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ve hava trafigi ile ilgili genel bilgi ve tanimlara deginildikten sonra literatiirde zaman
serileri analizi ile ilgili baz1 tanim ve metotlar tanitilmigtir. Uygulamada 2010-2019
yillar1 arasinda iilkemiz hava sahasinda ugusunu gerceklestirmis sivil ucak sayilari
dikkate almmigstir. Ilgili verilerde mevsimsellikten armdirma islemi yapilmis daha sonra
duraganlik tespiti icin genisletilmis Dickey-Fuller birim kok testi uygulanmistir.
Duraganlagtirma isleminden sonra uygun ARIMA modeli belirlenmis ve modelin
uygunlugu ile ilgili 2018-2019 yillar1 icin model 6ngoriileri ile gerceklesen ugus sayilari
karsilastirilmistir. Daha sonra ilgili modelden yararlanilarak 2020-2022 yillarina ait
ongoriilerde bulunulmustur. Bu dngoériiler yapildiktan sonra, son yillarda zaman serileri
analizinde yaygm olarak kullanilan metotlardan biri olan yapay sinir aglar
yontemlerinden ‘ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (FFNN)’ ve ‘cok katmanli algilayic
(MLP)’ modelleri ilgili verilere uygulanip s6z konusu zaman araligina ait ongdriiler
yeniden hesaplanmigtir. Ongorii performanslari, kurulan modeller goz dniine alinarak
cesitli performans kriterleri baz alinip karsilastirilmistir. Hesaplanan tiim ongoriiler ile
2020 yilinin baslarindan itibaren tiim diinyada etkisini gosteren Covid 19 salgmi
sebebiyle diisen ucus sayilar1 grafikler tizerinde gosterilmis ve salginin Tiirkiye hava
sahasindaki hava trafik yogunluguna etkisinin ne boyutta olduguna iligkin
karsilastirmalar yapilmistir.

Ocak 2022, 58 sayfa

Anahtar Kelimeler: Zaman serileri, ARIMA modeli, yapay sinir aglari, hava trafigi,
DHMIi(Devlet Hava Meydanlar1 isletmesi)



ABSTRACT

Master Thesis

ANALYSIS OF AIR TRAFFIC VOLUME IN TURKISH AIRSPACE WITH TIME
SERIES AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Nurullah GULTEKIN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sibel ACIK KEMALOGLU

In this study civil air traffic data using Turkish airspace has been analyzed with time
series analysis. After presenting general information about air transportation and air
traffic, some definitions and methods which exist in the literature have been presented.
In the application, civil airplane numbers flew in Turkish airspace between 2010-2019
have been taken into account. Following seasonal adjustment procedure has been
implemented to the original data, to check potential stationarity, augmented Dickey-
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1. GIRIS

Insanlik tarihi boyunca lojistik faaliyetler medeniyetlerin gelisiminde énemli bir rol
oynamistir. Insan, mal, hayvan veya kargonun bir yerden baska bir yere tasinmasi
ihtiyaci eski caglardan beri medeniyetler tarihinde onemli bir yer tutar. Bir kisi veya
nesnenin bulundugu yerden farkli bir yere aktarilmasina ulagim denir (Anonymous
2020). Ulasim ¢esitleri giliniimiizde havayolu ulasimi, kara yolu ulasimi, demir yolu
ulasimi ve deniz yolu ulasimi olarak simiflandirilabilir. Eski ¢aglarda, 6zellikle binek
hayvanlarinin ehlilestirilip tasimacilikta kullanilmaya baslanmasiyla kara yolu ulasimi
yaygin iken, daha sonraki caglarda su {istli araglarin icat edilip kullanima sunulmasi
deniz yolu ulagimmi da yaygmlastirmistir. Buhar makinelerinin ulagim araglarinda
kullaniminin yayginlasmasi ve 19. yiizyilda ilk i¢ten yanmali motorlarin icadi ile kara
yolu ve deniz yolu tasimaciliginin gelismesine ilave olarak demir yolu tasimaciligi da

ulasimda 6nemli bir yer edinmistir.

Bu ¢alisma bes boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde ulasim, ulasim c¢esitleri, hava
yolu ulagimi ve hava trafigi ile ilgili tanim ve genel bilgilerden bahsedilmistir. ikinci
boliimde zaman serileri analizi ile ilgili yontem ve modeller tanitilmistir. Ayrica bu
boliimde duraganlik ve birim kok testleri ile ilgili kavramlarin iizerinde durulmustur.
Ucgiincii boliimde son yillarda zaman serileri analizinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri olan yapay sinir aglar1 yontemleri tamitilmistir. Dordiincii boliimde
2010-2019 yillart arasinda Tiirkiye hava sahasini kullanan sivil ugak trafigi verilerine
iligkin uygulama yapilmistir. Son olarak besinci boliimde ise s6z konusu uygulamadan
elde edilen ¢iktilar degerlendirilmis ve 2020 yil1 basindan itibaren tiim diinyada etkisini
gosteren Covid 19 pandemisinin sivil hava trafigine olan etkisi karsilastirmali olarak
sunulmustur. Yapilan karsilastirmali analizler sonucunda ii¢ farkli yontem ile 2020-
2022 yillarmma ait Ongoriiler hesaplanmig ve bu Ongoriilerin  performanslart

karsilastirilmistir.



1.1 Hava Yolu Tasimacihig:

Ugus tutkusu insanlik tarihinde hep bir amag olarak yer almis olmasina karsin fotografla
kaydedilen ilk havadan agir motorlu u¢us Wright kardesler tarafindan 17 Aralik 1903’te
gerceklestirilmistir (Anonymous 2013). Bu olay havacilik tarihinde bir déniim noktasi
olarak kabul edilmektedir. Havadan agir, motor giicii ile seyreden yapay veya dogal
ozel platformlara inip kalkabilen hava aracina ucak denilmektedir (Anonim 2011). Ik
zamanlarda ucaklar daha ¢ok askeri amaglarla kullanilmasina ragmen ilk tarifeli ticari
ucus bir deniz ucagiyla 1 Ocak 1914°’te St. Petersburg/Florida’da gerceklestirilmistir
(Anonymous 2010). Daha sonralar1 ticari havacilik faaliyetleri o6zellikle 2. Diinya
Savasi’ndan sonra biiyiik bir mesafe kat etmistir. 20. yiizyilin dordiincii ¢eyregine kadar
havacilik teknolojilerindeki ilerlemeler ve bu teknolojilerin ticari amaglarla kullanimi
lyice yayginlasmis, bununla birlikte gokyiiziinde artan ucak sayisi beraberinde artan

hava trafiginin kontroliinii gerektirmistir.

Devletler hem ticari hem de giivenlik amaciyla egemen olduklart hava sahalarini kontrol
etme ihtiyacit duymuslardir. 20. yiizyilin baslarinda icat edilen ve daha sonra gelistirilen
radarlarin havacilikta kullanimimin yayginlagsmasiyla, ilgili havacilik otoriteleri hava
sahalarinda hem giivenligi saglamayr hem de hava trafigini emniyetli ve etkin bir
sekilde idare etmeyi amaglamislardir. Bununla birlikte havacilikta standart kurallar
belirlemek ve havaciligin diizenli ve emniyetli bir sekilde bliyiimesini saglamak gibi
amaglarla uluslararas1 sivil havacilik organizasyonlari kurulmustur. Onde gelen
uluslararas1 sivil havacilik organizasyonlarindan bazilari sunlardir: 1944’te kurulan,
Tiirkiye’nin de kurucu tiyeleri arasinda yer aldigi ICAO (International Civil Aviation
Organisation-Uluslararas1 Sivil Havacilik Orgiitii) ve 1963’te kurulan, Tiirkiye’nin
1989°da tiye oldugu EUROCONTROL (Avrupa Hava Seyriisefer Emniyeti Tegskilat1)
(Anonim 2021).

1.2 Hava Trafigi

Sabit yilizeyler iizerinde bir takim aerodinamik reaksiyonlarla havada tutunabilen,

havadan agir, motor giiciiyle isleyen araclara hava araci, bir havaalaninin manevra
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sahasinda ya da ugusta hareket eden hava araglarina da hava trafigi denilmektedir

(Anonim 2011).

Hava trafigini olusturan hava araglar1 uguslarini iki sekilde icra ederler. Bunlardan biri
aletli ugus kurallar ile gergeklesen ucuslardir (IFR, Instrument Flight Rules). IFR
ucuslarda hava aracinda aktif olarak bulunan elektronik veya mekanik sistemler
yardimiyla ucus gerceklestirilir. Bir diger ugus sekli de gorerek ugus kurallari ile icra
edilen uguslardir (VFR, Visual Flight Rules). VFR uguslarda hava aracin1 yoneten pilot
ya da pilotlar uguslarini, hava sartlarinin gorerek ugmaya miisait oldugu hallerde gorsel
temas ile gergeklestirirler. Bu ¢alismadaki hava trafigi verileri IFR hava trafiklerini

kapsamaktadir.

