercek degeri, td; model ile hesaplanan degeri ve N toplam veri sayisini gostermektedir

(Tiryaki ve Aydin, 2014).
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5. BULGULAR

Onceki béliimlerde havayolu tasimaciligi, havayolu tastyic tiirleri ve Tiirkiye’de havayolu
endistrisi konular1 incelenmistir. Calismanin bu bélimiinde havayolu yolcu talebi cesitli
yaklagimlarla tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Yolcu talepleri tahmini havayolu tasiyict modellerine

gore ayrilarak yapilmistir.

5.1. Coklu Dogrusal Regresyon Yaklasimi Kullamlarak Tiirkiye’de Havayolu Tasimaciligi
Talep Tahmini

Tiirkiye’nin yurti¢i yolcu taleplerini tahmin etmek i¢cin CDR yaklasimi 6nerilip, ampirik
olarak incelenmistir. YSA, ANFIS gibi yapay zeka tabanli teknikler iistiin tahmin yaklagimlari
olarak kabul edilmektedir (Alekseev ve Seeixas, 2009; Tso ve Yau 2007; Yetilmezsoy ve ark,
2011). Ancak bu calismada ekonometrik modellerde géz oniine alinarak 5 farkli CDR modeli
kurulup diger tekniklerle karsilastirilmistir. Modellerde 3 farkli havayolu olgiitii yolcu talep

tahminini gergeklestirmek i¢in kullanilmistir. Bu modeller;

v" Diisiik maliyetli yerel tagiyicilar i¢in ticretli yolcu sayisi tahmin modeli (DMT-PAX),

v" Geleneksel yerel tagtyici i¢in Gicretli yolcu sayisi tahmin modeli (THY-PAX),

v" Geleneksel yerel tagiyici i¢in gelir yolcu kilometre degeri tahmin modeli (THY-RPK),

v" Diisiik maliyetli yerel bir tasiyici i¢in arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli (PGS-
ASK),

v" Geleneksel yerel tagiyici i¢in arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli (THY-ASK)

olarak kurulmustur.

Bir ekonometrik analizin baslangi¢ noktasi, gercekte, bagimli veya agiklanmis bir degisken
ile bir veya daha fazla bagimsiz veya agiklayic1 degisken arasinda nedensel bir iligki oldugunu
varsayan bir regresyon denklem modelidir (Gujarati 2003). Havayolu yolcu talebinin analizinde
bagiml degisken, genellikle, ticretli yolcular veya gergeklestirilen RPK gibi havayolu verileridir.
Bu degerler karsilanan havayolu talebinin oOl¢iitleri olarak kabul edilir (Belobaba, 2009; Holloway,
2008). Modele dahil edilen bagimsiz degiskenler, hava yolculugu talebini etkileyen degiskenlerdir.
Bu nedenle ekonometrik modeller, modelin bagimsiz degiskenlerindeki degisikliklerin neden

oldugu hava yolculugu talebini agiklamaya caligsacaktir.
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5.1.1. Model Ozellikleri ve Tahmin Prosediirleri

Degiskenler arasindaki iliskiyi incelemeye ¢alismanin en kritik adimu, iligkiyi matematiksel
bir fonksiyonda, yani ekonomik olgunun ampirik olarak kesfedilebilecegi model(ler)i belirlemektir
(Ba-Fail ve ark, 2000). Bu ¢aligmada yolcu tahmini i¢in ekonometrik modeller belirlenip, test
edilmistir. Caligmanin ilk adimi, yolcu talep modellerini tahmin etmek icin CDR modellerinin
bagimsiz degiskenlerini tanimlamaktir.

Hava yolculugunu etkileyebilecek faktorlerin ozellikleri ve ilgili literatiir incelendikten
sonra asagidaki ekonomik ve sosyo-demografik faktorler modellere bagimsiz degisken olarak

secilmistir:

Tiirkiye reel kisi bas1t GSYIH (KBGSYIH)
Tiirkiye niifus biiyiikliigi (NFS)

Tiirkiye issizlik oram (ISOR)

Tiirkiye enflasyon oran1 (ENFOR)

Tiirkiye turizm yatak kapasitesi (TURIZM)
Tiirkiye sanayi iiretim endeksi (SANAYT)

Dolar kuru (DOLAR)

Jet yakat fiyat1 (JETY)

Kukla degisken (Ekonomik kriz yillar i¢in, X1).

NS N N N N N SR NN

Sekil 5.1.°de, Tiirkiye’nin yolcu talebini etkileyen faktorlerin ekonometrik analizinde atilan

adimlar sematik olarak gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Havayolu yolcu talep tahmini i¢in ekonometrik analiz adimlari

Veriler normallestirildikten sonra, SPSS programi kullanilarak coklu regresyon analizi
uygulanmistir. CDR analizinin uygulanabilmesi i¢in bazi varsayimlar1 yerine getirilmesi
gerekmektedir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki c¢oklu dogrusallik
olmamalidir. Tahmin hatalarinin normal dagilima uygunluk gostermesi gerekmektedir. Egitim
verilerinde u¢ degerler olmamalidir. Hatalar arasinda otokorelasyon olmamalidir.

DMT-PAX modeli i¢in yapilan regresyon analizinde sanayi iliretim endeksi bagimsiz
degisken olarak kullanilmamistir. Sanayi iiretim endeksi disinda kalan tiim bagimsiz degiskenler ile
regresyon analizi uygulanmaya baslanmustir. Cizelge 5.1.’de, DMT-PAX modeli i¢in degiskenlerin

model gelistirmeye dahil edilmek iizere analiz edildigi korelasyon matrisi verilmektedir.
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Cizelge 5.1. Tiim bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (DMT-PAX)

T
% 5 N e
x 2 9 & £ T I B
a < Z %} i P a u >
PAX 1,00
KBGSYIH 0,92 1,00
NFS 0,97 0,94 1,00
iISOR 0,39 0,51 0,55 1,00
ENFOR -0,65 -0,50 -0,71 0,54 1,00
TURIZM 0,94 0,96 0,97 -0,53 -0,63 1,00
DOLAR 0,76 0,95 0,81 0,35 0,30 0,86 1,00
JETY 0,44 0,31 0,50 -0,12 0,65 0,41 -0,09 1,00
X1 0,41 0,70 0,49 0,43 0,03 0,55 0,71 0,04 1,00

Korelasyon matrisi incelendiginde, kisi bast GSYIH ile niifus, turizm yatak kapasitesi ve
dolar kuru arasinda yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,94, 0,96, 0,95). Turizm ve niifus verileri
arasinda da yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,97). Bu durum degiskenler arasindaki kovaryans
oldugunu gostermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Tablo 4.3.’te aralarinda yiiksek korelasyon

bulunan bagimsiz degiskenler ¢ikartilarak tekrar hesaplanan korelasyon matrisi verilmektedir.

Cizelge 5.2. Secili bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (DMT-PAX)

PAX KBGSYIH ENFOR JETY
PAX 1,00
KBGSYiH 0,92 1,00
ENFOR -0,65 -0,51 1,00
JETY 0,44 0,31 0,65 1,00

Cizelge 5.2. incelendiginde segilen bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerinin
0,9'dan diisiik oldugu goriilmektedir, bu da segilen degiskenler arasinda kovaryans olmadigini
gostermektedir.

THY-PAX modeli i¢in yapilan regresyon analizinde kukla degisken bagimsiz degisken
olarak kullanilmamistir. Kukla degisken disinda kalan tiim bagimsiz degiskenler ile regresyon
analizi uygulanmaya baslanmustir. Cizelge 5.3.’de, THY-PAX modeli i¢in degiskenlerin model

gelistirmeye dahil edilmek lizere analiz edildigi korelasyon matrisi verilmektedir.
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Cizelge 5.3. Tiim bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (THY-PAX)

T
> x = 04 >
2 2 2 O = 5 o m Z
o 4 zZ 2} w [ &) - %)
PAX 1,00
KBGSYIH 0,97 1,00
NFS 0,98 0,97 1,00
iISOR 0,53 0,66 0,66 1,00
ENFOR -0,34 -0,38 -0,47 0,64 1,00
TURIZM 0,95 0,98 0,98 -0,23 -0,46 1,00
DOLAR 0,90 0,97 0,91 0,11 -0,26 0,45 1,00
JETY 0,33 0,37 0,45 0,47 0,57 -0,39 -0,25 1,00
SANAYI -0,12 -0,09 -0,11 0,11 -0,32 0,03 0,71 -0,30 1,00

Korelasyon matrisi incelendiginde, kisi bas1 GSYIH ile niifus, turizm yatak kapasitesi ve
dolar kuru arasinda yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,97, 0,98, 0,97). Turizm ile niifus ve dolar
kuru verileri arasinda da yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,98, 0,91). Bu durum degiskenler
arasindaki kovaryans oldugunu gostermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Cizelge 5.4.’te aralarinda
yiiksek korelasyon bulunan bagimsiz degiskenler ¢ikartilarak tekrar hesaplanan korelasyon matrisi

verilmektedir.

Cizelge 5.4. Secili bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (THY-PAX)

PAX KBGSYIH ENFOR JETY SANAYI
PAX 1,00
KBGSYIiH 0,97 1,00
ENFOR -0,34 -0,38 1,00
JETY 0,33 0,37 0,57 1,00
SANAYI -0,12 -0,09 -0,32 -0,30 1,00

Cizelge 5.4. incelendiginde segilen bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerinin
0,9'dan diisiik oldugu goriilmektedir, bu da segilen degiskenler arasinda kovaryans olmadigini
gostermektedir.

THY-RPK modeli i¢in yapilan regresyon analizinde kukla degisken bagimsiz degisken
olarak kullanilmamistir. Kukla degisken disinda kalan tiim bagimsiz degiskenler ile regresyon
analizi uygulanmaya baglanmistir. Cizelge 4.5.’de, THY-RPK modeli i¢in degiskenlerin model

gelistirmeye dahil edilmek lizere analiz edildigi korelasyon matrisi verilmektedir.
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Cizelge 5.5. Tiim bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (THY-RPK)

T
> x = 04 >
o 2 2 O = 5 o) G Z
o 4 zZ 2} w [ &) u %)
RPK 1,00
KBGSYIH 0,94 1,00
NFS 0,97 0,95 1,00
iISOR 0,16 0,30 0,21 1,00
ENFOR 0,60 0,65 0,50 -0,14 1,00
TURIZM 0,93 0,96 0,96 0,45 0,45 1,00
DOLAR 0,86 0,95 0,84 0,40 0,70 -0,89 1,00
JETY 0,26 0,10 0,10 0,46 -0,17 -0,20 -0,09 1,00
SANAYI -0,17 -0,13 -0,16 0,60 -0,32 0,20 -0,13 -0,14 1,00

Korelasyon matrisi incelendiginde, kisi bast GSYIH ile niifus, turizm yatak kapasitesi ve
dolar kuru arasinda yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,95, 0,96, 0,95). Turizm ile niifus verileri
arasinda da yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,96). Bu durum degiskenler arasindaki kovaryans
oldugunu gostermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Cizelge 5.6.’te aralarinda yiiksek korelasyon

bulunan bagimsiz degiskenler ¢ikartilarak tekrar hesaplanan korelasyon matrisi verilmektedir.

Cizelge 5.6. Secili bagimsiz degiskenler igin korelasyon matrisi (THY-RPK)

RPK NES ISOR ENFOR JETY SANAYI
RPK 1,00
NFS 0,97 1,00
ISOR 0,16 0,21 1,00
ENFOR 0,60 0,50 -0,14 1,00
JETY 0,26 0,10 0,46 -0,17 1,00
SANAYI -0,17 -0,16 0,60 -0,32 -0,14 1,00

Cizelge 5.6. incelendiginde secilen bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerinin
0,9'dan diisiikk oldugu goriilmektedir, bu da segilen degiskenler arasinda kovaryans olmadigini
gostermektedir.

THY-ASK modeli igin yapilan regresyon analizinde issizlik oranit ve kukla degisken
bagimsiz degisken olarak kullanilmamistir. Bu degiskenler diginda kalan tiim bagimsiz degiskenler
ile regresyon analizi uygulanmaya baslanmistir. Cizelge 5.7.de, THY-ASK modeli igin
degiskenlerin model gelistirmeye dahil edilmek {izere analiz edildigi korelasyon matrisi

verilmektedir.
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Cizelge 5.7. Tim bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (THY-ASK)

I
= x = x >
[72] (@) N < > <
4 O wn LL xx - = b
) o L zZ - @) w <
< X P4 L — o =) (9))
ASK 1,00
KBGSYIiH 0,92 1,00
NFS 0,95 0,95 1,00
ENF(_)R 0,53 0,64 0,48 1,00
TURIZM 0,91 0,96 0,96 0,41 1,00
DOLAR 0,81 0,95 0,83 0,70 -0,87 1,00
JETY ) -0,05 -0,14 0,03 -0,14 0,05 -0,21 1,00
SANAYI -0,04 -0,03 -0,04 -0,27 0,03 -0,04 -0,14 1,00

Korelasyon matrisi incelendiginde, kisi bas1 GSYIH ile niifus, turizm yatak kapasitesi ve
dolar kuru arasinda yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,95, 0,96, 0,95). Turizm ile niifus verileri
arasinda da yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,96). Bu durum degiskenler arasindaki kovaryans
oldugunu gostermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Cizelge 4.8.’te aralarinda yiiksek korelasyon

bulunan bagimsiz degiskenler ¢ikartilarak tekrar hesaplanan korelasyon matrisi verilmektedir.

Cizelge 5.8. Segili bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (THY-ASK)

ASK KBGSYIH ENFOR JETY SANAYI
ASK 1,00
KBGSYIiH 0,92 1,00
ENFOR 0,53 0,64 1,00
JETY -0,05 -0,14 -0,14 1,00
SANAYI -0,04 -0,03 -0,27 -0,14 1,00

Cizelge 5.8. incelendiginde segilen bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerinin
0,9'dan diisiik oldugu goriilmektedir, bu da secilen degiskenler arasinda kovaryans olmadigin
gostermektedir.

PGS-ASK modeli i¢in yapilan regresyon analizinde sanayi iliretim endeksi bagimsiz
degisken olarak kullanilmamistir. Sanayi iiretim endeksi disinda kalan tiim bagimsiz degiskenler ile
regresyon analizi uygulanmaya baglanmistir. Cizelge 5.9.’de, PGS-ASK modeli i¢in degiskenlerin

model gelistirmeye dahil edilmek iizere analiz edildigi korelasyon matrisi verilmektedir.
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Cizelge 5.9. Tiim bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi (PGS-ASK)

T
% T ] ¥ . 3
~ O n L o —l c o) %
) m L Z ) O w D
< 4 z i = ) - (2] N
ASK 1,00
KBGSYiH 0,78 1,00
NFS 0,84 0,99 1,00
ENFOR 0,80 0,74 0,76 1,00
TURIZM 0,62 0,91 0,90 0,44 1,00
DOLAR 0,75 0,93 0,95 0,73 0,45 1,00
JETY -0,81 0,62 -0,71 -0,45 -0,64 0,57 1,00
ISOR 0,59 0,92 0,90 0,45 0,99 -0,89 -0,57 1,00
KUKLA 0,59 0,90 0,85 0,79 0,75 -0,89 -0,32 0,78 1,00

Korelasyon matrisi incelendiginde, kisi bast GSYIH ile niifus, turizm yatak kapasitesi,
igsizlik ve dolar kuru arasinda yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,95, 0,91, 0,93, 0,92). Turizm
ile igsizlik verileri arasinda da yiiksek korelasyon tespit edilmistir (0,9). Bu durum degiskenler
arasindaki kovaryans oldugunu gostermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Cizelge 5.10.’te aralarinda
yiiksek korelasyon bulunan bagimsiz degiskenler ¢ikartilarak tekrar hesaplanan korelasyon matrisi

verilmektedir.

Cizelge 5.10. Secili bagimsiz degiskenler igin korelasyon matrisi (PGS-ASK)

ASK KBGSYIH ENFOR JETY
ASK 1,00
KBGSYIiH 0,78 1,00
ENFOR 0,80 0,74 1,00
JETY -0,81 0,62 -0,45 1,00

Cizelge 5.10. incelendiginde secilen bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerinin
0,9'dan diisiik oldugu goriilmektedir, bu da secilen degiskenler arasinda kovaryans olmadigin

gostermektedir.

5.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modelleme Sonuclar:

CDR analizi SPSS 29.0 yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir. Tiirkiye’nin i¢ hat yolcu
talebi icin uygunluk 6nlemleri ve model dogrulugundan sonra en uygun bulunan CDR modelleri
asagida verilmektedir.

DMT-PAX regresyon modeli;
PAX = 0,199 4+ 0,939(KBGSYIH) — 0,272(ENFOR) + 0,066(JETY)

(Diizeltilmis R2: 0,85)
THY-PAX regresyon modeli;
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PAX = 0,086 + 1,169(KBGSYIH) — 0,076(ENFOR) — 0,133(JETY)
—0,121(SANAYID)

(Diizeltilmis R2: 0,92)
THY-RPK regresyon modeli;

RPK = 0,0003 + 0,809(NES) — 0,034(JETY) + 0,170(ENFOR) — 0,070(ISOR)
+ 0,048(SANAYI)

(Diizeltilmis R2: 0,96)
PGS-ASK regresyon modeli;

ASK = 0,694 + 0,268(KBGSYIH) — 0,354(JETY) + 0,697(ENFOR)
(Diizeltilmis R2: 0,87)
THY-ASK regresyon modeli;

ASK = 0,168 + 0,963(KBGSYIH) — 0,115(ENFOR) + 0,023(JETY)
— 0,060(SANAYI)

(Diizeltilmis R2: 0,84)

Modelleme sonuglar1 Cizelge 4.11.’de 6zetlenmistir. Yiiksek R? degerleri, diisiik standart
hatalara sahip olan modeller tarafindan degiskenler arasindaki varyasyonlarin iyi ac¢iklandigini
gostermektedir. Katsayilar i¢in yiliksek 't' degerleri bu degiskenlerin kararli oldugunu
gostermektedir. Tiirkiye nin reel kisi bast GSYIH ve niifus istatistiksel olarak 6nemsiz olmasi

nedeniyle ayni modelde bagimsiz degisken olarak kullanilmamustir.