Ulasim cesitleri arasinda en hizli tasimacili@i saglamasi sebebiyle hava yolu ulasimi
giiniimiiz diinyasinda énemli bir yer kaplamaktadir. Ozellikle olaganiistii durumlarin
yasandig1 (dogal afet vb.) bolgelere gerekli yardimlarin zamaninda ulastirilmasindan,
organ nakli bekleyen ya da hastaneye yetistirilmesi gereken bir hastanin zamaninda ve
glivenli bir sekilde intikalinin saglanmasi gibi durumlarda hava yolu ulagiminin 6nemi
daha fazla anlasilmaktadir. Bunun yani sira hava yolu ulagimi, turizm amagl yolcu
tasimaciliginda ya da ticari kargo tasimaciliginda 6zellikle uzun mesafelerde giiniimiiz
diinyasinin vazgegilmez bir ihtiyact haline gelmistir. Ayrica askeri lojistik
faaliyetlerinde ve gilivenlik politikalariyla paralel olarak askeri personel veya kargo

tasimaciliginda da hava yolu ulasimi giiniimiiz diinyasinin vazgegilmezleri arasindadir.

Boylesine biiylik bir organizasyonun giivenli, emniyetli ve diizenli bir sekilde idare
edilebilmesi icin devletler, bilinyelerinde hava seyriisefer hizmetlerini saglamak iizere
kurum ve kuruluslar olusturmuslardir. Tiirkiye’de bu hizmet DHMI (Devlet Hava
Meydanlar1 Isletmesi) biinyesinde verilmektedir. Tiirkiye’de havaciligin gelisimi
ozellikle 2000°1i yillardan sonra ¢ikarilan kanunlar ve saglanan tegviklerle birlikte 6zel
sektor tesebbiislerinin arttigi ve hava sahasindaki ticari hava trafik yogunlugunun
onemli dl¢lide ivme kazandigr 2002-2019 yillarina ait sivil hava trafik verileri gorsel

olarak sekil 1.1°de gosterilmistir (Anonim 2021).



TURK HAVA SAHASI SIVIL HAVA TRAFIK
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Sekil 1.1 2002-2019 yillar1 aras1 Tiirk hava sahasinda gergeklesen sivil hava trafik
yogunlugu verileri

Sekil 1.1 incelendiginde hava sahasini kullanan hava trafigi sayilarinda 6zellikle 2003
yilindan sonra ivmeli olarak artis gozlenmektedir. Bunun temel sebebi 2001 yilinda
cikarilan sivil havacilik alanindaki kanun ve diizenlemeler ile birlikte devletin 6zel
sektor tesebbiislerinin oniinii agmasidir (Sen ve Polat 2015). Sivil havacilik alanindaki
bu yapisal degisiklikler kisa siirede sonug¢ vermis ve Tiirkiye hava sahasini kullanan i¢
ve dis hat trafikleri ile birlikte transit uguslarda da artislar gézlenmistir. Bununla birlikte
ozellikle yerli hava yolu firmalari artan ihtiyaci karsilamaya yonelik planlamalar yapmis
ve filolarindaki ucak sayilarin1 artirmak amaciyla yeni yatirnm tesebbiislerinde

bulunmuslardir.

Tiirkiye’nin bulundugu jeopolitik konum itibariyle hava sahasi, 6zellikle uzak dogu ve
orta dogu ile Avrupa’nin arasinda bir koprii vazifesi gormektedir. Ozellikle son 15 yilda
bolgedeki siyasal istikrarsizliklar ve savaslar Tiirkiye hava sahasinin Onemini
artirmistir.  Ozellikle bolgede meydana gelen Suriye i¢ savasi, Irak’taki siyasal
istikrarsizliklar, Ukrayna’daki i¢ karigikliklar gibi olaylar neticesinde ilgili iilkelerin

hava sahalarinin giivensizligi havacilik otoriteleri ve hava yolu firmalarinin rota



planlamalar1 yaparken Tiirkiye hava sahasini kullanmayi tercih etmelerine yol agmis ve
bu durum hava sahasinin yogunlugunu artiran bir diger etken olmustur. Tiirkiye hava
sahasinin yogunluguna etki eden bir diger transit rota ise kuzey iilkeleri (Rusya,
Ukrayna vb.) ile Tiirkiye’nin giineyinde yer alan ve onemli turistik merkezlere sahip
Orta Dogu iilkeleri arasindaki rotadir. Ozellikle yaz aylarinda artis gdsteren talepler

neticesinde kuzey-giiney transit rotalarinin yogunluklarinda da artiglar gézlenmektedir.



2. ZAMAN SERILERI ANALIZi

2.1 Zaman Serilerinin Tanim, Ozellikleri ve Baz1 Onemli Kavramlar

Periyodik zaman araliklarinda gozlenen Olglimlerin bir dizisine zaman serisi
denmektedir (Akdi 2012). Bir diger ifade ile belirli bir zaman periyodunda gbzlem ve
olgtimlerin kronolojik olarak siralanmasiyla elde edilen niimerik degerler biitiinii zaman
serisi olarak adlandirilir. Genel olarak bir dizi gozlem zaman serisi olarak ifade
edildiginde, gézlem sikhig1 ile ilgili belirli bir diizen (yillik, aylik gibi) varsayimi yapilir
(Luthkepol ve Kratzig 2004).

Zaman serilerinin literatiirde teorik gelisimi, stokastik siiregler ile ilgili ¢alismalar
takiben Yule-Walker denklemi olarak adlandirilan ilk otoregresif model uygulamalari
ile 1930’larda baslamistir. 1970’lerde George E. P. Box ve Gwilym M. Jenkins’in
meshur kitab1 “Time Series Analysis”de zaman serileri analizinde giiniimiizde de yaygin
olarak kullanilan Box-Jenkins modelleri tanitilmistir. Bu modeller son yillarda dinamik
bir arastirma konusu olmus ve birgok farkli alanda caligmalarini = siirdiiren
aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. BoX-Jenkins modelleri ile analiz yapilirken tek
degiskenli bir seri ig¢in kurulan model i¢in su asamalar One siliriilmiistiir: tanimlama,
tahmin, teshis ve ongorii_(Anonymous 2017). Bunun yani sira literatiirde 70’den fazla

dogrusal veya dogrusal olmayan 6ngorii metodu bulunmaktadir (Kerkkanen vd. 2009).

Zaman serileri analizinde ana amag¢ geg¢mis donem go6zlem verilerini incelemek,
verilerde (varsa) analiz yapmay zorlastiracag: diisiiniilen verilerle ilgili gerekli islemleri
yapmak ve son olarak verilere en uygun modeli belirlemektir. Bu model belirlenirken
incelenen verinin karakteristigi onemlidir. Clinkii gercekte istatistiksel analiz yapilirken
genelde bir veya birden ¢ok varsayimda bulunulur. Daha sonra ise analiz i¢in kurulan
modelden yararlanilarak seriye yonelik gelecek Ongoriileri yapilabilir. Bu baglamda
zaman serileri analizi ile 6ngoriide bulunmak, geg¢misi anlayarak gelecegi kestirmek

olarak adlandirilabilir (Adhikari ve Agrawal 2013).


https://www.statistics.su.se/english/research/time-series-analysis/a-brief-history-of-time-series-analysis-1.259451

Zaman serileri, ‘veri’ ile analiz yapilabilen bilimin hemen hemen biitiin alanlarinda
karsimiza ¢ikmaktadir (Mills 2019). Zaman serileri analizinde kullanilabilecek verilere
ornek olarak yillik ihracat ya da ithalat rakamlari, yillik kisi basina diisen milli gelir,
aylik enflasyon verileri, giinliik hava sicakliklar1 veya bir cihazin yaydigi saatlik ya da
dakikalik ses titresimleri verilebilir. ilgilenilen verinin 6zelligine gére zaman periyodu

daha kisa veya daha uzun olabilir.

Zaman serileri, serinin kesikli veya siirekli olmasina bagl olarak kesikli ya da stirekli
olabilir. Uygulamada karsilasilan 6rnekler genelde siirekli olmasina karsin yapilacak

analizin karmasiklasmamasi igin bu seriler cesitli islemlerle kesikli hale getirilebilir.

(Duru 2007).

Eger bir zaman serisinin gelecek degerleri tam olarak matematiksel bir fonksiyon ile
ifade edilebiliyorsa, 6rnegin; z, = sin(27ft) gibi, bu zaman serisi deterministiktir. Ote
yandan gelecek degerler sadece bir olasilik dagilimi yoniinden ifade edilebiliyorsa bu
seriye deterministik olmayan ya da istatistiksel zaman serisi denir. Zaman s6z konusu
oldugunda olasilik kanunlarina gore stokastik silire¢ adi verilen bir olgu ortaya
c¢ikmaktadir (Box vd. 1979). Stokastik siireg, gelisimi zamana bagli rastgele
degiskenlerin bir koleksiyonu olarak adlandirilir (Lawler 2006). Dolayisiyla bir zaman

serisi analiz edilirken bir stokastik siire¢ olarak degerlendirilebilir.

T bir indis kiimesi olmak iizere eger T reel say1 veya [0,1] gibi siirekli araliklar olarak
secilirse {Y;:t € T} zaman serisine siirekli zamanl stokastik siire¢, eger T dogal sayilar
ya da tam sayilar kiimesi olarak secilirse {Y;:t € T} rastgele degiskenlerin
koleksiyonuna bir zaman serisi adi verilir (Akdi 2012). Zaman serilerinde analiz
yapilirken genelde t =1,2,...,T esit aralikli gozlem periyotlarni gostermek icin

kullanilir.



2.1.1 Zaman serilerinin bilesenleri

Zaman serileri genel olarak 4 bilesenden olusur. Bunlar trend, mevsimsel bilesen,

konjonktiirel bilesen ve diizensiz bilesendir.

Trend, bir zaman serisinin artma, azalma ya da sabit kalma egilimidir. Daha agik bir
ifade ile trend, bir zaman serisinin yeterli uzunlukta bir zaman periyodundaki degisimi
ya da sabit kalma egilimidir. Ozellikle ekonomi ile dogrudan ya da dolayl olarak iliskili
verilerde trend gozlenebilir. Ornek olarak gelismekte olan iilkelerin kisi basina diisen
milli gelirleri, niifuslar1 gibi veriler bir zaman serisi olarak ifade edildiginde genelde

trend gozlenir.

Mevsimsel bilesen, bir zaman serisinde yilin belirli mevsimlerinde, mevsime bagh
gelismelerden etkilenerek seride meydana gelen dalgalanmalar1 ifade eder. Zaman
serileri analizinde mevsimsellik, duragan disiligi igerdiginden g6z ardi edilmesi
durumunda sonuglarin giivenilirligini dogrudan etkiler (Sampson 2001). Mevsimsellige

ornek olarak dogalgaz tiikketiminin kis mevsiminde artip yazin azalmasi verilebilir.

Konjonktiirel bilesen, bir zaman serisinde orta vadede ortaya ¢ikan ve dongiisel olarak
tekrar eden degisimleri ifade etmektedir (Adhikari ve Agrawal 2013). Bu dongiiler
bazen birkag yil siirebildigi gibi daha kisa da siirebilir. Ozellikle ekonomik ya da
ekonominin etkiledigi verilerle olusturulan zaman serilerinde genelde bu degisimlere

rastlanir.

Diizensiz bilesen, 6nceden tahmin edilemeyip belirli bir periyotla devam etmeyen, hata
terimi olarak nitelendirilebilecek degisimlerdir. Bu degisimlerin dlgiilebilecegi
istatistiksel bir yontem bulunmamaktadir (Adhikari ve Agrawal 2013). Ornek olarak

savas, dogal afet gibi durumlarin bir {ilkedeki makro ekonomik verilere etkisi verilebilir.



2.1.2 Zaman serilerinin siniflandirilmasi

Zaman serileri yukarida anlatilan dort bilesenin bir fonksiyonu olarak genelde toplamsal
ya da carpimsal olarak ifade edilebilir. T ile trend, M ile mevsimsel bilesen, K ile

konjonktiirel bilesen ve D ile diizensiz bilesen gosterilmek lizere bu modeller;

Carpimsal model: Y4y = T(py X M) X K1y X D)

Toplamsal model: Y(t) = T(t) + M(t) + K(T) + D(t) seklinde gésterilir.

Toplamsal modelde bilesenlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilirken ¢arpimsal

modelde boyle bir varsayima ihtiya¢ yoktur (Adhikari ve Agrawal 2013).

2.2 Zaman Serileri Analizinde Kullanilan Bazi Onemli Kavramlar

2.2.1 Duraganhk

Duraganlik zaman serileri analizinde 6nemli bir varsayim olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Duragan olmayan zaman serileri ile analiz yapilmasi durumunda sahte regresyon gibi
matematiksel karmagsiklig1 artiran durumlar ortaya g¢ikabilmektedir. Sahte regresyonda
degiskenlerin tiimiinlin veya bir kisminin trende sahip olmalar1 sonucunda degiskenler
arasindaki iligki gercek iligkiyi yansitmayabilir. Dolayisiyla bu durum yanlis ngorii
yapilmasina sebep olur. O halde zaman serileri ile analiz yapilmadan 6nce ilgili zaman
serisinin duragan olup olmadig1 kontrol edilmeli ve eger seri duragan degil ise duragan

hale getirilmelidir.

Bir stokastik siirecin duraganlhigi tanimlanirken, istatistiksel dengenin 6zel bir sekli
olarak zihinde canlandirilabilir. Zaman serilerinin duraganligi ise ilgili serinin ortalama
ve varyans gibi istatistiksel Ozelliklerinin zamana bagli olmamasidir (Adhikari ve

Agrawal 2013). Pratikte ise bir serinin duraganligi i¢in serinin sabit bir ortalamasinin



olmast ilk kosul olabilir ancak tek basina yeterli degildir (Mills 2019). Bununla birlikte

serinin diger parametrelerinin de zamana bagli olmama kosuluna uymasi gerekir.

Literatiirde gii¢lii duraganlik ve zayif duraganlik olarak iki tiir duraganhik tiiri
bulunmaktadir. Gli¢lii duraganlik, siirecin miimkiin tiim rastgele degisken setlerinin
ortak olasilik dagiliminin zamandan bagimsiz olmasidir (Adhikari ve Agrawal 2013).
Bir bagka ifade ile {Y;:t € T} bir zaman serisi ve T bir indis kiimesi olmak iizere
vn,h € R i¢in (Y3, Y,, ..., Y,,) rastgele vektoriiniin dagilimi ile herhangi bir 6teleme ile
elde edilen (Yiin, Yoin, o) Ynen) rastgele vektorlerinin dagilimi aynmi ise {Y;:t € T}
zaman serisine gii¢lii duragandir denir (Akdi 2012). Pratikte giiglii duraganlik

kosullarini saglamak kolay olmadigindan zayif duraganlik kavrami ortaya atilmistir.

{Y;: t € T} bir zaman serisi olmak iizere;

I E(Yt) = U,
ii. Cov(YYs) Sadece |t — s|’nin bir fonksiyonu,

kosullarin1 saghyor ise {Y;:t € T} zaman serisine zayif duragandir ya da duragandir
denir. Literatiirde bir zaman serisinin duraganlhifindan bahsedildiginde genelde zayif

duraganlik anlagilir (Akdi 2012).

Bir zaman serisinde duraganligin tespiti i¢in genelde iki yontem kullanilmaktadir.
Bunlar gorsel saptama (parametrik olmayan) ve birim kok testleridir. Birim kok testleri
arasinda en yaygin kullanilan testlerden biri ADF (Genisletilmis Dickey-Fuller
testi)’dir.

Uygulamada genellikle zaman serilerinin duragan olmayan durumu ile karsilagilir. S6z
konusu seri model kurulmadan 6nce fark alma gibi ¢esitli yontemlerle duragan hale

getirilir.
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2.2.2 Tahmin, kestirim ve 6ngorii

Zaman serilerinde 6nemli kavramlardan biri de ngoriidiir. Istatistikte yaygin olarak
kullanilan tahmin, kestirim ve Ongorii, yakin anlamli olmalarina karsin farkl
kavramlardir (Akdi 2012). Tahmin kitle parametresi i¢in hesaplanan deger olarak
adlandirilir. Ornegin kitle ortalamasi p igin bir tahmin edici 6rneklem ortalamasi X
olabilir. X = 10 gibi bir deger hesaplandig1 varsayilirsa buradaki niimerik deger p’niin
tahminidir. Kestirim, bir rastgele degisken i¢in olusturulan bir modelin parametrelerinin
tahmin degerleri yerine konuldugunda elde edilen deger ya da degerlerdir (Akdi 2012).
Ongorii ise genel olarak gelecekteki olay ya da olaylarm oOnceden kestirimidir
(Montgomery vd. 2015). Zaman serilerinde ise Ongorii, tahmin edilen model
parametreleri ile ilgilenilen rastgele degisken ya da degiskenlerin gelecekte alacagi

degerlerin kestirilmesi olarak tanimlanabilir.

2.2.3 Model sadeligi

Zaman serileri analizinde model se¢imi yapilirken dikkate alinmasi gereken bir baska
kavram 1se model sadeligi (parsimony) ilkesidir. Model sadeligi ilkesi kurulan uygun
modeller arasinda se¢im yapilirken yeterli ve en sade olanin1 segmek {izerine kurulu bir
ilkedir. Bir bagka ifade ile bir zaman serisi i¢in birden ¢ok yeterli ve uygun model s6z

konusu oldugunda en az parametreli modelin se¢imini 6ngdriir (Montgomery vd. 2015).