Cizelge 5.11. Turkiye’nin havayolu yolcu talebi i¢in Regresyon modeli istatistiksel degerleri

DMTPAX THYPAX THYRPK PGSASK THYASK
KBGSYIH |t 6,475 11,505 - 0,309 12,632
VIF 1,349 1,251 - 2,891 1,765
NFS t - - 19,011 - -
VIF - - 2,249 - -
ENFOR t -1,379 -0,418 3,488 4,384 -1,189
VIF 2,142 2,680 1,944 2,277 1,957
iSOR t - - -1,738 - -
VIF - - 1,660 - -
JETY t 0,457 -0,756 -0,612 -6,061 0,330
VIF 1,755 2,473 2,184 1,651 1,058
TURIZM t - - - - -
VIF - - - - -
SANAYiI t - -0,780 0,783 - -,497
VIF - 1,893 1,189 - 1,168
Sabit t 1,538 0,525 0,005 8,823 1,961
R* 0,890 0,948 0,961 0,895 0,852
Diizeltilmis R® 0,857 0,925 0,955 0,878 0,839
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Hipotez testi: Anlamlilik agisindan sifir hipoteziyle test edilecek her bir regresyon katsayist
her birinin gergek popiilasyon degerinin ayr1 ayn sifir oldugu seklindedir (Gujarati, 2006). Bu
nedenle, iki kuyruklu t istatistigi bu hipotezi test etmek i¢in uygulanmistir ve Cizelge 5.11.'de
gosterilmistir. t degerinin mutlak degeri, kritik t degerinden biiyiikse sifir hipotezi reddedilir ve
katsayinin popiilasyon degerinin muhtemelen sifir olmadigi sonucuna varilabilmektedir. Cizelge
5.11.’deki sonuglara gore tiim modellerde t degerinin mutlak degeri kritik t degerinden biiyiik
oldugundan ve egim katsayisinin t degerinin mutlak degeri de kritik t degerinden biiyiik
oldugundan, bos hipotez her iki durum da reddedilmistir. Hem kesisim hem de egim katsayilarinin
sifirdan 6nemli dl¢tide farkli oldugu sonucuna varilabilmektedir.

R-kare katsayist (R%): Cizelge 5.11.’de modellerin R? ve diizeltilmis R2 degerlerinin 0,90
iizerinde veya bu degere olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. Bu degerler, bagimli degiskendeki
varyansin yaklagik yiizde 90'dan fazlasinin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigi modelin iyi
bir uyuma sahip oldugunu gostermektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). THY-PAX ve THY-RPK
modellerinin R2 degerleri oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir (0,95, 0,96).

Dogrusallik olgiimii: CDR modelinin bir varsayimi, agiklayici degiskenler arasinda kesin
bir dogrusal iligki veya ¢oklu baglanti olmamasidir. Esdogrusallik, bagimsiz degiskenler arasinda
yiiksek bir korelasyonun oldugu durumu ifade etmektedir (Ba-Fail ve ark, 2000). Varyans
enflasyon faktorii (VIF), ¢oklu baglantinin bir gostergesi olarak kullanilmaktadir. VIF degeri ne
kadar biiylik olursa, degisken o kadar dogrusal kabul edilmektedir (Gujarati, 2006). VIF boyutunun
coklu baglant1 derecesiyle nasil iligkili olduguna dair teorik bir temel olmamasina ragmen birgok
aragtirmacinin bu konuyla ilgili kabulleri bulunmaktadir. Cizelge 5.11. incelendiginde tiim
modellerde VIF degerlerinin oldukga diisiik oldugu gozlenmektedir.

Hata degerlerinin dagilimi: CDR modeli, model hatalarinin normal dagildigi varsayimini
gerektirmektedir (Rachev ve ark, 2010). Bu varsayimi test etmek igin Sekil 5.2.’de hatalarin
dagilim grafikleri verilmistir. Tiim modellerin hata egilimlerinin ¢an desenine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu durum tiim modellerin hata degerlerinin normal dagilima uydugunu

gostermektedir.
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Sekil 5.2. Tiim tahmin modelleri i¢in hata dagilim grafikleri
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Modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini daha fazla dogrulamak i¢in dort istatistiksel
performans gostergeleri hesaplanmistir: MAE, MAPE, MSE, RMSE. Calismada verilerin yaklasik
%75’1 egitim verisi olarak model olusturulurken kullanilmis, kalan yaklagik %25 veri ise modele
sunulmamistir. Modelde kullanilmayan veriler test verisi olarak modelin saglamhigini ve
dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir. MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri ile dlgiilen
Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu yolcu talep tahmini modellerinin egitim, test ve genel veri setlerinin

performans degerleri Cizelge 5.12."te sunulmaktadir.
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Cizelge 5.12. Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu yolcu talep tahmini CDR model performanslari

DMT-PAX
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,116863074 0,20824632 0,1502326
MSE 0,013656978 0,04336653 0,0225698
MAE 0,145088464 0,161377 0,1466613
MAPE 14,50884644 16,1377003 14,666126
THY-PAX
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,0916229 0,088991 0,090841
MSE 0,0083948 0,007919 0,008252
MAE 0,1450885 0,161377 0,146661
MAPE 14,508846 16,1377 14,66613
THY-RPK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,17988 0,17088 0,17229
MSE 0,03236 0,02920 0,02969
MAE 0,28763 0,14598 0,25952
MAPE 28,76348 14,59794 25,95171
PGS-ASK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,247037 0,17734 0,21902
MSE 0,061027 0,031449 0,04797
MAE 0,130882 0,104109 0,118053
MAPE 13,08819 10,41094 11,8053
THY-ASK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,116 0,189622 0,138134
MSE 0,013456 0,035957 0,025441
MAE 0,145851 0,277883 0,183601
MAPE 14,58514 27,78829 18,36012

Literatiirde daha 6nce yapilmig tahmin ¢aligmalarinda MAPE degeri 10°dan kiigiikse ¢ok
iyl tahmin, 10€MAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20MAPE<50 aralifinda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 {izerindeyse yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Kabul edilen MAPE deger sinirlandirmalarina gére; THY-RPK modeli kabul edilebilir tahmin
araligindadir. Diger dort tahmin modeli iyi tahmin modeli deger araligindadir.

Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu yolcu tahmini igin kurulan CDR modellerinin tahmini ve
gercek degerleri Sekil 5.3., Sekil 5.4., Sekil 5.5., Sekil 5.6. ve Sekil 5.7.”de verilmektedir.
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Sekil 5.3. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tastyicilart icin PAX degeri talep tahmin CDR
modelinin ger¢ek ve tahmini degerlerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.4. Tiirkiye’ nin geleneksel havayolu tastyicilar i¢in PAX degeri talep tahmin CDR
modelinin gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.5. Tiirkiye nin geleneksel havayolu tasiyicilari i¢in RPK degeri talep tahmin CDR
modelinin gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.7. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicisi igin ASK degeri talep tahmin CDR modelinin
gergek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi

5.2. Uyarlanabilir Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi (ANFIS) Yaklasim Kullanilarak
Tiirkiye’de Havayolu Tasimacilig1 Talep Tahmini

Onceki boliimlerde Tiirkiye’nin havayolu tasimaciligi talep tahmini igin regresyon
modelleri kurulmusg ve analiz edilmistir. Bu boliimde ise ANFIS teknigi kullanilarak yeni tahmin
modelleri olusturulacaktir. Daha 6nceki boliimlerde de belirtildigi gibi ANFIS yaklagimi ¢ok ¢esitli
disiplinlerde tahmin amaciyla giderek daha fazla kullanilmaktadir. Son yillarda havayolu endiistrisi
icerisinde de yapilan ¢alismalarda kullanimi artmaktadir (Srisaeng ve ark, 2015; Atay ve ark,
2019). Bu boliim, literatiire bu alanda Tirkiye’deki havayolu tagimaciligini ele alarak katki
saglamay1r amaglamaktadir. Sekil 5.8. ‘de wverildigi iizere, calisma {i¢ farkli asamada

gerceklestirilmistir.
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CDR analizinde oldugu gibi ANFIS yaklagim kullanilarak bes farkli model kurulmustur:

v" Diisiik maliyetli yerel tasiyicilar igin ticretli yolcu sayisi tahmin modeli (DMT-PAX),

v" Geleneksel yerel tastyici igin iicretli yolcu sayisi tahmin modeli (THY-PAX),

v" Geleneksel yerel tastyici i¢in gelir yolcu kilometre degeri tahmin modeli (THY-RPK),

v" Diisiik maliyetli yerel bir tagtyici i¢in arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli (PGS-
ASK),

v" Geleneksel yerel tastyici i¢in arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli (THY-ASK).

Kurulan modellerin ANFIS uygulamalar1t MATLAB R2020b yazilimi igerisinde bulunan
“Fuzzy Logic Toolbox’1 kullanilarak yapilmistir. Modellerin ANFIS mimarileri Sekil 5.9., Sekil
5.10. ve Sekil 5.11.°de gosterilmektedir. ANFIS modelleri hibrit 6grenme algoritmasini
kullanmaktadir.
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Sekil 5.9. DMT-PAX ve THY-PAX tahmin modelleri i¢cin ANFIS mimarisi
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Sekil 5.11. PGS-ASK ve THY-ASK tahmin modeli i¢in ANFIS mimarisi

Uyarlanabilir bulanik modeller, degisen sayida epochs ve girdi-¢ikt1 iiyelik fonksiyonlari
(MF) ile model parametresinin her kombinasyonu i¢in ¢alistirtlmistir. Bu deneyler, modellerin olasi
asirt uyumundan kaginmak i¢in yapilmaktadir. Bu ¢alismada DMT-PAX ANFIS modeli 7 girdi ve
1 ¢ikti, THY-PAX ANFIS modeli 7 girdi ve 1 ¢ikti, THY-RPK ANFIS modeli 6 girdi ve 1 ¢iktr,
PGS-ASK ANFIS modeli 6 girdi ve 1 ¢ikti, THY ASK ANFIS modeli 6 girdi ve 1 ¢ikt1 ile Sugeno
FIS yaklasmmi kullanilarak Tiirkiye nin yurti¢i havayolu tasimaciligi talebini tahmin etmek i¢in
yapilandirtilmagtir.

Egitim, ANFIS model gelistirme siirecinin dnemli bir pargasidir. Egitim siireci modeli
optimize etmek icin kullanilmaktadir. Sonra yapilan testler ise gelistirilen modelin performansini
ve genellestirme yetenegini kontrol etmektedir (Mehta ve Jain, 2009). ANFIS modellerinde de
CDR analizinde oldugu gibi test verileri egitim asamasinda modele sunulmamaktadir. Egitim veri
kiimesi ANFIS modellenmesinde egitim amacli kullanilirken, test veri kiimesi ANFIS modelinin
dogrulugunu ve verimliligini dogrulamak i¢in kullanilmigtir. Tiim verinin yaklasik %75°1 egitim
verisi, %25°1 ise test verisi olarak rastgele ayrilmigtir. Egitimin tamamlanmasinin ardindan Sekil
5.12.’de DMT-PAX modeli i¢in ger¢ek ve ANFIS tahmini PAX degerlerinin karsilagtirilmasi

verilmektedir.
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Sekil 5.12. DMT-PAX ANFIS modeli egitim agamasinda gercek ve tahmini degerlerin
karsilastiriimasi

ANFIS egitim asamasinda en diisiik RMSE degerine ulasildiginda egitim tamamlanmis ve
optimal modele ulasilmistir. En iyi tahmin degerlerini veren DMT-PAX ANFIS modelinde iiyelik
fonksiyonu gaussmf (Gaussian curve built-in MF) tiyelik fonksiyonu olarak belirlenmistir. Girdi
degiskenleri kiime sayisi ise 3’tiir. Sekil 5.13.’de THY-PAX modeli i¢in egitim verilerinin gergek
ve ANFIS tahmini PAX degerlerinin karsilagtiritlmasi verilmektedir.
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Sekil 5.13. THY-PAX ANFIS modeli egitim asamasinda gercek ve tahmini degerlerin
karsilagtirilmasi

ANFIS egitim asamasinda en diisilk RMSE degerine ulasildiginda egitim tamamlannmis ve
optimal modele ulagilmistir. En iyi tahmin degerlerini veren THY-PAX ANFIS modelinde iiyelik
fonksiyonu gaussmf2 (Gaussian curve built-in 2 MF) iiyelik fonksiyonu olarak belirlenmistir.
Girdi degiskenleri kiime sayis1 ise 3’tiir. Sekil 5.14."de THY-RPK modeli i¢in egitim verilerinin
gercek ve ANFIS tahmini RPK degerlerinin karsilastirilmasi verilmektedir.
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Sekil 5.14. THY-RPK ANFIS modeli egitim asamasinda ger¢ek ve tahmini degerlerin
karsilastiriimasi

ANFIS egitim asamasinda en diisiik RMSE degerine ulasildiginda egitim tamamlanmis ve
optimal modele ulasilmistir. En iyi tahmin degerlerini veren THY-RPK ANFIS modelinde iiyelik
fonksiyonu dsigmf  (Difference between two sigmoidal MF) iiyelik fonksiyonu olarak
belirlenmistir. Girdi degiskenleri kiime say1si ise 3’tiir. Sekil 5.15.’de PGS-ASK modeli i¢in egitim

verilerinin gercek ve ANFIS tahmini ASK degerlerinin karsilastirilmasi verilmektedir.

Training data : % FIS outgut *

1 -
&
0.8r &
s ® ®oH¥
S06F &
2
L &
S 0.4 "
P
0.2+ #* @ P %
0 ; ; ; ; '
0 5 10 15 20 25
Index
Sekil 5.15. PGS-ASK ANFIS modeli egitim asamasinda gercek ve tahmini degerlerin
kargilastirilmasi

ANFIS egitim asamasinda en diisilk RMSE degerine ulasildiginda egitim tamamlanmis ve
optimal modele ulagilmistir. En iyi tahmin degerlerini veren PGS-ASK ANFIS modelinde iiyelik
fonksiyonu gaussmf2 (Gaussian curve built-in 2 MF) tiyelik fonksiyonu olarak belirlenmistir. Girdi
degiskenleri kiime sayisi ise 3’tlir. Sekil 5.16.’de THY-ASK modeli igin egitim verilerinin gergek
ve ANFIS tahmini ASK degerlerinin karsilagtirilmasi verilmektedir.
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Sekil 5.16. THY-ASK ANFIS modeli egitim asamasinda gercek ve tahmini degerlerin
karsilastirilmasi

ANFIS egitim asamasinda en diisiik RMSE degerine ulasildiginda egitim tamamlanmis ve
optimal modele ulagilmistir. En iyi tahmin degerlerini veren THY-ASK ANFIS modelinde tiyelik
fonksiyonu psigmf (Product of two sigmoidal MF) iiyelik fonksiyonu olarak belirlenmistir. Girdi

degiskenleri kiime sayisi ise 3 tiir.

5.2.1. ANFIS Modelleme Sonuclari

Daha 6nce de belirtildigi gibi, bu calisma ANFIS modelini olusturmak icin MATLAB
bulanik ¢ikarim ara¢ kutusu kullanmistir. MATLAB yazilimi igerisine gémiilii olan ANFIS egitim
algoritmalar1 kullanilmistir. Modellerin olusturulma siireci dort asamadan olusmaktadir (Chen ve
ark, 2010). Ilk olarak, girdi ve cikt1 verilerini iceren modelin girdi verileri bir veri dizisi biciminde
sisteme eklenmektedir. Egitim performansimi artirmak igin veriler [0,1] Ol¢egine gore
normallestirilmistir. Ikinci adim, bulanik bir ¢ikarim sisteminin (FIS) iiretilmesidir. Ugiincii adim,
girdi verilerini egitmek i¢in bulanik ¢ikarim ara¢ kutusundaki ANFIS modelinin egitim islevinin
kullanilmasidir. Egitim asamasinda hibrit 6grenme algoritmasi uygulanmistir. ANFIS sisteminde
veri egitimi yapilirken otomatik olarak RMSE performans gostergesi liretilmektedir. Olusturulan
ANFIS modeli, en diisiik RMSE degerine gore en iyi model elde edilene kadar manipiile edilmistir.
Egitim hatasi hedefine ulasildiginda egitim durdurulmustur. Veri egitiminin ardindan ve son adim
olarak, Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu tasimacilig talebini tahmin etmek icin ANFIS modelleri elde
edilmistir.

Egitimin ardindan, Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu tasimaciligi talebini tahmin etmeye
yonelik ANFIS modelleri egitim asamasina dahil edilmeyen test wverileri kullanilarak
dogrulanmistir. Test verilerinden modelin olusturdugu tahminler gercek verilerle karsilagtirilmistir.
DMT-PAX ANFIS modelinin test asamasinda elde edilen tahmin ve gercek verilerinin
karsilastirilmasi Sekil 5.17.’de verilmektedir.
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Sekil 5.17. DMT-PAX ANFIS modeli test asamasinda gergek ve tahmini degerlerin
karsilastirilmasi

THY-PAX ANFIS modelinin test asamasinda elde edilen tahmin ve gergek verilerinin
karsilastirilmasi Sekil 5.18.”de verilmektedir.

Sekil 5.18. THY-PAX ANFIS modeli test agsamasinda gergek ve tahmini degerlerin
karsilastirilmasi

THY-RPK ANFIS modelinin test agamasinda elde edilen tahmin ve gergek verilerinin
karsilastirilmasi Sekil 5.19.”de verilmektedir.