2.3 Zaman Serisi Modelleri

Onceki kisimda zaman serileri analizi ile ilgili temel kavramlar tanitilmaya ¢alisild.
Daha 6nce bahsedildigi gibi seriye iligkin uygun bir model belirlemek zaman serileri ile

gelecege dair ongorii yapilabilmesi i¢in son derece 6nemlidir.

Dogrusal zaman serisi modelleri gorece olarak uygulamadaki kolayligi ve anlasilir
olmasi sebebiyle zaman serilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Adhikari ve

Agrawal 2013). Literatiirde birgok dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi modelleri
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bulunmaktadir. Dogrusal zaman serisi modellerinden yaygin olarak kullanilan baglica
iki model bulunmaktadir. Bunlar hareketli ortalamalar (Moving Average-MA) ve
otoregresif (Autoregressive-AR) modellerdir. Bu iki modelin dogrusal birlesiminden
Otoregresif hareketli ortalamalar (Autoregressive Moving Average-ARMA) ve entegre
otoregresif hareketli ortalamalar (Autoregressive Integrated Moving Average-ARIMA)
modelleri tliretilebilir. Mevsimsel zaman serileri i¢in ise ARIMA modellerinin bir
varyasyonu olan mevsimsel entegre otoregresif hareketli ortalamalar (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average-SARIMA) modelleri 6ne siirtilmistiir
(Adhikari ve Agrawal 2013). Literatiirde ARIMA modelleri ve varyasyonlart Box-

Jenkins modelleri olarak da adlandirilmaktadir.
2.3.1 Hareketli ortalamalar (Moving average-MA) modelleri

Bir zaman serisinin herhangi bir gozlem degerinin hata terimi ve ge¢gmis donem hata
terimlerinin dogrusal birlesimi seklinde ifade edildigi modeldir. Matematiksel gosterimi

su sekildedir:

q
yt =u + et - Hlet_l_. ‘e —Qqet_q =u + et - Z ejet_j
j=1
Ve: t amindaki gozlem degerini,
0o, 61, ..., 04: model parametrelerini,
q: model derecesini,
W: serinin ortalamasini,

e;: hata terimlerini,

gostermektedir. Burada hatalarin (rastgele soklarin) beyaz giiriiltii stireci oldugu
varsayilir. Ortalamasi sifir, varyansi sabit ve g2 olan bagimsiz ve aym dagilimli rastgele
degiskenler dizisine beyaz giiriiltii siireci denir ve e,~WN(0,0?) seklinde gosterilir
(Adhikari ve Agrawal 2013). Buradan yola ¢ikarak MA serilerine en basit 6rnek olarak
beyaz giiriiltii serileri verilebilir (Akdi 2012).
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2.3.2 Otoregresif (Autoregressive) modeller

AR modellerinde bir rastgele degiskenin gelecek degerlerinin, ge¢gmis donem gozlem
degerleri ve bu degerlere ait hata terimlerinin bir sabit terim ile birlikte dogrusal
birlesimi seklinde ifade edilebildigi modellerdir (Adhikari ve Agrawal 2013). Bir baska
ifade ile AR serileri gecmis donem goézlem degerleri ve beyaz giiriiltii siirecinden

etkilenen serilerdir (Akdi 2012). Matematiksel olarak su sekilde gosterilir:

p
Ye = P1YVt-1 T Q2Ve2t. .. TQpYe—p T+ € = Z PiYe-i t e
=

L

Burada,

Vtr oo Ye—p- g0zlem degerlerini,
@1, -, Ppimodel parametrelerini,
e;: e,.~WN(0,0?) beyaz giriilti siirecine sahip hata terimlerini,

p:model derecesini,
gostermektedir. Ekonometrik  zaman  serileri  ¢ogunlukla AR  serileri ile

modellenmektedir.

2.3.3 Otoregresif hareketli ortalamalar modeli (Autoregressive moving average-
ARMA)

Daha oncede belirtildigi gibi AR ve MA modellerinin dogrusal birlesimi ile ARMA
modelleri elde edilir. Belirli sayida gegmis donem gozlem degerleri ve hata terimlerinin

dogrusal birlesimi ile seriye ait herhangi bir donem gozlem degeri ifade edilmis olur.

ARM Ay 4) modelinin matematiksel gosterimi su sekildedir;

p a
Ve = Z PiYe—i + Z Oier—; + et
i-1 =

Genellikle ARM Ay, ) modelleri Ly, = y;_; gecikme operatériiyle,
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p(L)y, = 0(L)e,
seklinde ifade edilir.

Burada;

pL)=1-3" @L've8(L) =1+ X1, 6,L; dir.

2.3.4 Entegre otoregresif hareketli ortalamalar modeli (Autoregressive integrated
moving average-ARIMA)

ARMA modelleri sadece duragan zaman serilerini modellemek i¢in kullanilir. Ancak
uygulamalarda karsilasilan ¢ogu zaman serisi duragan degildir. Duragan olmayan
zaman serilerini modellemek icin ARMA modelinin genellestirilmis hali olan ARIMA

modeli gelistirilmistir (Box vd. 1994).

ARIMA modellerinde duragan olmayan seri once gerekli duraganlastirma islemleri
(sonlu fark alma vb.) yapilarak duragan hale getirilir (Adhikari ve Agrawal 2013).
Genel ARIMA p, 4, ifadesi fark alma operatorii kullamlarak asagidaki sekilde gosterilir;

p(L)A - L)y, = 6(L)e,

Daha acik gosterim asagida verilmistir:

p q
(1 — Z gol-Li> A1-L)%y, =1+ Z ;L7 |e,
i=1 j

Burada;
p: modelin AR derecesini,
d: fark derecesini,

q: modelin MA derecesini,

gostermektedir.
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Uygulamadaki ekonomik veri setlerinde genelde bir kez fark alma, seriyi duragan hale

getirmek i¢in yeterli olmaktadir.

2.3.5 Mevsimsel entegre otoregresif hareketli ortalamalar modeli (Seasonal
autoregressive integrated moving average-SARIMA)

ARIMA modelleri duragan olmayan ve mevsimsellik i¢ermeyen serileri modellemek
icin kullanilir. Mevsimsellik i¢eren zaman serilerini modellemek i¢in Box-Jenkins
tarafindan SARIMA modelleri gelistirilmistir. Burada seriyi duraganlastirmak igin
mevsimsel fark alma islemi uygulanirken bir goézlem degerinden, dnceki donemde
karsilik gelen gozlem degeri ¢ikarilir (Adhikari ve Agrawal 2013). Bir yil periyotlu bir
zaman serisi i¢in s = 12 ve z; mevsimsel farki alinmig seriyi gostermek lizere z, =

Y¢ — Vi_s dir. Genel olarak model gdsterimi ise asagidaki gibidir;

SARIMA(p,d,q) x (P,D, Q)

Burada,

p: modelin AR derecesini,

d: fark derecesini,

q: modelin MA derecesini,

P: modelin mevsimsel AR derecesini,
D:mevsimsel fark derecesini,

Q: modelin mevsimsel MA derecesini,

s:mevsim periyodunu,

gostermektedir.
Matematiksel gosterim ise asagidaki gibidir;
@, (L), (L)(1 = L)4(1 = L) Py, = 04(L*)0, (L)e;
Mevsimsel farki alinmis seklinde gésterimi ise,
Dy (L) p(L)zy = 0o(L*)0q(L)e;

bigiminde verilir.

15



2.4 Duraganlik Analizi ve Birim Kok Testleri

MA modelleri her zaman duragan oldugundan ARIMA modellerinin duraganligi
modelin AR kismu ile ilgilidir. Bir AR siireci e, = @(L)y; seklinde ifade edilirse bu
stirecin karakteristik denklemi ¢ (L) = 0 olur. Bu karakteristik denklemin biitiin kokleri
birim ¢emberin disina diisiiyorsa bu AR siireci duragandir denilir (Adhikari ve Agrawal
2013). Bir baska ifade ile denklemin biitiin kokleri mutlak degerce 1’den kiiciik ise
model duragandir denilir (Akdi 2012).

2.4.1 Dickey-Fuller testi ve genisletilmis Dickey-Fuller testi

Zaman serilerinde duraganligin tespiti i¢in literatiirde birden c¢ok test bulunmaktadir.
Bunlardan en yaygin olarak kullanilan testlerden biri Dickey ve Fuller tarafindan ilk
olarak 1979’da yaymlanmis olan ‘Dickey Fuller Testi (DF)’dir. Daha sonra DF testinde
otokorelasyon probleminin ortaya ¢ikmasiyla bu test gelistirilmis ve ‘Genislestilmis
Dickey Fuller Testi (ADF)’ adin1 almistir. ADF testi serinin birim kok igerdigini ve
duragan olmadigin1 varsayan H, yokluk hipotezinin, alternatif hipoteze karsi test

edilmesidir.

Birim kokli seriler AR bileseni iceren serilerdir (Akdi 2012). Dolayisiyla ADF testi
serinin AR kismuiyla ilgilidir. Bir zaman serisinin birim kok igerip icermediginin

anlasilmasi i¢in Dickey-Fuller Testi 6zet olarak su sekilde yapilir;

{Y;: t € T} bir zaman serisi olmak iizere AR bileseni iceren model su sekilde verilsin;
(Yt - ﬂ) = H(Yt—l - ﬂ) + et,t = 1,2, e, n

Burada;

Y;: t anindaki gozlemi,
0: AR bilesenin parametresini,
e;: WN(0,0?) dagilmis hata terimini,

u: serinin beklenen degerini,
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gostermektedir. Modelin karakteristik denklemlerinden biri mutlak degerce 1 ise seri
birim koklidiir (Akdi 2012). Hy: 8 = 1 yokluk hipotezinin sianmasinda 6 = 1 igin u
modelden diiser. Test istatistiginin degerini hesaplamak i¢in esitligin iki tarafindan Y;_;

c¢ikarilir ve model;
Vi =Y =@ —-DYy +e

seklinde yazilir. Daha sonra AY; =Y, —Y,_; olmak flizere AY;’lerin Y;_; iizerine
regresyonu yapilir. Bu regresyon modeline goére 6’nin 1°den kiigiik olup olmadigin1 test
etmek i¢in n(6, — 1), n(@n_# —1) veya n(@m — 1) test istatistiklerinin degeri
hesaplanir ve Dickey-Fuller tarafindan olusturulmus olan tablo degerleri ile
karsilastirilir. Hesaplanan deger tablo degerinden kiigiik ise H, hipotezi reddedilir ve

incelenen seri duragandir denilir.

Dickey-Fuller testinde kullanilan baslica model tipleri sunlardir;

i.  Sabit terimsiz model (u = 0): AY; = 0Y;_; + e;
ii.  Sabit terimin oldugu model (u # 0): AY; = ay + 0Y;_;1 + ¢;

iii.  Trend ve sabit terimin oldugu model: AY; = @y + a;t + 0Y;_; + e;

2.4.2 Phillips-Peron testi

Dickey-Fuller Testi hata terimlerinin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu ve sabit
varyansa sahip olduklar1 varsayimma dayanir. Phillips-Peron testinde bu varsayimlar

hafifletilmis ve Dickey-Fuller Testi genellestirilmistir.

Genisletilmis Dickey-Fuller testi, Dickey-Fuller testinde bagimli degiskenin gecikme
farkin1 ekleyerek hata terimlerindeki muhtemel sirali korelasyonlar1 diizenlerken,
Phillips-Peron testi bu diizenlemeyi parametrik olmayan istatistiksel metotlarla

gerceklestirir (Gujarati ve Porter 2009).

Literatiirde duraganligin tespiti i¢in siklikla kullanilan baz1 6nemli yontemler asagidaki

gibi siralanabilir;
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Ng-Perron Birim Kok Testi

KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin) Duraganlik Testi
Dickey-Hazsa-Fuller Testi (Mevsimsel)
Hylleberg-Engle-Granger-Yoo (HEGY) Testi (Mevsimsel)
Beaulieu-Miron Testi (Mevsimsel)

Enders ve Granger Testi (Dogrusal olmayan)

YV V.V V V V V

Caner ve Hansen Testi (Dogrusal olmayan)

2.5 Model Se¢imi

2.5.1 Otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)

Bir zaman serisi verisine uygun bir model belirlemenin 6neminden daha once
bahsedilmisti. Uygun modelin belirlenme asamasinda otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin grafikleri AR ve MA siireclerinin derecelerinin
belirlenmesinde bir 6l¢ii olarak kullanilabilir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon bir

zaman serisindeki gozlemlerin birbirleriyle iliskisini gosterir.

{Y;:t € T} bir zaman serisi olmak ilizere k. gecikmedeki otokovaryansi su sekilde

tanimlanir;

Yi = Cov(Ve, Yesr) = E[(ve — ) Yewx — W]

k. gecikmedeki otokorelasyon katsayisi ise;

Yk»

= —2’dir.
Pk Vo
Burada,

u: zaman serisinin ortalamasinit (u = E(Y)),

pi: otokorelasyon fonksiyonunu,
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gostermektedir. Ayrica otokovaryans formiiliinde k = 0 olarak alindiginda sifirinci

gecikmedeki otokovaryansin, yani y,’1n, serinin varyansi oldugu goriilebilir.

Herhangi bir déonemdeki gézlem ile kK donem sonraki gézlem arasindaki korelasyonu
6lemek icin kullanilan diger bir 6l¢ii ise kismi otokorelasyon fonksiyonudur. Yani
Yir1, Yir2s s Yirk—1 modelden ¢ikartildiginda (degerleri 6nceden bilindiginde) Y; ile
Yi+r arasindaki korelasyon serinin k. kismi otokorelasyonudur. Dolayisiyla kismi

otokorelasyon fonksiyonu;

¢ = Corr(Yy, Yeqr|Yes1, Yeirzs ooy Yerr—1) seklinde kosullu otokorelasyondur (Akdi
2012).

Dogal olarak 1. gecikmedeki PACF(1), ACF(1) ile aynidur.

2.5.2 Box-Jenkins metodu

Istatistik¢iler George P. Box ve Gwilym M. Jenkins tarafindan &nerilen metotta ARIMA
modellerinin kurulmasi i¢in pratik bir yaklasim one stiriilmistiir. Bu yaklagim zaman
serileri analizinde genis kullanima sahiptir. Box-Jenkins metodunun 6zelligi, ongoriisii
yapilacak olan serinin ge¢mis donem goézlemlerinde ©zel bir diizen varsayimi
yapmamasidir. Box-Jenkins metodunda model sadeligi ilkesine de uygun olarak 3
adimda tekrarli yaklagim kullanilir. Bunlar modelin belirlenmesi, parametre tahmini ve
tan1 kontrolidiir. Bu 3 adim tatmin edici bir model bulununcaya kadar tekrar edilir.
Daha sonra segilen model serinin gelecek ongoriisii i¢in kullanilir. Bu metot sematik

olarak asagidaki gibi gosterilebilir.

19



{ ARIMA modelinin varsayimi

I

Gegici modelin tanimlanmasi

!

Gegici modelin parametre tahminin
yapilmasi

!

Tanilama kontroliiniin yapilmasi

Model yeterli mi?

Model 6ngorii i¢in kullanilabilir

Sekil 2.1 Box-Jenkins metodu ile model se¢im asamalari

2.5.3 Model performansi 6l¢iim Kriterleri

Model segimindeki en kritik adimlardan birisi en uygun modelin belirlenmesidir.
Yaygin olarak kullanilan model se¢im olgiitleri Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesian

Bilgi Kriteri (BIC)’dir. Bunlar matematiksel olarak asagidaki formiillerle hesaplanir;

A
AlCp) =nln Py + 2p

2
e

o
BICpy =nln <7> +p + pln(n)

Burada,

n: gozlem sayisini,
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p: modeldeki parametre sayisini,
oZ2: 6rneklem artiklarimin kareler toplamini,

gostermektedir.

AIC veya BIC’nin en kiigiikk oldugu model optimum model olarak alinir. Literatiirde

daha farkli model se¢im kriterleri de bulunmaktadir (Adhikari ve Agrawal 2013).

Zaman serileri analizinde seg¢ilen modeller ile yapilan Ongoriilerin performanslarini
Olgmek icin bir¢cok farkli 6l¢iim kriteri bulunmaktadir. Bu ¢alismada bunlardan RMSE
(Kok Ortalama Hata Kare-Root Mean Squared Error) ve MAPE (Ortalama Mutlak

Yiizde Hata-Mean Absolute Percentage Error)’den yararlanilmistir.

RMSE, bir 6l¢iim kriteri olarak siklikla kullanilan MSE (Mean Squared Error)’nin
karekokiidiir. Ortalama olarak ongoriilerin karesel sapmalarini gosteren bir Olciidiir.

Matematiksel formiilii ise su sekildedir;
RMSE = VMSE =

1 n
2D
et
n
t=1

RMSE, 6ngorii yapilirken meydana gelen hata hakkinda genel bilgi verir.

MAPE ise meydana gelen mutlak hatanin yiizde olarak ifade edildigi bir ol¢limdiir.