Sekil 5.19. THY-RPK ANFIS modeli test agsamasinda gercek ve tahmini degerlerin karsilastiriimasi
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PGS-ASK ANFIS modelinin test asamasinda elde edilen tahmin ve gergek verilerinin
karsilastirilmasi Sekil 5.20.’de verilmektedir.

Testing data: . FIS output: *
1.2; %
- * *
1 " * #* |
30.3- .
¥
doel + * *
0.4 )
0.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Index

Sekil 5.20. PGS-ASK ANFIS modeli test agamasinda gercek ve tahmini degerlerin karsilastirilmasi

THY-ASK ANFIS modelinin test asamasinda elde edilen tahmin ve gergek verilerinin
karsilastirilmasi Sekil 5.21.’de verilmektedir.

; Testing data : . FIS output : *
_*.
0.8
S06) * . *
& * "
8 0.4 * * *
. *
gk_
0.2t *
* * *
iy — * - ' ' ;
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Index

Sekil 5.21. THY-ASK ANFIS modeli test asamasinda gergek ve tahmini degerlerin
karsilastirilmasi

Grafikler incelendiginde tiim modellerde gercek ve tahmin degerlerinin oldukca yakin
oldugu goriilmektedir. RMSE degerleri oldukca tatmin edicidir. ANFIS’in miimkiin olan en iyi
ciktiyr saglayan girdi parametre biiyiikliikklerinin optimum kombinasyonunu belirleme yetenegi
agin performansini daha da saglam hale getirmektedir. Bu 6zellik ayrica ANFIS’in belirli bir ¢ok
parametreli modelde optimum kosullart tahmin etmek igin daha etkili bir tahmin yaklagimi olarak
hizmet etmesini saglamaktadir (Sarkar ve ark, 2014).

Iki farkli parametreye (X ve Y ekseni) gore ciktinin degisimini gdstermek icin ANFIS ile
yiizey grafikleri elde edilmektedir. Sekil 5.22.°de DMT-PAX ANFIS modeli girdi degiskenlerinin

yiizey grafik 6rnekleri verilmektedir.
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Sekil 5.22. DMT-PAX ANFIS modelinde elde edilen ylizey 6rnekleri

THY-PAX ANFIS modeli girdi degiskenlerinin yiizey grafik ornekleri Sekil 5.23.°te

verilmektedir.

Input3d ) input! Input2 0o 1 inpul4

Sekil 5.23. THY-PAX ANFIS modelinde elde edilen yiizey 6rnekleri

THY-RPK ANFIS modeli girdi degiskenlerinin yiizey grafik ornekleri Sekil 5.24.°te

verilmektedir.

nput3 1 0 Inputs

Sekil 5.24. THY-RPK ANFIS modelinde elde edilen yiizey 6rnekleri

PGS-ASK ANFIS modeli girdi degiskenlerinin yilizey grafik ornekleri Sekil 5.25.’te
verilmektedir.
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input3 [ Input2 0

Sekil 5.25. PGS-ASK ANFIS modelinde elde edilen yiizey 6rnekleri

THY-ASK ANFIS modeli girdi degiskenlerinin yiizey grafik ornekleri Sekil 5.26.’te
verilmektedir.

Sekil 5.26. THY-ASK ANFIS modelinde elde edilen yiizey 6rnekleri

Yizey grafikleri degiskenler arasindaki iliskileri gostermektedir. Yiizeyler kesikli
kisimlarin veya sert inis ve ¢ikish yiizeylerin olmasi degiskenler arasinda uyumsuzluk oldugunu
gostermektedir. Bu calismada kurulan modellerin ylizey grafiklerinde bu durumlar gézlenmemistir.
MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri ile dlgiilen Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu tagimaciligi talep
tahmini modellerinin egitim, test ve genel veri setlerinin performans degerleri Cizelge 5.13.'te

sunulmaktadir.

Cizelge 5.13. Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu tagimacilig talep tahmini ANFIS model performanslar

DMT-PAX
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,068048186 0,02064809 0,0090095
MSE 0,004630556 0,00042634 0,0000812
MAE 0,076945762 0,1208831 0,0488887
MAPE 7,694576204 12,0883105 4,8888717
THY-PAX
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,0769198 0,129637 0,103511
MSE 0,0059166 0,016806 0,010714
MAE 0,0313284 0,096291 0,063224
MAPE 3,1328404 9,629127 6,322407
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Cizelge 5.13. (devam)

THY-RPK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,086346 0,111227 0,098986
MSE 0,007456 0,012371 0,009798
MAE 0,077603 0,131403 0,117417
MAPE 7,760312 13,14028 11,74174
PGS-ASK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,074543 0,110575 0,098608
MSE 0,005557 0,012227 0,009723
MAE 0,058526 0,130773 0,101906
MAPE 5,852551 13,07728 10,19059
THY-ASK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,012812 0,143399 0,116142
MSE 0,000164 0,020563 0,013489
MAE 0,020607 0,163404 0,109461
MAPE 2,060719 16,34039 10,94606

Literatiirde daha 6nce yapilmis tahmin ¢alismalarinda MAPE degeri 10°dan kiigiikse ¢ok
iyi tahmin, 10sMAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 {lizerindeyse yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Kabul edilen MAPE deger siirlandirmalarma gore; DMT-PAX ve THY-PAX modelleri ¢ok iyi
tahmin araligindadir. Diger ti¢ tahmin modeli iyi tahmin modeli deger araligindadir.

Tiirkiye’nin yurtigi havayolu yolcu tahmini igin kurulan ANFIS modellerinin tahmini ve
gercek degerleri Sekil 5.27., Sekil 5.28., Sekil 5.29., Sekil 5.30. ve Sekil 5.31.’de verilmektedir.
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B Gercek PAX e ANFIS

Sekil 5.27. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilari i¢in PAX degeri talep tahmin ANFIS
modelinin gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi

73



35000
30000

25000

20000
15000
10000
5000
0

O H A O > H o P OO0 NN A D
DAY Y

m Gercek PAX e ANFIS

Sekil 5.28. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilar i¢cin PAX degeri talep tahmin ANFIS
modelinin ger¢ek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmast
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B GERCEK RPK s ANFIS

Sekil 5.29. Tiirkiye nin geleneksel havayolu tastyicilari i¢in RPK degeri talep tahmin ANFIS
modelinin gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi

B GERCEK === ANFIS

Sekil 5.30. Tiirkiye nin diisiik maliyetli tastyicist igin ASK degeri talep tahmin ANFIS modelinin
gergek ve tahmini degerlerinin karsilagtirilmast
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B GERCEK === ANFIS

Sekil 5.31. Tiirkiye’nin geleneksel tasiyicisi igin ASK degeri talep tahmin ANFIS modelinin gergek
ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi

5.3. Yapay Sinir Aglar1 Yaklasimi Kullanmilarak Tiirkiye’de Havayolu Tasimacihigi Talep
Tahmini

Onceki boliimlerde Tiirkiye’nin havayolu tasimacilifi talep tahmini igin regresyon ve
ANFIS modelleri kurulmusg ve analiz edilmistir. Bu boliimde ise alternatif bir yaklagim olan YSA
teknigi kullanilarak yeni tahmin modelleri olusturulacaktir. Boliim 3'te belirtildigi gibi YSA,
tahmin yetenekleri ve hizli 6grenmeleri nedeniyle literatiirde biiyiik ilgi géormiistiir. Bu avantajlara
ragmen, bir iilkenin i¢ hat havayolu yolcu talebini tahmin etmek icin YSA modeli gelistiren ve test
eden az sayida caligmaya rastlanilmistir (Alekseev ve Seixas, 2009; Srisaeng ve ark, 2015;
Nourzadeh ve ark, 2020). Bu bdliim literatiire bu alanda Tiirkiye’deki havayolu tagimaciligini ele
alarak katki saglamay1 amaglamaktadir.

CDR ve ANFIS yaklagimlarinda oldugu gibi YSA yaklagimi kullanilarak bes farkli model

kurulmustur:

v" Diisiik maliyetli yerel tasiyicilar i¢in {icretli yolcu sayisi tahmin modeli (DMT-PAX),
v" Geleneksel yerel tagiyici i¢in ticretli yolcu sayisi tahmin modeli (THY-PAX),
v" Geleneksel yerel tasiyici i¢in gelir yolcu kilometre degeri tahmin modeli (THY-RPK),
v" Diisiik maliyetli yerel bir tagiyici i¢in arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli (PGS-
ASK),
v" Geleneksel yerel tasiyici igin arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli (THY-ASK).
Sinir agr stireci Sekil 5.32.'de gosterilmektedir.
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Sekil 5.32. Tiirkiye havayolu tagimaciligi talep tahmini igin YSA siireci

YSA mimarisinde ii¢ katman bulunmaktadir. ilk katman girdi katmanidir ve her girdi
degiskeni bir diigiime karsilik gelmektedir. Ikinci katman, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri yakalamak igin kullanilan gizli katmandir. Ugiincii katman, tahmin edilen degerleri
olusturmak i¢in kullamilan ¢ikti katmamidir. Girdi katmanindaki ndronlarin sayist  girdi
degiskenlerinin sayisina esittir ve ¢ikti néronlarmin sayisi ¢ikti degiskenlerinin sayisina esittir.
YSA yapisinda girdi katmani degiskenlerin baslangi¢c degerlerini alir, ¢ikt1 katmani girdi i¢in agin
sonuglarin1  gosterir ve gizli katmanda c¢iktiya wulagsmak i¢in tasarlanan islemler
gerceklestirilmektedir (Tiryaki ve Aydin, 2014). Sekil 5.33., 5.34., 5.35., 5.36. ve 5.37.°de

calismada kurulan modellerin 3 katmanli geriye yayilim aglar1 gosterilmektedir.
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Girdi katmant Grzli katman
X, = Nufiis
X, =Kigi bagt

X, = Dolar kuru Gkt keatman

X, = Jet vakt fi
4 yalet fryat . => Diisik maliyetli
s tasiyicn PAX
Xy = Igsizlik degeri
X¢ = Enflasyon
X; = Turizm
Xy =Kukla

Bias

X; = Nufus

X, = Kisi basi GSYH

X3 = Dolar kuru
Geleneksel
Xs = Jetyakit fiyat tasiyict PAX
degeri
Xs = Enflasyon
Xg = Turizm
X5 = Sanayi

Sekil 5.34. THY-PAX tahmin modeli i¢in YSA mimarisi
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Girdi Katmam Gizli Katman
X; = Nofiis
X. =Dolar kuru

Geleneksel
Tasyic icin RPK

Xy = Jet yakit fivati
X, = Enflasyon
Xs = Turizm

Xg = Sanavyi

Bias

Sekil 5.35. THY-RPK tahmin modeli i¢in YSA mimarisi

Girdi Katmam

-
-

X, = Kigi bagt GSYTH .

Cikts Katmam

X, = Dolar kuru $§!‘”¢
RS
S 4
X3 = Jet yalat fiyat w- W 1 T ™ Disiik maliyetli
) ' X% X |:> Tagiyict igin
X, = Enflasyon AN ASK
X, = Issizlik
Xy = Turizm

Bias

Sekil 5.36. PGS-ASK tahmin modeli i¢in YSA mimarisi
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Girdi katmans Gizli katman

X, = Nufus

X, = Kisi bagi GSYH
Cikts katmam

. :> Geleneksel
taglyici ASK

degeri

@
O
X, = Dolar kuru (D A
X, = Jet yakit fiyati Q ‘: ) |
X = Enflasyon Q . ; l‘
X, = Turizm O
O

X, = Sanayi

Sekil 5.37. THY-ASK tahmin modeli i¢in YSA mimarisi

Tahminleme i¢in en yaygin kullanilan YSA ¢esidi Cok Katmanhi Algilayict (CKA)
modelidir (Claveria ve Torra, 2014; Garrido ve ark, 2014; Tiryaki ve Aydmn, 2014). CKA basit
algilayict modeline dayanan denetimli bir sinir agidir. CKA’nin ¢iktis1 asagidaki denkleme gore

matematiksel formda ifade edilmektedir:
m 1
V=96 +) v+ 1) FW,X+B)D
j=1 i=1

Denklemde ¥, bagimli degiskenin tahmin degeridir; X;, i{. bagimsiz degiskenin giris
degeridir; Wy, i. girdi ndronu ile j. gizli ndron arasindaki baglantinin agirhgidir; ,Gj-. gizli néronun
sapma degeridir; 1, j. gizli noron ile ¢ikti noronu arasindaki baglantinin agirhgidir; 8 ¢ikis
noronunun yanlilik degeridir; g ve f sirasiyla ¢ikti ve gizli néronlarin aktivasyon fonksiyonlaridir
(Tiryaki ve Aydin, 2014).

YSA da egitim, parametre agirliklarinin dogru bir sekilde tahmin edilmek iizere uygun
sekilde ayarlanabilecegi gizli ndrondaki algoritmik siiregtir. Cesitli egitim algoritmalar1 arasindan
kullanilan en popiiler algoritma geri yayilim algoritmasidir (Ba-Fail, 2004; Claveria ve Torra
2014). Temel fikir, transfer islevinin bir gradyenini geri yaymak ve ¢ikti birimlerinden gergek

¢iktiy1 hedef ¢iktiyla karsilagtirmak, ardindan agdaki agirliklar1 geriye dogru yeniden ayarlamaktir.
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Agirliklarin ayarlanmasi ag tahmini ile gercek veriler arasindaki MSE hedefe yakin olana kadar
tekrarlanmaktadir (Tiryaki ve Aydin, 2014).

Egitim siirecinde kullanilan veri seti amaca yonelik olarak egitim, dogrulama ve test olarak
iice ayrilmaktadir. Egitim siirecinde bu ayrimin amaci agir1 uyumu onlemektir. Asirt uyum, egitim
verilerinin araliginin 6tesinde tahminlere yol acabileceginden sinir ag1 modeli kurulumunda 6nemli
bir endise kaynagidir. (Smith ve Ragsdale, 2010). Asirt uyumlu modellerden kaginmak igin
calismanin YSA tasarimi, rastgele 70/15/15 oranlarinda boliinmiis egitim, dogrulama ve test olmak
iizere ii¢ veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitimin amaci, RMSE, MAE, MSE ve MAPE
gibi degerleri olgerek genel hatay1 en aza indirmektir. YSA genellikle tiim noronlar igin rastgele
agirliklarla baslamaktadir. Tatmin edici bir performans diizeyine ulasildiginda egitim sonlandirilir
ve ag karar vermek i¢in bu agirliklar1 kullanmaktadir (Akgiingér ve Dogan, 2009).

Egitim seti, tahmin hatalariin geriye yayilimini kullanarak ¢ok katmanli agin sinaptik
agirliklarint uyarlamak icin kullanilmaktadir (Haykin, 1999). Calismada tiim girdiler modele
eklenir ve aglar egitilir. Denetimli 6grenme siirecinde bir hata fonksiyonu tanimlanir. Sinaptik
agirlik degerleri, saglanan ¢ikt1 istenen deger olma egiliminde olana ve hata fonksiyonu yiizey
boyunca yerel bir minimuma dogru inene kadar yinelemeli olarak giincellenir. Bu ¢aligmada egitim
siireci hata degeri ulasilabilecek en kiiciik degere gelindiginde durdurulmustur. Ayrica egitim
asamasini tamamlamak i¢in bir dogrulama veri seti kullanilmigtir. Durdurma kriteri, dogrulama
Setine ait verilere gore tahmin edilen talebin MSE degeridir. YSA tahmin modelinin genelleme
kapasitesini Olgebilmek icin ayrica bir test seti kullanilmigtir. Test verileri, egitim siireci
tamamlandiktan sonra model dogrulugunun yeterince giivenilir olup olmadigini ortaya c¢ikarmak
icin uygulanmistir. Test verisi ile {liretilen ¢iktilar ile gercek deger arasindaki fark yeterince kiiciik
ise model kabul edilmistir.

YSA modellemesinde veriler egitim i¢in modele verilmeden once normallestirilmistir.
Girdi ve c¢ikt1 verilerinin normallestirilmesi, 6zellikle parametrelerinin ¢alisma araliklar farkli
oldugunda dikkate alinmasi1 gereken Onemli bir konudur (Baseri, 2011). Ayrica veri
normallestirilmesi, sistemin verimli bir sekilde egitilmesini ve sonuglarin belirli degiskenler
tarafindan carpitilmamasini saglamaktadir (Baseri, 2011).

Transfer fonksiyonu, agin ¢iktisimi iirettigi i¢in YSA'da 6nemli bir rol oynamaktadir.
Transfer islevi veya gizli katmandaki aktivasyon, girdileri ve agirlik degerlerini bir araya getirerek
ciktiya bir sinyal iletmektedir (Terzic ve ark, 2012). Bu durum néron ¢iktisini belirleyen dogrusal
olmayan bir fonksiyondur (Tiryaki ve Aydin, 2014). Transfer veya aktivasyon islevi olarak ii¢

farkli kategori bulunmaktadir:
v Lineer

v" Thresold
v" Sigmoid /Terzic ve ark, 2012).
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En sik kullanilan transfer fonksiyonu sigmoid veya lojistik fonksiyondur ¢iinkii gradyan
inigli bir sinir ag1 egitilirken monotonluk, stireklilik ve tiirevlenebilirlik gibi olumlu matematik
ozelliklerine sahiptir (Priddy ve Keller 2005). Calismada, tiim modellerde gizli katmanda sigmoid
fonksiyonu, ¢ikt1 katmaninda ise lineer transfer fonksiyonu kullanilmistir. Yakinsama kararl ve
hizli oldugu i¢in egitim algoritmasi olarak Levenberg—Marquardt geriye yayilim algoritmasi
kullanilmigtir. Modeller MATLAB2020b yaziliminin Neural Network ara¢ kutusu kullanilarak

¢Ozlimlenmistir.

5.3.1. YSA modelleme sonuclari

Tiirkiye’nin havayolu tagimaciligi talebini tahmin etmek icin bes farkli model
olusturulmustur. DMT-PAX YSA modeli gizli katmanda 4 noron, ¢ikti katmaninda 1 néron olmak
tizere 8 girdi degiskenine sahiptir. THY-PAX YSA modeli gizli katmanda 8, ¢ikti katmaninda 1
ndron olmak tizere 7 girdi degiskenine sahiptir. THY-RPK YSA modeli gizli katmanda 6, ¢ikti
katmaninda 1 noron olmak tizere 6 girdi degiskenine sahiptir. PGS-ASK modeli gizli katmanda 7,
ciktt katmaninda 1 néron olmak tizere 6 girdi degiskenine sahiptir. THY-ASK modeli gizli
katmanda 8, ¢ikt1 katmaninda 1 néron olmak tizere 7 girdi degiskenine sahiptir. CKA modellerinin
cikt1 katmani PAX, RPK ve ASK degerlerini temsil eden bir nérondan olusmaktadir.

Sabit girdi 1, her néronun 6nyargisina beslenmektedir. Her bir ara katmanin ¢iktilari, bir
sonraki katmanin girdileridir. Katman, kendi basina tek katmanli bir ag olarak ele alinabilmektedir.
Bir CKA katmanlari, tahmin siirecinde farkli roller oynamaktadir (Kunt ve ark, 2011). DMT-PAX
YSA tahmin modelinin gizli katmanlarinin agirliklar1 Tablo 5.14.te sunulmaktadir. Her bir
katmanin girdi agirliklar1 ve bir sonraki gizli katmana ilettikleri bias agirligi tabloda verilmektedir.

Tabloda 4 gizli birim ile ¢ikt1 birimleri arasindaki tahmini agirliklarda sunulmaktadir.

Cizelge 5.14. DMT-PAX YSA tahmin modeli agirliklar

Gizli katman 1 | Gizli katman 2 | Gizli katman 3 | Gizli katman 4 | Cikti katmani
X1 0.33 -1.66 -0.02 -0.39 0.14
Xz 0.88 0.14 0.57 -0.87 -0.56
X3 0.83 0.12 0.68 0.06 0.78
X4 1.93 -0.45 0.08 -0.96 0.49
Xs -0.25 1.61 0.58 0.69 1.82
Xs -0.61 0.46 -0.59 0.43 0.06
Xz 0.95 -0.13 0.67 0.53 0.02
Xs -0.97 0.26 0.18 -0.40 -1.42
Bias 1.82 0.06 0.02 -1.42 0.16

THY-PAX YSA tahmin modelinin katman agirliklar1 Tablo 4.16.’da verilmektedir.
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Cizelge 5.15. THY-PAX YSA tahmin modeli agirliklar

— N ™ < o (] N~ [ee]
c C c c c C c C E
JF R i | E | SE |SE |E | SE | s
N = N = N = N = N = N = N o N = =
R R R R R R R R oL
X1 1.45 1.44 0,68 -1,91 -2,58 -1,07 0,12 0,73 -0,08
X, -0.94 2.07 1,24 1,45 -0,24 -1,00 -2,44 0,49 0,27
X3 2.23 -0,35 2,96 -0,79 -2,54 -1,18 -0,57 0,10 0,52
X4 -0.39 2,08 -0,01 1,79 0,85 2,59 -1,09 0,53 0,49
Xs -1.83 0,92 1,20 -1,25 -1,08 -1,42 1,33 1,49 -1,78
Xs -1.17 1,70 1,81 -1,73 -0,25 -0,75 2,14 -2,34 0,14
X7 -0.40 0,38 -0,67 0,68 -1,29 1,51 -0,15 -2,26 -0,33
Bias -3,98 -2,45 -1,13 0,28 0,08 -1,38 3,11 3,96 0,03
THY-RPK YSA tahmin modelinin katman agirliklar1 Tablo 5.16.’da verilmektedir.
Cizelge 5.16. THY-RPK YSA tahmin modeli agirliklar
— ~ ™ < 1) © _
C c e e C c c
S e A T |_E ]
N = N = N = N = N = N = =
X1 -1,47 0,99 1,84 1,08 3,59 -0,55 -1,15
X -0,85 -0,35 0,36 -0,82 0,90 1,48 0,62
X3 -1,21 0,06 -1,51 1,61 3,14 1,53 0,63
Xq -2,21 1,62 2,45 -0,94 -1,94 0,85 0,36
Xs -0,35 1,48 0,70 -1,31 0,68 -1,35 0,77
Xs 1,16 1,13 -2,42 1,07 2,38 131 0,16
Bias 3,45 -2,38 0,25 0,50 3,82 -3,77 -0,12
PGS-ASK YSA tahmin modelinin katman agirliklar1 Tablo 5.17.’da verilmektedir.
Cizelge 5.17. PGS-ASK YSA tahmin modeli agirliklari
— N o™ <t Lo (o] M~
c c c c c c c c
JE | E |oE | 2E |SE |=F |<E |sf
N = N = N = N = N = N = N = s
X1 -2,29 1,93 -3,21 -1,60 -1,10 2,20 1,12 4,39
X2 4,26 -0,96 -2,71 -0,78 0,37 1,04 -0,68 3,89
X3 3,34 4,27 -0,62 -3,57 -1,23 0,34 -4,52 3,37
Xq 12,26 0,53 1,98 -8,29 -0,34 -3,01 1,21 7,71
Xs 0,91 3,39 0,85 0,34 2,10 2,68 -3,29 -1,63
Xs 4,90 -0,26 -2,23 -0,60 -1,85 -0,88 -3,87 -2,21
Bias 0,15 -4,25 -0,97 1,20 1,24 -3,69 -5,38 -6,45
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Cizelge 5.18. PGS-ASK YSA tahmin modeli agirliklar

— N ™ < Lo (] N~ [ee]
C c c C c C c C E
BB LR S | SE S |SE P st
N = N = N = N = N = N = N = N = =
0L R P O R R G R o2
X1 1,65 0,75 -0,01 -1,91 -1,85 -0,83 1,39 -1,43 -1,70
Xz 1,25 0,17 -1,76 0,64 1,64 -0,15 1,89 -1,66 0,10
X3 0,09 1,71 1,00 -1,21 -1,37 -0,87 2,82 -0,22 0,51
X4 3,06 0,90 1,38 -1,01 -0,14 0,70 0,66 -0,36 -0,7
Xs -2,18 -1,85 0,85 0,28 -1,97 0,60 1,12 -1,52 0,69
X -0,46 0,87 -1,40 1,95 1,42 -2,73 -1,82 -1,49 0,84
X7 -0,34 -1,84 -2,41 1,19 2,18 -1,82 -0,58 -2,16 1,51
Bias -4,56 -3,56 1,84 -0,61 -0,88 -1,36 2,83 -3,84 -0,95
Tiirkiye’nin havayolu tagimaciligi talep tahmin modelleri asagidaki denklemlerde
sunulmaktadir:

DMTPAX = 0,16 + 0,14B, — 0,56B, + 0,78B; + 0,49B, + 1,82B; + 0,06B; + 0,02B,
— 1,42B,

THYPAX = 0,03 — 0,08B, + 0,27B, + 0,52B; + 0,498, — 1,78B; + 0,14B, — 0,338,
THYRPK = —0,12 — 1,15B; + 0,62B, + 0,63B5 + 0,36B, + 0,77B< + 0,16 B,
PGSASK = —6,45 + 4,39B, + 3,89B, + 3,37B; + 7,71B, — 1,63B; — 2,21B,
THYASK = —0,95 — 1,70B; + 0,10B, + 0,51B; — 0,70B, + 0,69B; + 0,848, + 1,51B,

B; degeri i. Girdi degiskenin ¢ikt1 katmanindaki agirligidir.

Sekil 5.38., 5.39., 5.40., 5.41. ve 5.42.’de model ¢iktilarinin egitim, dogrulama ve test
verilerine gore regresyon grafikleri verilmektedir. Her agsama igin korelasyon katsayisi (R) degeri
de hesaplanmustir. Tiirkiye’nin havayolu tasimaciligi talep tahmin modellerinin R degerlerinin

sonuglar1 egitim, test, dogrulama ve genel verileri i¢in Cizelge 5.19.”da verilmektedir.

Cizelge 5.19. YSA tahmin modellerinin R degerleri

R DMT-PAX THY-PAX THY-RPK PGS-ASK THY-ASK

Egitim 0,9999 0,9979 0,9930 0,9995 0,9874
Dogrulama 1 0,9985 0,9907 0,9965 0,9839
Test 1 0,9930 0,9880 0,9972 0,9833
Genel 0,9998 0,9972 0,9900 0,9975 0,9807

Cizelge incelendiginde modellerde toplam yanit igin R degerleri 0,99 civarinda oldugu

goriilmektedir. Sekil 5.38., 5.39., 5.40., 5.41. ve 5.42.’deki kesintisiz ¢izgiler modellerin gergek

degerleri ile tahmin degerleri arasindaki dogrusal uyumu gostermektedir. Gergek degerler ile

tahmin degerleri arasindaki R degeri, modelin gecerliligini kontrol etmek i¢in &nemli bir

gostergedir. R degeri 1'e yaklastik¢a tahmin dogrulugu artmaktadir (Tiryaki ve Aydin, 2014).
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Sekil 5.38. DMT-PAX YSA modeli regresyon grafikleri
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Sekil 5.39. THY-PAX YSA modeli regresyon grafikleri
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Sekil 5.40. THY-RPK YSA modeli regresyon grafikleri

Output ~= 0.99*Target + 0.0072

Sekil 5.41. PGS-ASK YSA modeli regresyon grafikleri

Output ~= 1*Target + 0.014
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Sekil 5.42. THY-ASK YSA modeli regresyon grafikleri

MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri ile olgiillen Tiirkiye’nin yurtici havayolu
tagimaciligi talep tahmini modellerinin egitim, test ve genel veri setlerinin performans degerleri

Cizelge 5.20.'de sunulmaktadir.

Cizelge 5.20. Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu tagimaciligi talep tahmini YSA model performanslari

DMT-PAX
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,00236615 0,02273839 0,00335680
MSE 0,00000560 0,00051703 0,00001127
MAE 0,00418104 0,06585855 0,05051232
MAPE 0,41810414 6,58585508 5,05123244
THY-PAX
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,0013510 0,031877 0,017496
MSE 0,0000018 0,001016 0,000306
MAE 0,0627071 0,070489 0,068461
MAPE 6,2707054 7,048851 6,846091
THY-RPK
Performans gostergesi [Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,041373 0,200768 0,117358
MSE 0,001712 0,040308 0,013773
MAE 0,114044 0,187453 0,143775
MAPE 11,40444 18,74533 14,37749
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Cizelge 5.20. (devam)

PGS-ASK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,059257 0,06895 0,062382
MSE 0,003511 0,004754 0,003892
MAE 0,099701 0,197752 0,128035
MAPE 9,970067 19,77522 12,80351
THY-ASK
Performans gostergesi Tahmin verisi Test verisi Genel veri
RMSE 0,0232 0,057433 0,120286
MSE 0,000538 0,003299 0,014469
MAE 0,016105 0,151678 0,1151
MAPE 1,610495 15,16776 11,50998

Literatiirde daha once yapilmis tahmin galismalarinda MAPE degeri 10’dan kiiciikse ¢ok
iyi tahmin, 10SMAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 lizerindeyse yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Kabul edilen MAPE deger simirlandirmalarina gére; DMT-PAX ve THY-PAX modelleri ¢ok iyi
tahmin araligindadir. Diger ti¢ tahmin modeli iyi tahmin modeli deger araligindadir.

Tiirkiye’nin yurti¢i havayolu yolcu tahmini i¢in kurulan YSA modellerinin tahmini ve
gercek degerleri Sekil 5.43., Sekil 5.44., Sekil 5.45., Sekil 5.46. ve Sekil 5.47.”de verilmektedir.
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Sekil 5.43. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilart icin PAX degeri talep tahmin YSA
modelinin ger¢ek ve tahmini degerlerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 5.44. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilart icin PAX degeri talep tahmin YSA
modelinin ger¢ek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmast
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Sekil 5.45. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilar i¢in RPK degeri talep tahmin YSA
modelinin ger¢ek ve tahmini degerlerinin karsilastiriimasi
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Sekil 5.46. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilart icin ASK degeri talep tahmin YSA
modelinin gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.47. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilart icin ASK degeri talep tahmin YSA
modelinin gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmast

5.3.2. Havayolu Tasimacihgim Etkileyen Faktorlerin Katki Degerlerinin Karsilastirilmasi

Tiirkiye’nin havayolu tagimaciligi talebi i¢cin YSA tahmin modelleri olusturulduktan sonra
kullanilan degiskenleri analiz edilmistir. Girdi katmanindaki faktoriin (C;) katkisi, girdi néronu ile
gizli néron arasindaki baglanti agirliginin mutlak degerlerinin toplamidir. Girdi degiskenlerinin
etkilerini degerlendirmek icin Gately tarafindan gelistirilen katki tablosu kullanilmistir (Gately,
1996).

K

c= ) Iwl

j=1

C,, girdi degiskeni i'nin katki degeridir, W;;, i. girdi noronu ile j. gizli néron arasindaki
baglantinin agirligidir.

Bu 6lcekte, katki degeri 2'den az olan herhangi bir girdi degiskeni zayif katkida bulunan bir
faktor olarak kabul edilirken, katki degeri 5'ten biiyiik olan herhangi bir girdi degiskeni yiiksek
katkida bulunan bir faktér olarak kabul edilir (Chen ve ark, 2012). Cizelge 5.21.’de model

degiskenlerinin katki degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.21. Giris degiskenlerinin katkilari

Girdi DMT-PAX THY-PAX THY-RPK PGS-ASK THY-ASK
degiskeni

KBGSYIiH 2,46 9,87 - 13,45 9,16
NFS 2,40 9,98 9,52 - 9,82
ISOR 3,13 - - 17,62 -
ENFOR 2,09 10,52 10,01 13,56 10,37
TURIZM 2,28 7,34 5,87 14,59 12,14
DOLAR 2,23 10,72 4,76 10,8 9,29
JETY 3,42 9,33 9,06 17,89 8,21
SANAYI - 11,89 9,47 - 12,52
X1 2,01 - - - -
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Modellerin tiim girdi degiskenlerinin 2'den yiiksek bir katki degerine sahip oldugu
goriilmektedir, bu da hi¢cbir girdi degiskeninin zayif katkida bulunan bir faktér olarak kabul
edilmedigi anlamina gelmektedir. Tablo incelendiginde; DMT-PAX YSA tahmin modeli igin
igsizlik orani, jet yakit fiyatlarinin en ¢ok katkiya sahip olan degiskenler oldugu goriilmektedir.
THY-PAX YSA tahmin modeli i¢in en yiiksek etkiye sahip olan degiskenin sanayi tiretim endeksi
oldugu goriilmektedir. Sanayi iiretim endeksi ilk kez bu ¢alismada havayolu yolcu talep tahmini
icin degisken olarak kullanilmistir. Model ciktilarinda etkili bir degisken olmasi ¢alismanin
literatiire katkisini1 da ortaya koymaktadir. THY-RPK YSA tahmin modelinde en yiiksek etkiye
sahip degisken enflasyon oranidir. Gelirle baglantili olan RPK degerinin tahmininde en ¢ok katkiya
sahip olan degiskenin enflasyon orani olmasi dikkat ¢ekicidir. PGS-ASK YSA tahmin modelinde
en etkili degisken jet yakit fiyatlaridir. Havayolu tasiyicilarimin arziyla ilgili olan ASK degeri,
diisiik maliyetli tagiyici firmalar i¢in dnemli olan yakat fiyatlarindaki degisimlerden yiiksek oranda
etkilendigi ortaya konulmustur. THY-ASK YSA tahmin modelinde en etkili degiskenler turizm
yatak kapasitesi ve sanayi iiretim endeksidir. Bu durumda geleneksel havayolu tastyicilarinin arz
olugtururken turizm ve 1is seyahatlerini yiliksek oranda g6z Oniinde bulundurdugu

sOylenebilmektedir.
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6. TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda Tiirkiye’nin havayolu tasimaciligi talebini tahmin etmek i¢in modeller
kurulmus ve deneysel olarak test edilmistir. Talebi tahmin etmek i¢in CDR, ANFIS ve YSA
teknikleriyle kurulan modeller bu bolimde karsilagtirilmigtir. Calismada ayn1 zamanda Tiirkiye’nin
havayolu tagimacilig1 talep tahminini etkileyen faktorleri ortaya koymak hedeflenmistir. Havayolu
tastyict firmalarmin pazarlarda rekabet etme sekli tasiyicinin i modeline gore farklilik
gosterebilmektedir. Bu nedenle modeller geleneksel ve diisiik maliyetli tasryicilar olarak ayrim
yaparak kurulmustur. Bu boliimde calismada kurulan modeller tartisilmistir. Talebi tahmin etmek

icin kurulan modellerden en dogru, giivenilir ve yetenekli yaklasim ayirt edilmeye ¢alisilmustir.

6.1. Diisiik Maliyetli Yerel Tasiyicilar I¢cin Ucretli Yolcu Sayisi Tahmini I¢in Kurulan
Modellerin Karsilastirilmasi Ve En Iyi Performans Modelinin Secimi

Tez calismasinin daha 6nceki boliimlerinde havayolu tasimacilifi i¢in talep tahmininin
kritik 6neminden bahsedilmistir. Bu ¢alismada yolcu talebini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek en
iyi tahmin yaklasimi modeli aranmaktadir. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli yerel tasiyicilarinin yolcu
talebini tahmin etmek i¢in klasik bir CDR modeli ve yapay zeka tabanli ANFIS ve YSA modelleri
kullanilmigtir. Calismada rakip modelleri incelemek, sonuglar1 karsilastirmak igin istatistiksel
performans gostergeleri kullanilmustir.