Matematiksel formiilii asagidaki gibidir;

n

1 e;
MAPE =—Z —| x 100
ne&lye
ye:orijinal degerleri,  f;:ongorilen degerleri, e, = y; — f; ongori hatast,

n: gozlem sayist olmak iizere diger bazi 6l¢iim kriterleri su sekildedir;

> Ortalama Ongorii Hatas1 (Mean Forecast Error: MFE = %Z’,}zl e;)

» Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error: MEA = % ~ilesl)
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» Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error: MPE = 2 =1 ( ) % 100)
n

ﬁ
Yt
» Ortalama Hata Kare (Mean Squared Error: MSE = %Z?ﬂ e?)

> Toplam Hata Kare (Sum of Squared Error: SSE = Y1, e?)

1yvn 2
— _q €
nlt=16

1 1
JgZ?:lftz\/;Z%l:lyg

» Theil’in U-istatistigi (The Theil’s U-statistics: U =
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6grenme kabiliyeti ve biyolojik sinir sisteminden
esinlenerek ortaya ¢ikmis bir analiz yontemidir. Bu yontemde bilgisayar sistemi,
orneklerden olaylar arasindaki iligkileri 6grenerek sonraki 6rnekler hakkinda karar verir

(Oztemel 2012).

Yapay sinir aglar ilk olarak biyoloji alanindaki ¢aligmalarda kullanilmak {izere ortaya
cikmasina ragmen daha sonra bircok farkli alandaki g¢aligmalara konu olmus ve
giiniimiizde de siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir. Yapay sinir aglari
tekniginin zaman serileri dngoriilerine uygulanirken 6ne ¢ikan en 6nemli 6zelliklerinden
biri gozlemlerin dagilimi ile ilgili hi¢cbir varsayim yapmayarak dogrusal olmayan

modellemeye uygun olmasidir (Adhikari ve Agrawal 2013).

3.2 Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Literatiirde yapay sinir aglari ile 6ngoriiye yonelik birgok model one siiriilmiistiir. Bu
modeller zaman serileri analizinde kullanilan diger klasik modellere yeni bir bakis agis1

getirmistir.

Yapay sinir aglart modelleri zaman serileri analizinde uygulanirken tipki insan beyninin
ogrenme seklini taklit ederek eldeki veriye iliskin belirli diizen ve oriintiileri fark edip

tecriibe eder ve veriye iliskin ¢ikarimlarda bulunur.

Bir yapay sinir ag1 genel olarak 3 katman seklinde ifade edilir. Her bir katmanda temel
islem elemanlar1 bulunur. Bu elemanlar literatlirde daha ¢ok diiglim ya da noron olarak

adlandirilir (Lewis 2017). Bir yapay sinir agin1 olusturan katmanlar su sekildedir;
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Girdi katmani: Disaridan gelen verilerin modele girdigi ilk katmandir. Girdi

katmanindaki diigiimler ag1 besleyen nitelik veya 6zelliklerin sayisina karsilik gelir.

Gizli katman: Genel olarak orijinal verinin niteliginde dogrusal olmayan doniisiimlerin
yapildig1 katmandir. Gizli katmanda bulunan diigiimler, veri i¢indeki 6zellikleri girdi ve

¢ikt1 arasindaki dogrusal olmayan iligkiyi tesis edip ortaya ¢ikarir (Hamzagebi 2008).

Cikt1 katmani: Cikt1 diiglimlerinin sayis1 kestirilmek ya da smiflandirilmak istenen

Ogelerin sayisina karsilik gelmektedir (Lewis 2017).

Zaman serileri analizinde yapay sinir aglart modellerinden bazilar1 isleyislerine gore

devam eden alt bolimlerdeki gibi gruplandirilmistir.

3.2.1 Tleri beslemeli yapay sinir aglari (Feed forward neural networks- FFNN)

Literatiirde yapay sinir aglarinin kullanim alani olduk¢a genistir. Zaman serileri
analizinde de son yillarda genis kullanim alanina sahip bir yontem olarak ortaya ¢ikan
yapay sinir aglarinin analizlerde kullanimi igin farkli ihtiyaglara yonelik farkli modeller

One siirilmiistiir.

Ag mimarisi agisindan digiimler arasindaki baglantilara gore iki tiir yapidan
bahsedilebilir. Bunlardan bir tanesi ‘ileri beslemeli yapay sinir aglari (FFNN)’ bir digeri
ise ‘geri beslemeli yapay sinir aglar1 (RNN)’ dir. Eger ag yapisinda ¢ikt1 diigiimlerinden
girdilere dogru bir ‘geri bildirim’; bir baska ifade ile geri bilgi iletimi s6z konusu degil

ise bu tiir yapilar ileri beslemeli yapay sinir ag1 olarak adlandirilir. (Sazli 2006).

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 sekil 3.1°deki gibi tek katmanli veya sekil 3.2’teki gibi

¢ok katmanli olarak modellenebilir.
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Girdiler

i Ciktilar >
[ Girdi Katmani ] [ Cikt1 Katmani J

Sekil 3.1 Tek katmanli FFNN modeli

Girdi Gizli Cikt1
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.2 Cok katmanlt FFNN modeli

3.2.2 Cok katmanh algilayict1 modeli (Multi layer perceptron- MLP)

Yapay sinir aglarinin zaman serileri 6ngorii analizlerinde en ¢ok kullanilan modellerden
biri ‘¢cok katmanl algilayic’ (Multi Layer Perceptron-MLP) modeldir. MLP modeli bir
veya birden fazla gizli katmandan olusan Ileri Beslemeli Sinir Aglarinin (Feed Forward
Network- FFN) karakterize edilmis bir bi¢imidir (Adhikari ve Agrawal 2012). MLP

modelinde her bir diiglimiin birbirine donlimsiiz bagimli oldugu bir girdi, bir ¢ikt1 ve bir
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veya birden fazla gizli katman bulunur. MLP modeli p girdi ve h gizli digtiimlerini
gostermek tizere, y,_;(i = 1,2, ..., p) girdileri ile y; ¢iktilar1 arasindaki iliski asagidaki

formiille gosterilebilir.

h 4
Ye =G| a+ Z a; F (501 t Zﬁiﬂ’(t—n)
j=1 i=1

Burada;

aj; Bij(i=12,..,p;j =12, .., h): baglanti agirliklarin, ,
ao; Boj : yanlilik terimini,
F: gizli katman aktivasyon fonksiyonunu,

G: ¢kt katmant aktivasyon fonksiyonunu,

gostermektedir (Adhikari ve Agrawal, 2012).

3.2.3 Geri beslemeli yapay sinir aglari (Recurrent neural networks- RNN)

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bahsedilen ¢ikti diigiimlerinden girdi diigiimlerine
dogru bir ‘geri bildirim” s6z konusu ise bu tiir yapilar ‘geri beslemeli yapay sinir aglart’

(recurrent neural networks- RNN) olarak adlandirilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari, uygulamada ge¢cmisle ilgili oldukca fazla bilgiyi
depolayarak ¢ok karmasik problemleri ¢6zme konusunda ideal bir yaklasim
sunabilmektedir. Ornek olarak bilgisayarlarin konusma algilama modiilleri gibi

karmasik problemlerin bulundugu alanlarda kullanilabilir.

Bir RNN modeli gorsel olarak sekil 3.3’teki gibi gosterilebilir.
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'\Clktllal‘

Gecikme
Diiglimleri

Gecikme
Diigtimleri

Sekil 3.3 RNN modeli

Sekil 3.3’te gecikme birimleri gizli katmandaki aktivasyon degerleri veya bir dnceki
zaman birimindeki ¢ikt1 degerlerini depolayarak, aga kisa donemli bir hafiza 6zelligi

kazandirir (Lewis 2017).
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4. UYGULAMA

4.1 Veri

Hava yolu tagimaciligi ¢agimizin en hizli ulagim yontemi olmasi nedeniyle giiniimiiz
diinyasinda zorunlu bir ihtiya¢ haline gelmistir. Ozellikle acil durumlarda (dogal afet,
salgin hastalik, saglik nedenleri ile gereken hizli nakil ihtiyact vb.) hava yolu

tagimaciliginin 6nemi daha fazla ortaya ¢ikmaktadir.

Hava yolu tasimaciliginin emniyetli ve etkin icra edilebilmesi i¢in biiylik bir
organizasyon yonetimi gerekmektedir. Bunlardan bazilar1 tagimasi yapilacak insan,
canlt hayvan ve diger nesnelerle dogrudan iliskili olmasina ragmen, perde arkasinda
daha genis ve detayli ¢alismalar yiiritiilmektedir. Bu c¢alismalarin en Onemli
kisimlarindan biri de hava trafiginin yonetimidir. Bu yonetim gergeklestirilirken hava
seyriisefer hizmet saglayicilarindan hava yolu sirketlerine, yer hizmetleri sirketlerinden
terminal isletmecilerine kadar biiylik bir organizasyonun yonetimi ve planlanmasi da
elzemdir. Ciinkii hava trafigi yonetimi anilan faaliyetleri de dogrudan etkilemektedir.
Biitliin bu organizasyon ve planlamanin etkin bir sekilde icra edilebilmesi i¢in hava

trafigi verileri biiylik 6nem arz etmektedir.