Literatiirde daha once yapilmis tahmin galismalarinda MAPE degeri 10’dan kiiciikse ¢ok
iyi tahmin, 10SMAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 iizerindeyse yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Cizelge 6.1.’de Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tagiyicilart i¢in tahmin modellerinin egitim,

test ve genel veri kiimelerindeki tahmin dogrulugunun bir karsilagtirilmasi verilmektedir.

Cizelge 6.1. DMT-PAX tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon  Tahmin 0,14508 14,51% 0,013657 0,116863
ANFIS Egitim 0,07694 7,69% 0,004630 0,068048
YSA Egitim 0,00418 0,41% 0,000005 0,002366
Coklu Regresyon  Test 0,16137 16,14% 0,043366 0,208246
ANFIS Test 0,12088 12,09% 0,000426 0,020648
YSA Test 0,06585 6,58% 0,000517 0,022738
Coklu Regresyon  Tum veri 0,14666 14,66% 0,022569 0,150234
ANFIS Tdm veri 0,04888 4,89% 0,000081 0,009009
YSA Tdm veri 0,05051 5,05% 0,000011 0,003356

Cizelge incelendiginde test ve egitim verilerinde YSA modeli diger modellere gore daha
iistiin tahmin sonuglar1 verdigi goriilmektedir. DMT-PAX YSA modeli test verisinde yaklasik %93
dogru tahminler yapmaktadir. DMT-PAX ANFIS modeli test verisinde yaklasik %88 dogru tahmin
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yapmaktadir. Cizelge 6.2.de DMT-PAX modellerinin tiim veri ¢esitleri i¢in tahmin dogruluklar

stralanmisgtir.

Cizelge 6.2. DMT-PAX tahmin modelleri i¢in tahmin dogruluklar siralamasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 3 3 3 3
ANFIS Egitim 2 2 2 2
YSA Egitim 1 1 1 1
Coklu Regresyon Test 3 3 3 3
ANFIS Test 2 2 1 1
YSA Test 1 1 2 2
Coklu Regresyon Tdm veri 3 3 3 3
ANFIS Tdm veri 1 1 1 2
YSA Tam veri 2 2 2 1

YSA modelinin tahmin dogrulugunun, MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri tarafindan
Olciilen test veri seti i¢in ¢aligmada kullanilan diger tahmin yaklasimlarindan daha iistiin oldugu
goriilmektedir. ANFIS modeli tiim veri seti i¢in yapilan tahminlerde daha istiin tahmin sonuglari
verdigi goriilmektedir. MAPE degerleri siiflandirmalarina dayanilarak; DMT-PAX YSA ve
DMT-PAX ANFIS modelleri “¢ok iyi tahmin”, CDR modeli ise “iyi tahmin” olarak kabul
edilmektedir (martin ce Witt, 1989).

Sekil 6.1.”de gergek ¢ikt1 degerlerinin, ¢alismada test edilen modellerin tahmin degerleriyle
karsilastirilmasi sunulmaktadir. Bu grafiksel sunum ile ANFIS ve YSA modellerinin Tiirkiye’nin
diisiik maliyetli havayolu tasiyicilar1 yolcu talebini yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gosteren

onemli bir ¢akismay1 vurgulamaktadir.
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Sekil 6.1. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilart icin PAX degeri talep tahmin
modellerinin gergek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi

Modellerin tahmin ¢iktilarinin farklarini daha ayrintili incelemek igin gergek cikti degeriyle

aralarindaki farklarin grafik gosterimi Sekil 6.2.’de verilmektedir.
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Sekil 6.2. DMT-PAX CDR, ANFIS ve YSA modellerinin tahmin hatalarinin karsilastiriimasi

Grafik incelendiginde CDR modelinin yapay zeka tabanli yontemlere gére daha yiiksek
hata paylarina sahip oldugu goriilmektedir.

6.2. Geleneksel Yerel Tasiyicilar icin Ucretli Yolcu Sayist Tahmini i¢in Kurulan Modellerin
Karsilastirllmasi Ve En Iyi Performans Modelinin Secimi

Tirkiye’nin geleneksel yerel tastyicilarinin yolcu talebini tahmin etmek igin klasik bir
CDR modeli ve yapay zeka tabanli ANFIS ve YSA modelleri kullanilmigtir. Calismada rakip
modelleri incelemek, sonuglar1 karsilagtirmak igin istatistiksel performans gdstergeleri
kullanilmugtir.

Literatiirde daha once yapilmis tahmin ¢alismalarinda MAPE degeri 10’dan kiiciikse ¢ok
iyi tahmin, 10SMAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 tizerindeyse yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Cizelge 6.3.’de Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilart i¢in tahmin modellerinin egitim,

test ve genel veri kiimelerindeki tahmin dogrulugunun bir karsilastirilmasi verilmektedir.

Cizelge 6.3. THY-PAX tahmin modellerinin karsilagtirilmasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 0,145089 14,50% 0,008394 0,091623
ANFIS Egitim 0,031328 3,13% 0,005916 0,076919
YSA Egitim 0,062701 6,27% 0,000002 0,001351
Coklu Regresyon Test 0,161377 16,14% 0,079190 0,088991
ANFIS Test 0,096291 9,63% 0,016806 0,129637
YSA Test 0,070489 7,05% 0,001016 0,031877
Coklu Regresyon Tdm veri 0,146661 14,67% 0,008252 0,090841
ANFIS Tdm veri 0,063224 6,32% 0,001071 0,010351
YSA Tum veri 0,068461 6,85% 0,000306 0,017496

Cizelge incelendiginde tiim veri setleri igin YSA ve ANFIS modelleri CDR modeline gore
daha tistiin tahmin sonuglar1 verdigi goriillmektedir. THY-PAX YSA modeli test verisinde yaklasik
%93, ANFIS modeli ise yaklagik %90 dogru tahminler yapmaktadir. THY-PAX YSA ve ANFIS
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modelleri tiim veri seti i¢in yaklagik %93 dogru tahmin yapmaktadir. Cizelge 6.4.de THY-PAX

modellerinin tiim veri gesitleri i¢in tahmin dogruluklari siralanmustir.

Cizelge 6.4. THY-PAX tahmin modelleri i¢in tahmin dogruluklari siralamasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 3 3 3 3
ANFIS Egitim 1 1 2 2
YSA Egitim 2 2 1 1
Coklu Regresyon Test 3 3 3 2
ANFIS Test 2 2 2 3
YSA Test 1 1 1 1
Coklu Regresyon TUm veri 3 3 3 3
ANFIS Tam veri 1 1 1 1
YSA Tam veri 2 2 2 2

YSA modelinin tahmin dogrulugunun, MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri tarafindan
Olciilen tiim veri seti igin ¢alismada kullanilan diger tahmin yaklagimlarindan daha istiin oldugu
goriilmektedir. MAPE degerleri siniflandirmalarina dayanilarak; THY-PAX YSA ve THY-PAX
ANFIS modelleri “¢ok iyi tahmin”, CDR modeli ise “iyi tahmin” olarak kabul edilmektedir (Martin
ve Witt, 1989).

Sekil 6.3.’de gercek cikti degerlerinin, ¢aligmada test edilen modellerin tahmin degerleriyle
karsilastirilmasi sunulmaktadir. Bu grafiksel sunum ile ANFIS ve YSA modellerinin Tiirkiye’nin
geleneksel havayolu tasiyicilart yolcu talebini yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gdsteren

onemli bir ¢akismay1 vurgulamaktadir.
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ekil 6.3. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tagiyicilart i¢in egeri talep tahmin modellerinin
kil 6.3. Tiirkiye’nin geleneksel havayol yicilart igin PAX degeri talep tahmi dellerini
gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi

Modellerin tahmin g¢iktilarinin farklarini1 daha ayrintili incelemek i¢in gercek cikti degeriyle

aralarindaki farklarin grafik gosterimi Sekil 6.4.’de verilmektedir.
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Sekil 6.4. THY-PAX CDR, ANFIS ve YSA modellerinin tahmin hatalarinin karsilagtirilmasi

Grafik incelendiginde CDR modelinin yapay zeka tabanli yontemlere gore daha yiiksek
hata paylarina sahip oldugu goriilmektedir. Hata karsilastirmalarina gére YSA’’nin iistlinliigii dikkat
¢ekmektedir.

6.3. Geleneksel Yerel Tasiyicilar icin Gelir Yoleu KM Degerini Tahmini i¢in Kurulan
Modellerin Karsilastirilmasi ve En iyi Performans Modelinin Secimi

Tirkiye’nin geleneksel yerel tasiyicilarinin gelir yolcu km degerini tahmin etmek igin
klasik bir CDR modeli ve yapay zeka tabanli ANFIS ve YSA modelleri kullanilmigtir. Caligmada
rakip modelleri incelemek, sonuglar1 karsilastirmak icin istatistiksel performans gostergeleri
kullanilmustir.

Literatiirde daha 6nce yapilmis tahmin ¢alismalarinda MAPE degeri 10’dan kiiciikse ¢ok
iyi tahmin, 10MAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 tizerindeyse yanlig tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Cizelge 6.5.’de Turkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilari igin tahmin modellerinin egitim, test

ve genel veri kiimelerindeki tahmin dogrulugunun bir karsilagtirilmasi verilmektedir.

Cizelge 6.5. THY-RPK tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 0,287630 28,76% 0,032360 0,179888
ANFIS Egitim 0,077603 7,76% 0,007456 0,086346
YSA Egitim 0,114044 11,40% 0,001712 0,041373
Coklu Regresyon Test 0,145988 14,59% 0,029920 0,029699
ANFIS Test 0,131403 13,14% 0,009798 0,009898
YSA Test 0,187453 18,74% 0,137733 0,013773
Coklu Regresyon Tdm veri 0,259522 25,95% 0,029699 0,172299
ANFIS Tum veri 0,117417 11,74% 0,009798 0,098986
YSA Tum veri 0,143775 14,37% 0,013773 0,117358
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Cizelge incelendiginde tiim veri setleri igin YSA ve ANFIS modelleri CDR modeline gore
daha iistiin tahmin sonuglart verdigi goriilmektedir. THY-RPK YSA modeli test verisinde yaklasik
%82, ANFIS modeli ise yaklagik %87 dogru tahminler yapmaktadir. THY-RPK YSA modeli tiim
veri seti i¢in yaklasik %85 ve ANFIS modeli tiim veri seti i¢in yaklagik %88 dogru tahmin
yapmaktadir. Cizelge 6.6.’de THY-RPK modellerinin tiim veri ¢esitleri i¢in tahmin dogruluklar

stralanmisgtir.

Cizelge 6.6. THY-RPK tahmin modelleri i¢in tahmin dogruluklan siralamasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 3 3 3 3
ANFIS Egitim 1 1 2 2
YSA Egitim 2 2 1 1
Coklu Regresyon Test 2 2 2 3
ANFIS Test 1 1 1 1
YSA Test 3 3 3 2
Coklu Regresyon TUm veri 3 3 3 3
ANFIS Tdm veri 1 1 1 1
YSA Tam veri 2 2 2 2

ANFIS modelinin tahmin dogrulugunun, MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri
tarafindan Olgiilen tiim veri setleri i¢in ¢alismada kullanilan diger tahmin yaklagimlarindan daha
iistiin oldugu goriilmektedir. MAPE degerleri siniflandirmalarina dayanilarak; THY-PAX YSA ve
THY-PAX ANFIS modelleri “iyi tahmin”, CDR modeli ise “kabul edilebilir tahmin” olarak kabul
edilmektedir (Martin ve Witt, 1989).

Sekil 6.5.”de gercek cikti degerlerinin, calismada test edilen modellerin tahmin degerleriyle
karsilastirilmast sunulmaktadir. Bu grafiksel sunum ile ANFIS ve YSA modellerinin Tiirkiye nin
geleneksel havayolu tasiyicilari yolcu talebini yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gosteren

onemli bir ¢akigmay1 vurgulamaktadir.
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ekil 6.5. Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilari igin egeri talep tahmin modellerinin
kil 6.5. Tiirkiye’ nin geleneksel havayol yicilart igin RPK degeri talep tahmi dellerini
gercek ve tahmini degerlerinin karsilastirilmasi
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Modellerin tahmin ¢iktilarinin farklarini daha ayrintili incelemek igin gercek ¢ikti degeriyle

aralarindaki farklarin grafik gosterimi Sekil 6.6.’de verilmektedir.
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Sekil 6.6. THY-RPK CDR, ANFIS ve YSA modellerinin tahmin hatalarinin karsilastiriimasi

6.4. Diisiik Maliyetli Yerel Tasiyicilar icin Arz Edilen Koltuk KM Tahmini icin Kurulan
Modellerin Karsilastirilmasi Ve En Iyi Performans Modelinin Se¢imi

Tirkiye’nin diigiik maliyetli yerel tasiyicilarinin arz edilen koltuk km degerini tahmin
etmek i¢in klasik bir CDR modeli ve yapay zeka tabanli ANFIS ve YSA modelleri kullanilmstir.
Calismada rakip modelleri incelemek, sonuclari karsilagtirmak icin istatistiksel performans
gostergeleri kullanilmustir.

Literatiirde daha once yapilmis tahmin galismalarinda MAPE degeri 10’dan kiiciikse ¢ok
iyi tahmin, 10SMAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 tizerindeyse yanlig tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
Cizelge 6.7.de Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilar igin tahmin modellerinin egitim,

test ve genel veri kiimelerindeki tahmin dogrulugunun bir karsilagtirilmasi verilmektedir.
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Cizelge 6.7. PGS-ASK tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 0,130882 13,08% 0,061027 0,247037
ANFIS Egitim 0,020607 2,06% 0,000164 0,012812
YSA Egitim 0,016105 1,61% 0,000538 0,023200
Coklu Regresyon Test 0,104109 10,41% 0,047970 0,177340
ANFIS Test 0,163403 16,34% 0,020563 0,143399
YSA Test 0,151678 15,16% 0,003299 0,057433
Coklu Regresyon TUm veri 0,118053 11,80% 0,047970 0,219020
ANFIS Tdm veri 0,109461 10,94% 0,013489 0,116142
YSA Tdm veri 0,115100 11,51% 0,014469 0,120286

Cizelge incelendiginde test ve egitim verilerinde YSA modeli diger modellere gére daha
iistlin tahmin sonuglar1 verdigi goriilmektedir. PGS-ASK YSA modeli test verisinde yaklasik %85
dogru tahminler yapmaktadir. PGS-ASK ANFIS modeli test verisinde yaklasik %84 dogru tahmin
yapmaktadir. Cizelge 6.8.’de PGS-ASK modellerinin tiim veri c¢esitleri i¢in tahmin dogruluklar

siralanmustir.

Cizelge 6.8. PGS-ASK tahmin modelleri i¢in tahmin dogruluklari siralamasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 3 3 3 3
ANFIS Egitim 2 2 2 2
YSA Egitim 1 1 1 1
Coklu Regresyon Test 3 3 3 3
ANFIS Test 2 2 1 1
YSA Test 1 1 2 2
Coklu Regresyon TUm veri 3 3 3 3
ANFIS Tam veri 1 1 1 2
YSA Tam veri 2 2 2 1

YSA modelinin tahmin dogrulugunun, MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri tarafindan
Olciilen test veri seti icin ¢alismada kullanilan diger tahmin yaklasimlarindan daha iistiin oldugu
goriilmektedir. ANFIS modeli tiim veri seti i¢in yapilan tahminlerde daha iistiin tahmin sonuglari
verdigi gorilmektedir. MAPE degerleri siniflandirmalarina dayanilarak; DMT-PAX YSA ve
DMT-PAX ANFIS modelleri “¢ok iyi tahmin”, CDR modeli ise “iyi tahmin” olarak kabul
edilmektedir (martin VEe Witt, 1989).

Sekil 6.7.”de gercek cikti degerlerinin, ¢alismada test edilen modellerin tahmin degerleriyle
karsilastirilmasi sunulmaktadir. Bu grafiksel sunum ile ANFIS ve YSA modellerinin Tiirkiye’nin
diisiik maliyetli havayolu tasiyicilar1 yolcu talebini yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gosteren

onemli bir ¢akismay1 vurgulamaktadir.
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Sekil 6.7. Tiirkiye’nin diisiik maliyetli havayolu tasiyicilart i¢in ASK degeri talep tahmin
modellerinin ger¢ek ve tahmini degerlerinin karsilagtirilmasi

Modellerin tahmin ¢iktilarmin farklarini daha ayrintili incelemek igin gergek ¢ikti degeriyle

aralarindaki farklarin grafik gosterimi Sekil 6.8.’de verilmektedir.
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Sekil 6.8. DMT-PAX CDR, ANFIS ve YSA modellerinin tahmin hatalariin karsilagtirilmasi

Grafik incelendiginde CDR modelinin yapay zeka tabanli yontemlere gore daha yiiksek
hata paylarina sahip oldugu goriilmektedir.

6.5. Geleneksel Yerel Tasiyicilar icin Arz Edilen Koltuk KM Degeri Tahmini i¢in Kurulan
Modellerin Karsilastirilmasi Ve En iyi Performans Modelinin Secimi

Tiirkiye’nin geleneksel yerel tasiyicilarinin arz edilen koltuk km degerini tahmin etmek
icin klasik bir CDR modeli ve yapay zeka tabanli ANFIS ve YSA modelleri kullanilmistir.
Calismada rakip modelleri incelemek, sonuglari karsilagtirmak igin istatistiksel performans
gostergeleri kullanilmustir.

Literatiirde daha 6nce yapilmis tahmin ¢aligmalarinda MAPE degeri 10°dan kiiciikse ¢ok
iyi tahmin, 10SMAPE<20 araliginda iyi tahmin, 20<MAPE<50 araliginda kabul edilebilir tahmin
ve MAPE degeri 50 iizerindeyse yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir (Martin ve Witt, 1989).
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Cizelge 6.9.°de Tiirkiye’nin geleneksel havayolu tasiyicilar i¢in tahmin modellerinin egitim, test

ve genel veri kiimelerindeki tahmin dogrulugunun bir karsilastirilmasi verilmektedir.