Bu uygulamada amag Tiirkiye hava sahasinin hava trafik yogunluguna iliskin ARIMA
ve yapay sinir aglart yontemleri ile zaman serileri analizi yapmak ve 2020-2022
yillara dair 6ngoriilerde bulunmaktir. Bunun yani1 sira hesaplanan éngoériiler, Covid 19
kiiresel salgminin baglangicindan itibaren gergeklesen ucak trafigi sayilari ile
karsilagtirilip, s6z konusu salgimin hava trafik yogunlugu iizerindeki etkileri ortaya
konulmustur. Boylece c¢alismadan ¢ikarilacak sonuglarin ileri dénemlerde kiiresel

salginin etkilerinin arastirilmasinda kullanilabilecek bilgiler icermesi planlanmistir.

Bu amagla Devlet Hava Meydanlari Isletmesi’nin 2010-2019 yillari arasinda Tiirk Hava

Sahasini kullanmis aylik sivil ugak trafigi verileri ¢izelge 4.1°deki gibi gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 2010-2019 yillar1 arasinda Tiirkiye hava sahasini kullanan aylik sivil ucak
trafigi sayilar1 (Anonim 2021)

2010 | 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
(O] 78896 @ 87196 | 87904 | 95922 | 109538 | 109538 | 125318 | 124678 | 142422 | 142339
SR 72392 | 79986 | 84948 | 91602 | 103867 | 108024 | 124678 | 122214 | 130025 | 130894
88262 |« 93331 | 100070 | 106909 | 118690 | 129606 & 140506 @ 139054 | 152531 | 152144
NBS 89519 | 102203 | 106752 | 118079 | 132378 | 143080 | 147624 | 150844 | 164083 | 155351
\AA 109725 | 119779 | 121696 | 135467 | 150141 | 164359 | 162787 | 162080 | 173306 | 174443
g 113758 | 127506 | 132942 | 142495 | 156857 | 166806 | 162883 | 172397 | 187250 K 188273
1 126279 | 139851 | 142566 | 151836 | 168075 | 186745 | 172181 | 196068 | 205165 K 207678
AU 125726 |1 135652 | 141398 | 156455 | 179080 @ 192220 | 182014 K 200388 | 204912 | 207237
SV 114879 1 131634 | 134193 | 147123 | 162551 | 175530 | 173864 K 186057 | 191112 | 194817
=eY 111414 1 124961 | 125848 | 139077 | 153224 | 164061 | 166820 @ 172860 | 179438 | 184129
€8 93058 | 100199 | 102428 | 112475 | 124793 | 134096 | 136528 | 143217 | 145118 | 152522
ANge 89217 | 92887 | 95741 | 107533 | 119777 | 130828 | 134705 | 144160 | 141858 | 144603

Calismada daha Once genel olarak anlatilan zaman serileri analizi ve ICAO’nun hava
trafik ongortileri i¢in 6nerdigi ve yaymladigi yontemlerden biri olan ARIMA (Box-
Jenkins) modelinden ve son dénemlerde kullanimi yaygin hale gelen yapay sinir aglart
modellerinden yararlanilarak s6z konusu veriye iligkin analiz yapilmis ve gelecege dair

ongoriilerde bulunulmustur.

Bu analizler yapilirken R-Studio istatistik paket programi kullanilmaistir.

4.2 ARIMA Analizi Uygulamasi

Tiirkiye hava sahasin1 kullanmis sivil ugak trafiklerine iliskin 2010-2019 yillarina ait

veriler bir zaman serisi grafigi olarak sekil 4.1°deki gibi gosterilebilir.
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Sekil 4.1 2010-2019 yillar1 aras1 aylik sivil ugak verilerinin grafik gdsterimi

Sekil 4.1°deki grafik incelendiginde, serinin yillara bagl olarak bir artis gdsterdigi (yani
bir trendinin oldugu) ve ozellikle belirli aylarda diizenli yiikselisler gosterdigi fark
edilmektedir. Bu da seride mevsimselligin bulunduguna dair bir izlenim vermektedir.
Bu durumu daha iyi gorebilmek i¢in, seriye ait her bir aymn ortalamasinin gosterildigi
sekil 4.2°ye bakilabilir.

30



200000 -

Ity

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Month

ucak

Sekil 4.2 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verilerinin aylik ortalamalari

Ayrica seride yillara ait diizenli artis sekil 4.3°te goriilmektedir.

Seasonal plot: ucak

year
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Sekil 4.3 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verilerinin yillara gore ayrilmis gésterimi
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Ik olarak serinin duragan olup olmadigima bakilmistir. Serideki trendin varlig: ile ilgili
gorsel bulgularla birlikte mevsimsellik etkisinin sekil 4.2°de 6n plana ¢gikmasi, serinin
duragan olmadigma yonelik sezgisel kuskular1 artirmaktadir. Ayrica bu kuskuyu
destekleyebilecek sekil 4.4’te otokorelasyon ve sekil 4.5’te kismi otokorelasyon

grafikleri verilmistir.

Series ucak

1.0

06
|

ACF
0.2
|
B
I
—
I

02
|

Lag

Sekil 4.4 2010-2019 yillarina ait sivil ucak verileri serisinin otokorelasyon fonksiyonu
grafigi

Series ucak

Partial ACF
04 00 04 08
|
—
_5_

Lag

Sekil 4.5 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verileri serisinin kismi otokorelasyon
fonksiyonu grafigi

Sekil 4.4°te seriye ait otokorelasyon grafiginde sinilis dalgalanmasi géze ¢carpmaktadir.
Sekil 4.5’te kismi otokorelasyon fonksiyonunun grafigi incelendiginde ise seride

mevsimsel etkinin bulundugu ve duragan olmadig: sdylenebilir.

Gozlemsel olarak kusku uyandiran duragan disiligi matematiksel olarak gosterebilmek

igin verilere birim kok testi uygulanmistir. Bunun i¢in Genisletilmis Dickey-Fuller
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(ADF) Testi segilmis, H,:Seri birim kok icermektedir hipotezi R-studio paket

programi yardimiyla sinanmis ve sonuglar sekil 4.6’daki gibi bulunmustur.

TR R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
TR R

Test regression drift
L}

call:
Im(formula = z.diff ~ z.lag.1 + 1 + z.diff.lag)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-12746.7 -2846.7 -282.5 2259.3 12230.0

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(z|t])
(Intercept) 5301.57631 2999.11431 .768 0.080389 .
.lag.1 -0.02528 .02020
.diff.lagl -0.20164 .08208 2.457 0.0158
.diff.lag2 -0.23358 .08420 2. . 006689
.diff.lag3 -0.13067 .08617 ; .132825
.diff.lag4 -0.274383 .08533 3. .001761
diff.lagd -0.18512 .08474 -2. .031424
.diff.lag6 -0.28327 .08547 -3. .001311
.diff.lag7 -0.19156 .08390 -2. .024703
diff.lag8 -0.33515 .08426 -3. .000138
.diff.Tlag9 -0.18805 .08775 -2. .034722
.diff.lagl0 -0.22338 .08866 -2. .013456
.diff.lagll -0.12636 .08859 . .157097
.diff.lagl? 0.60994 .08659 7. .19e-10

z
z
z
z
F4
Z.
Z
Z
Z.
Z
Z
Z
z

value
. ]
Critical values for test statistics:
lpct b5pct 10pct
tau? _i|ﬂﬁ —zlﬁﬁ _?ui?
phil 6.52 4.63 3.81

Sekil 4.6 Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi sonuglari

Hesaplanan test istatistigi = —1.2518 > kritik deger = —2.88 oldugundan H,

hipotezi reddedilemez ve ‘seri duragan degildir’ denir.