Cizelge 6.9. THY-ASK tahmin modellerinin karsilagtirilmasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Goklu Regresyon Tahmin 0,145851 14,58% 0,013456 0,116666
ANFIS Egitim 0,058526 5,85% 0,005557 0,074543
YSA Egitim 0,099701 9,97% 0,003511 0,059257
Coklu Regresyon Test 0,277883 27,79% 0,035957 0,189622
ANFIS Test 0,130773 13,07% 0,012227 0,110575
YSA Test 0,197752 19,77% 0,004754 0,068955
Coklu Regresyon Tdm veri 0,183601 18,36% 0,025441 0,138134
ANFIS Tum veri 0,101906 10,19% 0,009723 0,098608
YSA TUm veri 0,128035 12,80% 0,003892 0,062382

Cizelge incelendiginde tiim veri setleri i¢in YSA ve ANFIS modelleri CDR modeline gore
daha istiin tahmin sonuglar1 verdigi goriilmektedir. THY-ASK ANFIS modeli test verisinde
yaklasik %87, YSA modeli ise yaklasik %80 dogru tahminler yapmaktadir. THY-ASK ANFIS
modelleri tiim veri seti i¢in yaklasik %90 dogru tahmin yapmaktadir. Cizelge 6.10.’de THY-ASK

modellerinin tiim veri gesitleri i¢in tahmin dogruluklari siralanmustir.

Cizelge 6.10. THY-ASK tahmin modelleri i¢in tahmin dogruluklari siralamasi

Model Veri seti MAE MAPE MSE RMSE
Coklu Regresyon Tahmin 3 3 3 3
ANFIS Egitim 1 1 2 2
YSA Egitim 2 2 1 1
Coklu Regresyon Test 3 3 3 2
ANFIS Test 2 2 2 3
YSA Test 1 1 1 1
Coklu Regresyon TUm veri 3 3 3 3
ANFIS TUm veri 1 1 1 1
YSA Tam veri 2 2 2 2

ANFIS modelinin tahmin dogrulugunun, MAE, MAPE, MSE ve RMSE degerleri
tarafindan 6lg¢iilen tiim veri seti i¢in ¢alismada kullanilan diger tahmin yaklagimlarindan daha {istiin
oldugu goriilmektedir. MAPE degerleri siniflandirmalarina dayanilarak; THY-ASK YSA ve THY-
ASK ANFIS modelleri “iyi tahmin”, CDR modeli ise ‘“kabul edilebilir tahmin” olarak kabul
edilmektedir (Martin ve Witt, 1989).

Sekil 6.9.’de gercek cikti degerlerinin, ¢aligmada test edilen modellerin tahmin degerleriyle
karsilastirilmast sunulmaktadir. Bu grafiksel sunum ile ANFIS ve YSA modellerinin Tiirkiye nin
gelencksel havayolu tasiyicilart yolcu talebini yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini gdsteren

o6nemli bir ¢akismay1 vurgulamaktadir.
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Sekil 6.9. Tiirkiye’ nin geleneksel havayolu tastyicilari igin ASK degeri talep tahmin modellerinin
gercek ve tahmini degerlerinin karsilagtirilmasi

Modellerin tahmin ¢iktilarinin farklarini daha ayrintili incelemek i¢in gergek ¢ikti degeriyle

aralarindaki farklarin grafik gosterimi Sekil 6.10.’de verilmektedir.
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Sekil 6.10. THY-ASK CDR, ANFIS ve YSA modellerinin tahmin hatalarinin karsilastirilmasi

Grafik incelendiginde CDR modelinin yapay zeka tabanli yontemlere gére daha yiiksek
hata paylarma sahip oldugu goriilmektedir. Hata karsilastirmalarina gére YSA’nin iistiinliigi dikkat
¢ekmektedir.

6.6. Tiirkiye’nin Havayolu Tasimacihg Talebini Etkileyen Faktorlerin incelenmesi

Standart hava tagimaciligi modelleme ve tahminleme yaklasimlarinda; sosyo-ekonomik ve
havayolu tagimaciligi Olgiiti olmak {izere iki faktdr kullanilarak hedef talep tahmini
gerceklestirilmektedir (Aleekseev ve Seixas, 2009). Havayolu tasimaciligi talep tahmin ¢aligmalari
alanm1 hakkinda yapilan kapsamli inceleme sonucunda, havayou tasimaciligi talebini etkileyen sik
kullanilan faktérler kisi basi reel GSYIH, reel GSYIH, nufiis ve havayolu iicretleri oldugu tespit

edilmistir. Literatiirde kullanilan havayolu tagimaciligimi etkileyen diger 6nemli faktorler ise su
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sekildedir: igsizlik (McKnight, 2010), turizm talebi (Davidson ve Ryley, 2010; Graham, 2006; Koo
ve ark, 2013) ve reel faiz oranlar1 (Cook, 2007; Wensveen, 2011).

Bu caligmanin amaglarindan biri; Tirkiye’nin havayolu tagimaciligi talebini etkileyen
faktorleri analiz edip, ortaya ¢ikarmaktir. Bu nedenle, Tiirkiye’nin havayolu tagimacilig: talebini
etkileyebilecek faktorler hakkinda daha fazla bilgi elde etmek igin asagidaki arastirma sorusu
sorulmustur:

“Tiirkiye 'nin havayolu tasimaciligi talebini etkileyen baslica faktorler nelerdir?”

Literatiirtin gbzden gecirilmesiyle onceki hava tagimaciligi talep tahmin calismalarina
dayanarak, Tiirkiye’nin havayolu tasimaciligi talep modellerini test etmek icin dokuz farkli
bagimsiz degisken secilmistir. Bu bagimsiz degiskenler; Tiirkiye nin niifus biiyiikligi, Tiirkiye’nin
kisibas1 reel GSYIH, Tiirkiye’nin issizlik orani, Tiirkiye’'nin enflasyon oram, jet yakit fiyatlari,
dolar kuru, Tiirkiye’nin turizm yatak kapasitesi, Tiirkiye’nin sanayi tiretim endeksi ve ekonomik
kriz yillarmi temsil eden kukla degisken. Tiirkiye’nin sanayi iiretim endeksinin bagimsiz degisken
olarak daha once kullanildig1 ¢aligmaya rastlanmamistir. Bu caligmada geleneksel havayolu tasiyict
modellerine olan talebi etkileyebilecegi diistiniildiigiinden degisken olarak eklenmistir. Belirlenen
dokuz degiskenden modellerin Ozelliklerine gore bagimsiz degiskenler sec¢ilmistir. Cizelge
5.11.°de, Tirkiye’nin havayolu tagimaciligi talep tahmini i¢in kurulan modellerin her birinde

kullanilan bagimsiz degiskenlerin bir 6zetini sunulmustur.

Cizelge 6.11. Tiirkiye’nin havayolu tasimaciligi talep tahmini i¢in kurulan modellerde kullanilan
bagimsiz degiskenlerin karsilagtirilmast
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Tiirkiye’nin niifus biiyiikliigii

Niifusun bir hava yolculugu pazarinin biiylikliigli iizerinde dogrudan bir etkisi oldugu ve
atlanirsa tahminlerde yanilgiya neden olabilecegi one siiriilmiistiir. DMT-PAX ANFIS, DMT-PAX
YSA, THY-PAX ANFIS, THY-PAX YSA, THY-RPK CDR, THY-RPK YSA, THY-ASK YSA
modellerinde niifus bagimsiz degisken olarak kullamilmistir. Tiirkiye’nin niifus biiyilikligiiniin
katsayis1t THY-RPK CDR modelinde 0,809 olarak bulunmustur. Tiirkiye’nin niifus biiyiikliigiiniin
DMT-PAX YSA, THY-PAX YSA, THY-RPK YSA ve THY-ASK YSA modellerinde sirasiyla
2.40, 9.98, 9.52 ve 9.82 katki degeri ile YSA modellerinde olduk¢a dnemli bir 6ngdriicii degisken
oldugu gosterilmistir. ANFIS modelleri, bagimsiz degisken olarak Tiirkiye'nin niifus biiyiikliigiiniin
kullanildig1 ve kullanilmadigi olarak test edilmistir. DMT-PAX ANFIS ve THY-PAX ANFIS
modellerinde bir Ongoriicii degisken olarak dahil edildiginde daha yiiksek tahmin yetenegi
gostermistir. Sekil 6.11., Tiirkiye nin niifus biiyiikliigi ile Tiirkiye’nin havayolu tagimacilig: talebi

arasindaki iligkinin 6nemini gostermektedir.
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Sekil 6.11. Tiirkiye niifusu ile i¢ hat yolcu sayisinin karsilagtirilmasi

Tiirkiye’nin kisibas: reel GS YiH

Isle ilgili olmayan hava yolculuklar1 harcanabilir gelirden 6denmektedir. Daha yiiksek gelir
seviyeleri genellikle daha fazla harcanabilir gelir ve dolayisiyla hava yoluyla daha fazla ticari
olmayan seyahatlerle iligkilendirilmektedir (McKnight, 2010). Tarihsel olarak, bos zaman
seyahatleri, kisisel gelir seviyelerine giiglii bir tepki gostermistir. Kisisel gelir arttikga genellikle
seyahat harcamalarida artmaktadir. Kisaca, gelirdeki artiglar, bireylerin bog zaman seyahatlerinde
daha yiiksek harcama seviyelerine neden olmakta bu harcamalarin yiiksek bir kismi hava yoluyla
seyahat etmeye ayrilmaktadir (Doganis, 2009).

Gelirin etkisini Tiirkiye’nin havayolu tagimacilig talebinin bir degiskeni olarak modellemek
icin, calismada kisi bas1 reel GSYIH kullanilnuistir. DMT-PAX CDR, DMT-PAX ANFIS, DMT-
PAX YSA, THY-PAX CDR, THY-PAX ANFIS, THY-PAX YSA, THY-RPK ANFIS, PGS-ASK
CDR, PGS-ASK ANFIS, PGS-ASK YSA, THY-ASK CDR, THY-ASK ANFIS VE THY-ASK
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YSA modellerinde kisi basi reel GSYIH bagimsiz degisken olarak kullamlmistir. Tiirkiye nin kisi
bas1 reel GSYIH katsayis1t DMT-PAX CDR, THY-PAX CDR, PGS-ASK CDR ve THY-ASK CDR
modellerinde sirastyla 0.939, 1.169, 0.268 ve 0.963 olarak bulunmustur. Tiirkiye nin kisi basi reel
GSYIH degeri DMT-PAX YSA, THY-PAX YSA, PGS-ASK YSA ve THY-ASK YSA
modellerinde sirasiyla 2.46, 9.87, 13.45 ve 9.16 katki degeri ile YSA modellerinde énemli bir
ongoriicti degisken oldugunu gostermistir. ANFIS modelleri, bagimsiz degisken olarak Tiirkiye'nin
kisi bas1 reel GSYIH kullamldigi ve kullamlmadigi olarak test edilmistir. DMT-PAX ANFIS,
THY-PAX ANFIS, THY-RPK ANFIS, PGS-ASK ANFIS ve THY-ASK ANFIS modellerinde bir
Ongoriicii degisken olarak dahil edildiginde daha yiiksek tahmin yetenegi gostermistir. Sekil 6.12.,
Tiirkiye’nin kisi basina gercek GSYIH ile Tiirkiye’nin havayolu tasimacilig1 talebi arasindaki

iligkinin 6nemini gostermektedir.
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Sekil 6.12. Tiirkiye’nin kisi bas1 reel GSYIH degeri ile i¢ hat yolcu sayisinin karsilagtirilmasi

Tiirkiye’nin igsizlik orani

Artan istihdam seviyeleri hava yolculugu talebini olumlu yonde etkilerken, artan issizlik
seviyeleri de hava yolculugu talebini azaltma egilimindedir (McKnight, 2010). Bunun nedeni
istihdamla iligkili Gnemli ekonomik etkiler olmasidir. Tiirkiye’nin issizlik orant DMT-PAX ANFIS,
DMT-PAX YSA, THY-RPK CDR, PGS-ASK ANFIS ve PGS-ASK YSA modellerinde bagimsiz
degisken olarak kullamlmustir. Issizlik orani katsayist THY-RPK CDR modelinde 0.07 olarak
bulunmustur. Issizlik orant DMT-PAX YSA ve PGS-ASK YSA modellerinde sirasiyla 3.13 ve
17.62 katki degeri ile YSA modellerinde bagimsiz degisken olarak kullamlmistir. Issizlik oram
ozellikle PGS-ASK modelinde 6nemli bir Ongdriicii olarak bulunmustur. ANFIS modelleri,
bagimsiz degisken olarak Tiirkiye'nin igsizlik oraninin kullanildigi ve kullanilmadigi olarak test
edilmistir. DMT-PAX ANFIS ve PGS-ASK ANFIS modellerinde issizlik oran1 bagimsiz degisken
olarak modele dahil edildiginde yiiksek tahmin yetenegi saglamistir. Diisiik maliyetli tasiyici

modellerinin pazar paymin bilyilk oranda bos zaman seyahatleri olugturmaktadir. Bos zaman
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seyahatlerininde gelir seviyesiyle baglantis1 bu ¢alismada kurulan modellerle bir kez daha ortaya
konulmustur. Sekil 6.13., Tiirkiye’nin issizlik oram ile Tiirkiye’nin havayolu tasimacilig talebi

arasindaki iliskiyi gostermektedir.
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Sekil 6.13. Tiirkiye’nin issizlik orani ile i¢ hat yolcu sayisinin karsilastiriimasi

Sekil incelendiginde issizlik oranindaki degisimlerin yolcu sayisi degisimlerini tek basina
biiyilk oranda degistiremedigi goriilmektedir. Bu nedenle issizlik orani tim modellerde yeterli

katkiy1 saglayamadigindan modellere dahil edilmemistir.

Jet yakit fiyatlar

Petrol fiyatlari, 6zellikle hava yolculugu i¢in seyahat maliyetlerinin 6nemli bir gdstergesi
olarak goriilmektedir (Li, 2010). Diinya petrol fiyatlarindaki keskin artislarin hava yolculugu talebi
iizerinde gecici olsa da onemli etkileri olmustur (Penner, 1999). Bu nedenle jet yakit fiyatlari
kurulan tiim modellerde bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Jet yakit fiyat1 katsayist DMT-
PAX CDR, THY-PAX CDR, THY-RPK CDR, PGS-ASK CDR ve THY-ASK CDR modellerinde
strastyla 0.066, 0.133, 0.034, 0.354, 0,023 olarak bulunmustur. Jet yakit fiyati DMT-PAX YSA,
THY-PAX YSA, THY-RPK YSA, PGS-ASK YSA ve THY-ASK YSA modellerinde sirastyla
3.42, 9.33, 9.06, 17.89 ve 8.21 katki degeri ile YSA modellerinde bagimsiz degisken olarak
kullanilmigtir. ANFIS modelleri, bagimsiz degisken olarak jet yakit fiyatlarinin kullanildigr ve
kullanilmadig1 olarak test edilmistir. Tiim kurulan ANFIS modellerinde jet yakit fiyati bagimsiz
degiskeni yiiksek tahmin yetenegi saglamistir.

Yakit fiyatlarindaki artiglarin, daha yiiksek hava yolculugu maliyetlerine yol actigi ve bu
nedenle bos zaman seyahatini daha degerli hale getirdigi i¢in yakit fiyati ile hava yolculugu talebi
arasindaki iligkinin olumsuz olmasi beklenmektedir (Li, 2010). Bununla birlikte, bu ¢alismada jet

yakit fiyat1 katsayisinin bazi modellerde olumlu oldugu bulunmustur. Morrell ve Swan'a (2006)
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gore, petrol fiyatlar1 bazen hava yolculugu talebiyle hareket edebildiginden, ekonomiyi biiytlitmek
icin petrol talebide artacaktir. Ekonomi biiyiidiigiinde, tiiketici giiveni artacak ve hava yolculugu

talebinin artmasina neden olacaktir.

Tiirkiye’nin enflasyon orant

Faiz oranlarmin havayolu endiistrisinin biiyiime potansiyeli lizerinde olduk¢a biiyiik bir
etkisi vardir. Bunun nedeni faiz oranlarinin harcama ve tasarruf arasindaki dengeyi etkilemesidir
(Cook, 2007). Tiirkiye’nin icinde bulundugu ekonomik diizende faiz oranlarinin etkisini havayolu
endiistrisinde enflasyon ciktistyla degerlendirilmistir. Enflasyon orani kurulan modellerde reel faiz
oranlarindan daha etkili bir bagimsiz degisken oldugu tespit edilmistir. Enflasyon orani kurulan
tiim modellerinde bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Enflasyon orani katsayist DMT-PAX
CDR, THY-PAX CDR, THY-RPK CDR, PGS-ASK CDR ve THY-ASK CDR modellerinde
strastyla 0.272, 0.076, 0.170, 0.697, 0,115 olarak bulunmustur. Enflasyon orant DMT-PAX YSA,
THY-PAX YSA, THY-RPK YSA, PGS-ASK YSA ve THY-ASK YSA modellerinde sirasiyla
2.02, 10.52, 10.01, 13.56 ve 10.37 katki degeri ile YSA modellerinde bagimsiz degisken olarak
kullanilmigtir. ANFIS modelleri, bagimsiz degisken olarak enflasyon oraninin kullanildigi ve
kullanilmadig olarak test edilmistir. Tiim kurulan ANFIS modellerinde enflasyon orani bagimsiz
degiskeni yiiksek tahmin yetenegi saglamistir. Sekil 6.14., Tirkiye’nin enflasyon orami ile

Tiirkiye’nin havayolu tagimaciligi talebi arasindaki iligkiyi gostermektedir.
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Sekil 6.14. Tiirkiye’nin enflasyon orani ile i¢ hat yolcu sayisinin karsilastirilmasi

Sekil incelendiginde enflasyon oraninda azalma oldugu baz1 yillarda i¢ hat yolcu sayis1 da

etkilenmigtir.
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Tiirkiye’nin turizm yatak kapasitesi

Hava tasimaciligt ve turizm dogal tamamlayicilardir. Birgok turist gezisi i¢in hava
yolculugu tercih edilen ulagim araci ve bazi geziler i¢in mevcut tek ulasim aracidir. Tiirkiye’nin
turizm yatak kapasitesi DMT-PAX ANFIS, THY-PAX ANFIS, THY-PAX YSA, DMT-PAX YSA,
THY-RPK ANFIS, THY-RPK YSA, PGS-ASK ANFIS, PGS-ASK YSA, THY-ASK ANFIS ve
THY-ASK YSA modellerinde bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Regresyon modellerinde
turizm yatak kapasitesi bagimsiz degisken olarak kullanilmamistir. Turizm yatak kapasitesi DMT-
PAX YSA, THY-PAX YSA, THY-RPK YSA, PGS-ASK YSA ve THY-ASK YSA modellerinde
sirastyla 2.28, 7.34, 5.87, 14.59 ve 12.14 katki degeri ile YSA modellerinde degisken olarak
kullanilmigtir. ANFIS modelleri, bagimsiz degisken olarak turizm yatak kapasitesi kullanildigr ve
kullanilmadig olarak test edilmistir. Tim kurulan ANFIS modellerinde turizm yatak kapasitesi
bagimsiz degiskeni yiiksek tahmin yetenegi saglamistir. Sekil 6.15., Tiirkiye’nin turizm yatak

kapasitesi ile Tiirkiye’nin havayolu tasimaciligi talebi arasindaki iliskiyi gostermektedir.
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Sekil 6.15. Tiirkiye’nin turizm yatak kapasitesi ile i¢ hat yolcu sayisinin karsilagtirilmasi

Sekilde goz Oniine alinarak artan turizm yatak kapasitesinin yillar igerisindeki artiginin
havayolu tasimaciligi yolcu sayisinida olumlu yonde etkileyecegi diisiiniilmektedir. Turizm

degiskeninin modellere olumlu etkisi bu varsayimi desteklemektedir.

Sanayi iiretim endeksi

Is seyahatleri igin havayolu tasimacilign kullaniminin geleneksel havayolu tasiyicilarina
olan talebe etkisini degerlendirebilmek icin sanayi tiretim endeksi bagimsiz degisken olarak
kullanilmigtir. Geleneksel havayolu tasiyicilart igin kurulan modellerde sanayi iiretim endeksi
bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Sanayi {iretim endeksi katsayisi THY-PAX CDR, THY-
RPK CDR ve THY-ASK CDR modellerinde sirasiyla 0.121, 0.048 ve 0.06 olarak bulunmustur.
Sanayi tretim endeksi THY-PAX YSA, THY-RPK YSA ve THY-ASK YSA modellerinde
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sirastyla 11.89, 9.47 ve 12.52 katki degeri ile YSA modellerinde degisken olarak kullanilmustir.
ANFIS modelleri, bagimsiz degisken olarak sanayi iiretim endeksi kullanildig1 ve kullanilmadigi
olarak test edilmistir. THY-PAX ANFIS, THY-RPK ANFIS ve THY-ASK ANFIS modellerinde
sanayi tretim endeksi bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Sekil 6.16., Tirkiye’nin sanayi

iiretim endeksi ile Tiirkiye’nin havayolu tasimacilig: talebi arasindaki iligkiyi géstermektedir.
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Sekil 6.16. Tiirkiye’ nin sanayi liretim endeksi ile geleneksel havayolu tastyicisi i¢ hat yolcu
sayisinin karsilagtirilmast

Sekil incelendiginde; sanayi iiretim endeksindeki artiglarin geleneksel havayolu
tastyicilarina olan talebin artistyla uyumlu oldugu gériilmektedir. Is seyahatlerinin havayolu
tagimaciligi talebine olan etkisini 6lgmek igin kullanilan bu degiskenin modellere yiiksek katki
sagladigi tespit edilmistir.

Bu c¢alismada ilk kez Tirkiye’nin havayolu tasimaciligi talebini tahmin etmek igin
havayolu tasiyict tiirlerine ayrilarak modeller kurulup, test edilmistir. Kurulan modellerde
literatiirde daha dnce kullanilmis bagimsiz degiskenlere ek olarak iki yeni bagimsiz degisken ve bir
kukla degisken kullanilmistir. DMT-PAX YSA ve ANFIS modellerinde kukla degisken ekonomik
kriz zamanlarin1 modellere yansitabilmek i¢in bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Eklenen bu
bagimsiz degiskenlerle kurulan modeller yiiksek tahmin yetenegine sahiptir. Tiim modellerde
kullanilan bagimsiz degiskenlerin karsilagtirilmasi Cizelgeda 6zetlenmistir (Cizelge 5.11.). DMT-
PAX CDR ve PGS-ASK CDR modellerinde {i¢ bagimsiz degiskenin énemli oldugu bulunmustur:
kisi bast GSYIH, jet yakit fiyati, enflasyon orani. THY-PAX CDR ve THY-ASK CDR
modellerinde dért bagimsiz degiskenin 6nemli oldugu bulunmustur: kisi basi GSYIH, jet yakit
fiyat1, enflasyon orani ve sanayi Ulretim endeksi. THY-RPK CDR modelinde bes bagimsiz
degiskenin 6nemli oldugu bulunmustur: niifus, jet yakit fiyati, igsizlik orani, enflasyon oram ve
sanayi Uretim endeksi. DMT-PAX ANFIS modelinde yedi bagimsiz degiskenin 6nemli oldugu
bulunmustur: kisi bast GSYIH, dolar kuru, jet yakit fiyati, issizlik orani, enflasyon orani, turizm
yatak kapasitesi ve kukla degisken. THY-PAX ANFIS modelinde yedi bagimsiz degiskenin 6nemli
oldugu bulunmustur: niifus, kisi bast GSYIH, dolar kuru, jet yakit fiyati, enflasyon orani, turizm
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yatak kapasitesi ve sanayi liretim endeksi. THY-RPK ANFIS ve THY-ASK ANFIS modellerinde
alt1 bagimsiz degiskenin 6nemli oldugu bulunmustur: kisi basi GSYIH, dolar kuru, jet yakit fiyati,
enflasyon orani turizm yatak kapasitesi ve sanayi liretim endeksi. PGS-ASK ANFIS modelinde alt:
degisken 6nemli bulunmustur: kisi bast GSYIH, dolar kuru, jet yakit fiyat, isizlik orani, enflasyon
orani, turizm yatak kapasitesi. DMT-PAX YSA modelinde sekiz bagimsiz degiskenin Onemli
oldugu bulunmustur: niifus, kisi basi GSYIH, dolar kuru, jet yakit fiyati, issizlik orani, enflasyon
orani, turizm yatak kapasitesi ve kukla degisken. THY-PAX YSA ve THY-ASK YSA
modellerinde yedi bagimsiz degiskenin énemli oldugu bulunmustur: niifus, kisi bast GSYIH, dolar
kuru, jet yakit fiyati, enflasyon orani, turizm yatak kapasitesi ve sanayi tiretim endeksi. THY-RPK
YSA modelinde alt1 bagimsiz degiskenin 6nemli oldugu bulunmustur: niifus, dolar kuru, jet yakit
fiyati, enflasyon orani, turizm yatak kapasitesi ve sanayi iretim endeksi. PGS-ASK YSA
modelinde alt1 bagimsiz degiskenin dnemli oldugu bulunmustur: kisi bas1 GSYIH, dolar kuru, jet
yakit fiyati, enflasyon orani turizm yatak kapasitesi ve sanayi iiretim endeksi. Tiim modellerin
tahmin yetenekleri kabul edilebilir seviyelerin {izerinde sonuglar vermistir. Havayolu tagimacilig
endiistrisinin talep belirleyicileri hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Sonraki béliimde, calismanin sonuglari sunulmustur. Yiritilen arastirmanin Onemini

tartisilip ve gelecekteki arastirmalar igin Oneriler sunulmustur.
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7. SONUCLAR ve ONERILER

Tirkiye’nin i¢inde bulundugu cografi konumu sebebiyle onemli bir koprii gorevi
gormektedir. Tiirkiye’de havayolu tagimaciligi 2001°de temelleri atilan, 2004’te biiyiik cogunlugu
tamamlanan sivil havaciliktaki serbestlesme siireciyle birlikte hizla biiylimeye baslamistir.
Havayolu yolcu taleplerin tahmini, hava tasimaciligi operasyonlarinin planlanmasindaki en énemli
konudur. Havayolu yolcu talebindeki dinamik degisiklikleri karsilamak ve ugak kullanimu,
gelirlerini optimize etmek gibi havayolu endiistrisi kararlari icin havayolu tasiyict firmalarinin
dogru ve giivenilir yolcu talep tahminlerine ihtiyaclar1 vardir. Ayrica, stratejilerin tanimlanmasinda
ve uygulanmasinda, havayolu yonetiminin sadece yolcu talebini degil, ayn1 zamanda rekabet
ettikleri pazar ortamini sekillendiren faktorleri de tanimlamaya ihtiyaclar1 vardir. Bu tez caligsmasi
boyunca tartisildig1 gibi, yolcu talebini etkileyen faktorler dogas1 geregi gesitlidir ve trafik talebi
tizerinde olumlu veya olumsuz bir etkiye sahip olabilmektedirler. Bu nedenle, farkli is modellerine
sahip havayolu tasiyicilar rekabetgi stratejiler tanimlarken ve uygularken hava trafigini miimkiin
olan en yiiksek dogruluk derecesiyle tahmin etmelerini saglayacak modeller gerektirmedir. Bu
modellerde yolcu talebini ve rekabet stratejilerini etkileyecek faktorlere dikkat etmeleri
gerekmektedir. Tiim bunlar gdz 6niinde bulundurularak, bu ¢alismada dogru ve giivenilir tahmin
yontemleri belirlemeye, ampirik olarak incelemeye ve Tiirkiye’nin yerel yolcu talebini olumlu veya
olumsuz etkileyecek faktorler hakkinda 6nemli bilgiler edinmeye calisilmistir. Bu tez ¢alismanin
genel amaci bu sekildedir.

Bu calismada ilk olarak klasik CDR yaklasimi kullanilmistir. Yapay zeka tabanl
yontemlerle daha basarili tahmin modelleri kurulsa da klasik CDR modeline c¢aligmada yer
verilmistir. CDR modelinin gelistirilmesi ve test edilmesinin ardindan, ¢alisma yapay zeka tabanli
yaklasimlar olan ANFIS ve YSA yaklasimlariyla tahmin modelleri kurulmustur. YSA modelleri,
ongorii yetenekleri nedeniyle tahmin icin ¢esitli disiplinlerde giderek daha fazla kullanilmaya
baslanmistir. Bununla birlikte, bir iilkenin i¢ havayolu yolcu talebini tahmin etmek i¢in YSA
modeli gelistiren ve test eden ¢ok az sayida galigmaya rastlanmigtir. ANFIS, daha biiyiik tahmin
yetenekleri ile birlikte daha fazla dogrulugu ve giivenilirligi nedeniyle bir tahmin araci olarak
popiilerlik kazanmaktadir. Bununla birlikte, hava yolculugu talep ¢alismasinda boyle bir yaklagimi
Oneren ve ampirik olarak inceleyen az sayida ¢aligma bulunmaktadir.

Bu calismada bes farkli model kurulmus ve bu modeller CDR, ANFIS ve YSA
yaklagimlar ile karsilastirilmistir. Modellerde 3 farkli havayolu o6l¢iitii yolcu talep tahminini
gerceklestirmek igin kullanilmistir. Bu modeller; Diisiik maliyetli yerel tasiyicilar i¢in ticretli yolcu
sayis1 tahmin modeli, geleneksel yerel tasiyict igin iicretli yolcu sayisi tahmin modeli, geleneksel
yerel tasiyict igin gelir yolcu kilometre degeri tahmin modeli, diisiik maliyetli yerel bir tasiyici igin
arz edilen koltuk kilometre tahmin modeli ve geleneksel yerel tasiyici igin arz edilen koltuk

kilometre tahmin modeli. Modellerin dogruluk, giivenilirlik ve éngériicli yetenek agisindan tistiin
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modeller istatistiksel performans gostergeleriyle belirlenmistir. Kullanilan istatistiksel performans
gostergeleri  MAE, MAPE, MSE ve RMSE’dir. DMT-PAX modeli i¢in {i¢ yOntem
karsilastirildiginda en iyi MAPE degerini tiim veri seti i¢in 4,89 degeriyle ANFIS modeli vermistir.
DMT-PAX ANFIS tahmin modeli tim veri seti i¢in yaklasik %95 oraninda dogru tahminde
bulunmaktadir. DMT-PAX modeli i¢in {i¢ yontem karsilastirildiginda en iyi MAPE degerini test
veri seti igin 6,58 degeriyle YSA modeli vermistir. DMT-PAX YSA tahmin modeli tiim veri seti
icin yaklasik %93 oraninda dogru tahminde bulunmaktadir. THY-PAX modeli i¢in ii¢ yontem
karsilastirildiginda en iyi MAPE degerini tiim veri seti i¢in 6,32 degeriyle ANFIS modeli vermistir.
THY-PAX ANFIS tahmin modeli tiim veri seti i¢in yaklasik %93 oraninda dogru tahminde
bulunmaktadir. THY-PAX modeli i¢in {i¢ yontem karsilastirildiginda en iyi MAPE degerini test
veri seti i¢in 7,05 degeriyle YSA modeli vermistir. THY-PAX YSA tahmin modeli tiim veri seti
icin yaklasik %93 oraninda dogru tahminde bulunmaktadir. THY-RPK modeli i¢in {i¢ yontem
karsilagtirlldiginda en iyi MAPE degerini tiim veri seti i¢in 11,74 degeriyle ANFIS modeli
vermistir. THY-RPK ANFIS tahmin modeli tiim veri seti i¢in yaklasik %88 oraninda dogru
tahminde bulunmaktadir. THY-RPK modeli icin ii¢ yontem karsilastirildiginda en iyi MAPE
degerini test veri seti igin 13,14 degeriyle ANFIS modeli vermistir. THY-PAX ANFIS tahmin
modeli tiim veri seti i¢in yaklasik %87 oraninda dogru tahminde bulunmaktadir. PGS-ASK modeli
i¢in {i¢ yontem karsilastirildiginda en iyi MAPE degerini tiim veri seti i¢in 10,94 degeriyle ANFIS
modeli vermigtir. PGS-ASK ANFIS tahmin modeli tiim veri seti igin yaklasik %89 oraninda dogru
tahminde bulunmaktadir. PGS-ASK modeli i¢in ii¢ yontem karsilastirildiginda en iyi MAPE
degerini test veri seti i¢in 15,16 degeriyle YSA modeli vermistir. PGS-ASK YSA tahmin modeli
tiim veri seti i¢in yaklasik %85 oraninda dogru tahminde bulunmaktadir. THY-ASK modeli igin ti¢
yontem karsilastirildiginda en iyi MAPE degerini tiim veri seti i¢in 10,19 degeriyle ANFIS modeli
vermigtir. THY-ASK ANFIS tahmin modeli tim veri seti i¢in yaklasik %90 oraninda dogru
tahminde bulunmaktadir. THY-ASK modeli i¢in ii¢ yontem karsilagtirildiginda en iyi MAPE
degerini test veri seti igin 13,07 degeriyle YSA modeli vermistir. THY-ASK YSA tahmin modeli
tim veri seti igin yaklagik %87 oraninda dogru tahminde bulunmaktadir. Calisma sonucunda yapa
zeka tabanli yaklasimlarin daha yiiksek tahmin yetenegine sahip oldugu tespit edilmistir. Yapay
zeka yontemlerinin degerini vurguladigi i¢in bu en 6nemli bulgudur.

Gelecek caligmalarda Covid-19 siirecinin etkisinin azalmasiyla tahminlerin daha yakin
zaman dilimleri i¢inde yapilabilecegi ongoriilmektedir. Caligmada sadece yurtici hava yolcu talebi
iizerine uygulama yapildigindan gelecekteki c¢aligmalarda, yurtdisi ucuslar goz Onilinde

bulundurularak ¢aligma yapilabilir.
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EK 1- Diisiik Maliyetli Tasiyic1 Modelleri i¢cin Kullanilan Veriler (PAX)

Diinya . Yolcu
Kisibagi Dolar Jet Yakit | Issizlik Enflasyon Turizm Yatak Sayisi
Niifus GSYH Kuru Fiyati orani Orani (%) Kapasitesi (*1000)
2000 63174483 269800 561 0,85 6.5 39,03 568962,00 6848
2001 64100297 3824001 45 0,72 8,4 68,53 595027,00 4869
2002 65022300 5516001 g 0,68 10,3 29,75 619024,00 3730
2003 65938265 7082001 4 48 0,82 10,5 18,36 663300,00 4097
2004 66845635 8611001 4 4o 1,15 10,8 9,35 713714,00 8588
2005 67743052 984400 4 33 1,70 10,6 7,72 761585,00| 13305
2006 68626337 | 1138900 4 1,92 10,2 9,65 783319,00| 19893
2007 70586256 | 1255000 4 5 2,13 10,3 8,39 786453,00| 21806
2008 71517100 | 1400100 | 4 59 2,96 11,0 10,06 825757,00| 24769
2009 /2561312 13870001y 54 1,66 14,0 6,53 840221,00| 29534
2010 /3722988 | 15860,00| 4 49 2,14 11,9 6,40 882449,00| 36930
2011 74724269 | 1878800| 4 gq 2,99 9.8 10,45 936729,00| 43770
2012 75627384 | 2088000 4 49 3,05 9,2 6,16 979896,00 | 48815
2013 76667864 |  2376600| 4 gg 2,92 97 7,40 1051161,00 | 56096
2014 77695904 | 2648900 ;g 2,69 9,9 8,17 1116872,00| 62708
2015 S0 | S -2 1,52 10,3 8,81 1164283,00| 70738
2016 TN | | NP 1,25 10,9 8,53 121279300 | 75198
2017 80810525| 3868000 543 1,56 10,9 11,92 1198319,00| 79388
2018 82003882 | 4575000 4 g7 2,02 11,0 20,30 1200491,00| 79967
2019 83l | | o 1,87 13,4 11,84 1478958,00 | 69508
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EK 2- Geleneksel Tastyict Modelleri icin Kullanilan Veriler (PAX)

Diinya ] Yolcu
Kigibasi Dolar Jet Yakit | Igsizlik Enflasyon Sanayi Turizm Yatak Sayisi
Niifus GSYH Kuru Fiyati orani Orani (%) Endeksi Kapasitesi (*1000)

63174483 2698 0,61 0,85 6,5 39,03 52 568962

2000 6491
64100297 3824 1,22 0,72 8,4 68,53 -8,7 595027

2001 5189
65022300 5516 1,51 0,68 10,3 29,75 16,5 619024

2002 4970
65938265 7082 1,48 0,82 10,5 18,36 8,1 663300

2003 5031
66845635 8611 1,42 1,15 10,8 9,35 4,4 713714

2004 5850
67743052 9844 1,33 1,7 10,6 7,72 24,0 761585

2005 7197
68626337 11389 1,42 1,92 10,2 9,65 6,7 783319

2006 8906
70586256 12550 13 2,13 10,3 8,39 7,9 786453

2007 9984
71517100 14001 1,29 2,96 11,0 10,06 -13,9 825757

2008 11063
72561312 13870 1,54 1,66 14,0 6,53 2,9 840221

2009 11692
73722988 15860 1,49 2,14 11,9 6,4 21,9 882449

2010 13645
74724269 18788 1,66 2,99 9.8 10,45 9,0 936729

2011 14488
75627384 20880 1,79 3,05 9,2 6,16 2,3 979896

2012 15906
76667864 23766 1,89 2,92 9,7 7.4 9,3 1051161

2013 20052
77695904 26489 2,18 2,69 9,9 8,17 4,5 1116872

2014 22708
78741053 29885 2,74 1,52 10,3 8,81 7,9 1164283

2015 26303
79814871 32904 3,02 1,25 10,9 8,53 1,3 1212793

2016 27301
80810525 38680 3,63 1,56 10,9 11,92 13,8 1198319

2017 30123
82003882 45750 4,87 2,02 11,0 20,3 -9,8 1200491

2018 32944
83154997 52316 5,66 1,87 13,4 11,84 9,0 1478958

2019 30438
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EK 3- Geleneksel Tastyic1 Modelleri icin Kullanilan Veriler (RPK)

YIL Turkiye Kisi Basi Dolar Diinya Jet Reel Issizlik Turizm Yatak RPK
Niifusu GSYH(TL) Kuru($/TL) Yakit Fiyat Faiz Orani Kapasitesi

2004G1 66845635 8611 1,32 0,96 g;:m 10,8 713714 886

2004G2 66845635 8611 1,46 1,03 9,35 10,8 713714 1075
2004C3 66845635 8611 1,46 1,25 9,35 10,8 713714 1169
2004C4 66845635 8611 1,45 1,36 9,35 10,8 713714 1123
2005C1 67743052 9844 1,31 1,4 7,72 10,6 761585 1121
2005G2 67743052 9844 1,35 1,56 7,72 10,6 761585 1324
2005G3 67743052 9844 1,32 1,92 7,72 10,6 761585 1587
2005G4 67743052 9844 1,35 1,94 7,72 10,6 761585 1425
2006G1 68626337 11389 1,33 1,82 9,65 10,2 783319 1448
2006G2 68626337 11389 1,44 2,07 9,65 10,2 783319 1765
2006G3 68626337 11389 1,5 2,03 9,65 10,2 783319 2059
2006C4 68626337 11389 1,44 1,76 9,65 10,2 783319 1851
2007C1 70586256 12550 1,41 1,75 8,39 10,3 786453 1781
2007G2 70586256 12550 1,34 2,06 8,39 10,3 786453 2151
2007G3 70586256 12550 1,28 2,17 8,39 10,3 786453 2161
2007C4 70586256 12550 1,19 2,55 8,39 10,3 786453 2024
2008C1 71517100 14001 1,2 2,82 10,06 11,0 825757 1949
2008C2 71517100 14001 1,27 3,66 10,06 11,0 825757 2097
2008C3 71517100 14001 1,21 3,51 10,06 11,0 825757 2302
2008C4 71517100 14001 1,51 1,86 10,06 11,0 825757 2140
2009C1 72561312 13870 1,66 1,33 6,53 14,0 840221 1953
2009G2 72561312 13870 1,55 1,56 6,53 14,0 840221 2209
2009C3 72561312 13870 1,51 1,78 6,53 14,0 840221 2457
2009C4 72561312 13870 1,47 1,97 6,53 14,0 840221 2419
2010C1 73722988 15860 1,49 2,05 6,4 11,9 882449 2416
2010G2 73722988 15860 1,53 2,12 6,4 11,9 882449 2565
2010GC3 73722988 15860 1,51 2,07 6,4 11,9 882449 2864
2010C4 73722988 15860 1,44 2,34 6,4 11,9 882449 2592
2011CG1 74724269 18788 1,57 2,86 10,45 9,8 936729 2553
2011G2 74724269 18788 1,55 3,14 10,45 9,8 936729 2812
2011G3 74724269 18788 1,73 3,03 10,45 9,8 936729 2982
2011C4 74724269 18788 1,82 2,96 10,45 9,8 936729 2817
2012G1 75627384 20880 1,79 3,17 6,16 9,2 979896 2657
2012G2 75627384 20880 1,8 2,96 6,16 9,2 979896 2980
2012G3 75627384 20880 1,8 3,08 6,16 9,2 979896 3345
2012G4 75627384 20880 1,79 3 6,16 9,2 979896 3030
2013C1 76667864 23766 1,78 3,09 74 9,7 1051161 3022
2013G2 76667864 23766 1,81 2,77 7.4 9,7 1051161 3850
2013G3 76667864 23766 1,96 2,94 7.4 9,7 1051161 4496
2013G4 76667864 23766 2,01 2,89 7.4 9,7 1051161 4065
2014C1 77695904 26489 2,21 2,92 8,17 9,9 1116872 4053
2014G2 77695904 26489 2,1 2,88 8,17 9,9 1116872 4494
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2014G3 77695904 26489 2,15 2,8 8,17 9,9 1116872 4734
2014G4 77695904 26489 2,27 2,19 8,17 9,9 1116872 4276
2015G1 78741053 29885 2,45 1,63 8,81 10,3 1164283 4095
2015G2 78741053 29885 2,67 1,76 8,81 10,3 1164283 4988
2015G3 78741053 29885 2,91 1,45 8,81 10,3 1164283 5667
2015G4 78741053 29885 2,93 1,27 8,81 10,3 1164283 4865
2016G1 79814871 32904 2,92 0,99 8,53 10,9 1212793 4542
2016G2 79814871 32904 2,89 1,28 8,53 10,9 1212793 5330
2016G3 79814871 32904 2,95 1,3 8,53 10,9 1212793 5878
2016G4 79814871 32904 3,32 1,44 8,53 10,9 1212793 5013
2017¢G1 80810525 38680 3,7 15 11,92 10,9 1198319 4598
2017G2 80810525 38680 3,57 1,41 11,92 10,9 1198319 5535
2017G3 80810525 38680 3,49 1,59 11,92 10,9 1198319 6529
2017G4 80810525 38680 3,79 1,75 11,92 10,9 1198319 5667
2018G1 82003882 45750 3,82 1,89 20,3 11,0 1200491 5682
2018G2 82003882 45750 4,41 2,09 20,3 11,0 1200491 6132
2018G3 82003882 45750 5,79 2,14 20,3 11,0 1200491 6587
2018G4 82003882 45750 5,48 1,97 20,3 11,0 1200491 5635
2019¢1 83154997 52316 5,34 1,86 11,84 13,4 1478958 5416
2019G2 83154997 52316 5,82 1,92 11,84 13,4 1478958 5717
2019G3 83154997 52316 5,64 1,86 11,84 13,4 1478958 5966
2019G4 83154997 52316 5,84 1,86 11,84 13,4 1478958 5288
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EK4- Geleneksel Tasiyict Modelleri icin Kullanilan Veriler (ASK)

YIL Turkiye Kisi Dolar Diinya Enflasyon Issizlik Turizm Yatak Sanayi ASK
Niifusu Basi Kuru($/TL) Jet Orani (%) Orani Kapasitesi Endeksi
GSYH Yakit
Fiyati

2004C1 66845635 8611 1,32 0,96 9,35 10,8 713714 0,99 886

2004C2 66845635 8611 1,46 1,03 9,35 10,8 713714 1,22 1075
2004C3 66845635 8611 1,46 1,25 9,35 10,8 713714 -0,44 1169
2004C4 66845635 8611 1,45 1,36 9,35 10,8 713714 -0,33 1123
2005C1 67743052 9844 1,31 1,4 7,72 10,6 761585 3,63 1121
2005C2 67743052 9844 1,35 1,56 7,72 10,6 761585 0,56 1324
2005G3 67743052 9844 1,32 1,92 7,72 10,6 761585 1,66 1587
2005C4 67743052 9844 1,35 1,94 7,72 10,6 761585 0,36 1425
2006G1 68626337 11389 1,33 1,82 9,65 10,2 783319 1,31 1448
2006G2 68626337 11389 1,44 2,07 9,65 10,2 783319 0,23 1765
2006G3 68626337 11389 15 2,03 9,65 10,2 783319 -0,15 2059
2006G4 68626337 11389 1,44 1,76 9,65 10,2 783319 1,29 1851
2007C1 70586256 12550 1,41 1,75 8,39 10,3 786453 1,15 1781
2007G2 70586256 12550 1,34 2,06 8,39 10,3 786453 0,01 2151
2007C3 70586256 12550 1,28 2,17 8,39 10,3 786453 0,60 2161
2007G4 70586256 12550 1,19 2,55 8,39 10,3 786453 0,77 2024
2008CG1 71517100 14001 1,2 2,82 10,06 11,0 825757 0,20 1949
2008G2 71517100 14001 1,27 3,66 10,06 11,0 825757 -0,39 2097
2008C3 71517100 14001 1,21 &L 10,06 11,0 825757 -1,21 2302
2008C4 71517100 14001 1,51 1,86 10,06 11,0 825757 -3,84 2140
2009G1 72561312 13870 1,66 1,33 6,53 14,0 840221 -1,93 1953
2009G2 72561312 13870 1,55 1,56 6,53 14,0 840221 2,58 2209
2009C3 72561312 13870 1,51 1,78 6,53 14,0 840221 0,55 2457
2009C4 72561312 13870 1,47 1,97 6,53 14,0 840221 0,64 2419
2010C1 73722988 15860 1,49 2,05 6,4 11,9 882449 1,10 2416
2010C2 73722988 15860 1,53 2,12 6,4 11,9 882449 1,45 2565
2010C3 73722988 15860 1,51 2,07 6,4 11,9 882449 1,11 2864
2010G4 73722988 15860 1,44 2,34 6,4 11,9 882449 1,92 2592
2011C1 74724269 18788 1,57 2,86 10,45 9,8 936729 0,80 2553
2011G2 74724269 18788 1,55 3,14 10,45 9,8 936729 0,92 2812
2011C3 74724269 18788 1,73 3,03 10,45 9,8 936729 -0,14 2982
2011C4 74724269 18788 1,82 2,96 10,45 9,8 936729 1,58 2817
2012¢C1 75627384 20880 1,79 3,17 6,16 9,2 979896 -0,05 2657
2012C2 75627384 20880 1,8 2,96 6,16 9,2 979896 0,27 2980
2012C3 75627384 20880 1,8 3,08 6,16 9,2 979896 0,59 3345
2012C4 75627384 20880 1,79 3 6,16 9,2 979896 0,06 3030
2013CG1 76667864 23766 1,78 3,09 7.4 9,7 1051161 0,79 3022
2013G2 76667864 23766 1,81 2,77 7.4 9,7 1051161 1,38 3850
2013C3 76667864 23766 1,96 2,94 7.4 9,7 1051161 0,81 4496
2013G4 76667864 23766 2,01 2,89 7.4 9,7 1051161 -0,30 4065
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2014¢1 77695904 26489 2,21 2,92 8,17 9,9 1116872 0,96 4053
2014G2 77695904 26489 2,1 2,88 8,17 9,9 1116872 -0,07 4494
2014G3 77695904 26489 2,15 2,8 8,17 9,9 1116872 0,74 4734
2014GC4 77695904 26489 2,27 2,19 8,17 9,9 1116872 -0,18 4276
2015G1 78741053 29885 2,45 1,63 8,81 10,3 1164283 1,22 4095
2015G2 78741053 29885 2,67 1,76 8,81 10,3 1164283 0,46 4988
2015C3 78741053 29885 2,91 1,45 8,81 10,3 1164283 0,78 5667
2015G4 78741053 29885 2,93 1,27 8,81 10,3 1164283 0,21 4865
2016G1 79814871 32904 2,92 0,99 8,53 10,9 1212793 -0,23 4542
2016G2 79814871 32904 2,89 1,28 8,53 10,9 1212793 0,46 5330
2016G3 79814871 32904 2,95 13 8,53 10,9 1212793 -0,49 5878
2016G4 79814871 32904 3,32 1,44 8,53 10,9 1212793 1,01 5013
2017¢1 80810525 38680 3,7 15 11,92 10,9 1198319 1,22 4598
2017G2 80810525 38680 3,57 1,41 11,92 10,9 1198319 0,69 5535
2017G3 80810525 38680 3,49 1,59 11,92 10,9 1198319 1,39 6529
2017G4 80810525 38680 3,79 1,75 11,92 10,9 1198319 1,22 5667
2018C1 82003882 45750 3,82 1,89 20,3 11,0 1200491 -0,83 5682
2018G2 82003882 45750 4,41 2,09 20,3 11,0 1200491 -1,03 6132
2018G3 82003882 45750 5,79 2,14 20,3 11,0 1200491 -0,35 6587
2018G4 82003882 45750 5,48 1,97 20,3 11,0 1200491 -1,29 5635
2019¢C1 83154997 52316 5,34 1,86 11,84 13,4 1478958 1,97 5416
2019G2 83154997 52316 5,82 1,92 11,84 13,4 1478958 -1,30 5717
2019G3 83154997 52316 5,64 1,86 11,84 13,4 1478958 1,77 5966
2019G4 83154997 52316 5,84 1,86 11,84 13,4 1478958 0,48 5288
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EKD5- Diisiik Maliyetli Tastyic1 Modelleri icin Kullanilan Veriler (ASK)

YIL Turkiye Kisi Basi Dolar Kuru Diinya Enflasyon Issizlik Turizm Yatak ASK
Niifusu GSYH Jet Orani Orani Kapasitesi
Yakit
Fiyati
2012G1 75627384 20880 1,79 3,17 6,16 9,2 979896 1273
2012G2 75627384 20880 1,8 2,96 6,16 9,2 979896 1584
2012G3 75627384 20880 1,8 3,08 6,16 9,2 979896 1596
2012G4 75627384 20880 1,79 3 6,16 9,2 979896 1596
2013G1 76667864 23766 1,78 3,09 7,4 9,7 1051161 1502
2013C2 76667864 23766 1,81 2,77 7,4 9,7 1051161 1824
2013G3 76667864 23766 1,96 2,94 74 9,7 1051161 1945
2013G4 76667864 23766 2,01 2,89 74 9,7 1051161 1898
2014G1 77695904 26489 2,21 2,92 8,17 9,9 1116872 1885
2014G2 77695904 26489 2,1 2,88 8,17 9,9 1116872 2200
2014C3 77695904 26489 2,15 2,8 8,17 9,9 1116872 2277
2014C4 77695904 26489 2,27 2,19 8,17 9,9 1116872 2129
2015C1 78741053 29885 2,45 1,63 8,81 10,3 1164283 2067
2015G2 78741053 29885 2,67 1,76 8,81 10,3 1164283 2493
2015C3 78741053 29885 2,91 1,45 8,81 10,3 1164283 2757
2015C4 78741053 29885 2,93 1,27 8,81 10,3 1164283 2582
2016G1 79814871 32904 2,92 0,99 8,53 10,9 1212793 2602
2016G2 79814871 32904 2,89 1,28 8,53 10,9 1212793 2763
2016C3 79814871 32904 2,95 1,3 8,53 10,9 1212793 2959
2016C4 79814871 32904 3,32 1,44 8,53 10,9 1212793 2817
2017¢G1 80810525 38680 3,7 1,5 11,92 10,9 1198319 2610
2017G2 80810525 38680 3,57 1,41 11,92 10,9 1198319 2922
2017G3 80810525 38680 3,49 1,59 11,92 10,9 1198319 3125
2017G4 80810525 38680 3,79 1,75 11,92 10,9 1198319 3078
2018G1 82003882 45750 3,82 1,89 20,3 11,0 1200491 3024
2018C2 82003882 45750 4,41 2,09 20,3 11,0 1200491 3112
2018C3 82003882 45750 5,79 2,14 20,3 11,0 1200491 3121
2018C4 82003882 45750 5,48 1,97 20,3 11,0 1200491 2823
2019C1 83154997 52316 5,34 1,86 11,84 13,4 1478958 2682
2019G2 83154997 52316 5,82 1,92 11,84 13,4 1478958 2408
2019C3 83154997 52316 5,64 1,86 11,84 13,4 1478958 2569
2019C4 83154997 52316 5,84 1,86 11,84 13,4 1478958 2696
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