Igili veriler iizerinde gegerli analiz yapilabilmesi igin serinin duraganlastirilmasinin gart
oldugundan bahsedilmisti. Duraganlastirma islemi i¢in kullanilan teknik, fark alma

islemi olarak tercih edilmistir. Ancak Oncesinde seri mevsimsel etkilerden
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arindirilmalidir.  Bunun igin R-studio programinda TRAMO/SEATS yaklasimi

kullanilmistir. Serinin bilesenlerine ayrisik grafigi sekil 4.7°de verilmistir.

ucak_tramo$decomposition$components

8 4 o
o S Qo « ]
£ @ £ o
OI ¥ ol,_'-
> 8 n @
E- o
A4 o ©-
o * E -
J olw_
(UO- _— O -
n i 4
é_ 2 | | | | | |
g‘w_ 2010 2012 2014 2016 2018 2020
(&) ’
Jg: Time
8 T T T T T

2010 2012 2014 2016 2018 2020
Time

Sekil 4.7 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verileri serisinin bilesenlerine ayristirilmig
hali

Sekil 4.7°de y cmp serinin orijinal halini, sa_cmp serinin mevsimsel diizeltmesinin
yapilmis halini, t cmp serideki trend bilesenini, s cmp konjonktiirel bileseni ve son
olarak 1 cmp diizensiz bileseni gostermektedir. Bilesenlerin ayr1 ayr1 gosterildigi

grafiklerden mevsimsel diizeltmesi yapilmus seri gekilip sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Sekil 4.8 Mevsimsellikten arindirilmig 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verileri serisi

Asagida verilen sekil 4.9 incelendiginde ise, aylik ortalamalarin hemen hemen diiz bir

¢izgi haline gelmesi, mevsimsel etkiden arindirma isleminin seri tizerindeki etkisini

aylik ortalamalar bazinda gostermektedir.
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Sekil 4.9 Mevsimsellikten arindirilmis 2010-2019 yillarina ait sivil ucak verileri
serisinin aylik bazda ortalamalari
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Mevsimsellikten —arindirilmis  serinin  otokorelasyon ve kismi  otokorelasyon
fonksiyonlarmin grafikleri sekil 4.10°daki gibi gosterilmistir. Sekil 4.10 incelendiginde,
kismi otokorelasyon degerleri birinci gecikmeden sonra hizla diiserek giiven sinirlari
icinde kalmistir. Ancak otokorelasyon fonksiyonu grafigine bakildiginda duraganligin

halen saglanmadigina dair bir 6n kanaat olugsmaktadir.
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Sekil 4.10 Mevsimsellikten arindirilmig 2010-2019 yillara ait sivil ugak verileri
serisinin ACF ve PACF grafikleri

Gozlemsel olarak anlagilan duragan disiligin matematiksel kontroliiniin saglanmast i¢in
genigletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi, R-studio paket programi yardimiyla
uygulanmistir. Sonuglar sekil 4.11°deki gibidir;
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FHEFER R R A
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
THHHHHEHEHHHHHHHHE A

Test regression trend

call:

Im(formula = z.diff ~ z.lag.1 + 1 + tt + z.diff.lag)
Residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-6239 -1610 188 1339 5388

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 8378.90671 4565.73955 1.835 0.0694 .
0.04585 -1.609 “0.1107
07420 31.59830 1.395 0.1661
z.diff.Tlag -0.1884 0.09869 -1.909 0.0590 .

Signif. codes: 0 “***” 0_001 “**” 0.01 ‘*’ 0.05 “.’ 0.1 ° °

Residual standard error: 2311 on 103 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.07754, Adjusted R-squared: 0.05067
F-statistic: 2.886 on 3 and 103 DF, p-value: 0.03926

Value of test-statistic is: -1.609 4.3153 1.5743
L ]
Critical values for test statistics:
1pct Spct 10pct
tau3 -3.99 -3.43 -3.13
phi2 0.2,
phi3 8.43

Sekil 4.11 Ikinci kez gerceklestirilen Genisletilmis Dickey-Fuller Testi sonuglar

Gortildiigii  lizere test istatistigi = —1.609 > kritik deger = —3.43 oldugundan

mevsimsel diizeltmesi yapilmis olan seri de duragan degildir.

Seriyi duragan hale getirmek i¢in mevsimsellikten arindirilmis seriye fark alma islemi

uygulanmis ve seri gorsel olarak sekil 4.12°deki gibi gosterilmistir.
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Sekil 4.12 Fark alma islemi uygulandiktan sonra 2010-2019 yillarina ait sivil ugak
verileri serisinin grafik gosterimi

Sekil 4.13’de farki alinmis serinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlarmin  grafikleri  incelendiginde  otokorelasyonlarm  ve  kismi

otokorelasyonlarin gecikmeye bagli olarak azaldigi ve sifira yaklastigi goriilmektedir.
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Sekil 4.13 Farki alinmis 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verileri serisinin ACF ve
PACF grafikleri

Ancak gorsel gozlem ile net bir karar verilemeyeceginden dolayr 1. dereceden farki
alinmis serinin duragan olup olmadigina karar verebilmek icin genisletilmis Dickey-

Fuller (ADF) testi seriye uygulanmis ve sonuglar sekil 4.14’deki gibi bulunmustur.
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# Aaugmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
B e R e

Test regression drift

call:
Tm(formula = z.diff ~ z_lag-1 + 1 + z.diff.lag)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-6458.5 -1483.1 284.8 1403.1 5205.7

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr|tl])
(Intercept) 823.33797 244.76132 3.364 0.00108 *=*
z.lag.1 -1.36134 0.15390 -8.846 " 2.7e-14 =%x
z.diff. lag 0.11344 0.09867 1.150 0.25290

Signif. codes: 0 *“**** Q_ Q001 “**’ Q.01 “** 0.05 “.° 0.1 ° * 1

Residual standard error: 2325 on 103 degrees of freedom
Multiple R—squared: 0.6128, Adjusted R—squared: 0.6053
F-statistic: 81.5 on 2 and 103 DF, p-value: < 2_2e-16

value of test-statistic is: -8.8459 39.1264
L]

Critical values for test statistics:
1pct 5Spct 10pct

tauz2 -3.46 2_88 -2._57

phil 6.52 4.63 3.81

Sekil 4.14 Ugiincii kez gergeklestirilen genisletilmis Dickey-Fuller Testi sonuglari

Sekil 4.14’te goriildigl iizere test istatistigi = —8.8459 < kritik deger = —2.88

oldugundan bu seri duragandir diyebiliriz.

Sekil 4.13 incelendiginde ilk gecikmeden sonraki hizli azalmalar MA(1) veya AR(1)
modellerini animsatmaktadir. Ayni1 zamanda bu grafiklerden serilerin otokorelasyon ve
kismiotokorelasyon degerlerinin azalmakta oldugu; ancak sifir olmadig1 goriinmektedir.
Bu grafiklerden yola g¢ikarak bu seriler i¢in segilmesi gereken modelin bir otoregresif
hareketli ortalama zaman serisi modeli olacagi sOylenebilir. Ayn1 zamanda duragan
olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan
modeller ise otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelleridir. Bu nedenle
burada 7 adet farkli ARIMA modeli incelenmis, bu modeller arasindan AIC degeri en

kiigiik olan model, uygun model olarak se¢ilmistir.

Ilgili modellerin AIC, RMSE ve MAPE degerlerinin karsilastirildigi cizelge 4.2
asagidaki gibidir.
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Cizelge 4.2 Farkli model denemelerinden elde edilen AIC, RMSE ve MAPE degerleri

Model AlC RMSE MAPE

(Root Mean Square Error) (Mean Absolute

Percentage Error)

ARIMA(1,0,0)1,1,1);,  -441.24 3789.088 2.113225
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)1, = -444.56 3993.933 2.106652
ARIMA(L,1,1)1,11);,  -446.33 3611.427 1.869622
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)1, = -446.07 3915.209 2.041757
ARIMA(1,0,000,1,1);,  -440.4 4053.558 2.244071
ARIMA(0,1,2)(0,1,1);,  -444.51 3955.186 2.079091
ARIMA(L,12)(1,11),  -444.44 3613.576 1.872375

Cizelge 4.2°de goriildiigii izere seriye en uygun model olarak ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1,

goriinmektedir. Model parametrelerinin tahmini ¢izelge 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3 ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12, model parametre tahminleri

AR 1 MA 1 SAR1 SMA'1

0.5737 -0.832 0.4021 -0.9950

Modelden test amachi olarak 2018-2019 yillar1 Ongoriileri ile orijinal veriler
karsilastirilmis ve sekil 4.15°deki gibi gosterilmistir. Sekil 4.15 incelendiginde
modelden elde edilen Ongoriilerin, gerceklesen verilere gorsel olarak yakin oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 4.15 ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, modeli yardimiyla elde edilen Ongoriiler ile
gerceklesen durumun karsilastirmasi

ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modeli yardimiyla elde edilen 2020-2022 yillarina ait 6ngoriiler
cizelge 4.4’te gosterilmigtir.

Cizelge 4.4 ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 modeli yardimu ile elde edilen 2020-2022 yillarina
ait ongoriiler

B 2020 | 2021 | 2022

Ocak 142708.6 | 148327.7 | 155956.7
133628.4 | 139727.3 | 147269.2
156042.0 | 163349.3 | 172244.7
INEEG 163560.4 | 172961.2 | 183123.5
185020.6 196189.1 | 207943.9
VAl 196814.9 | 207454.0 | 219356.9
B FA 216080.4 | 227312.4 | 240164.3
217603.3 229747.8 | 243092.2
Eyliil 203762.8 | 214791.0 | 227120.5
N=ld Y 192756.3 | 203258.8 | 214956.1

Kasim 158599.5 | 166788.6 | 176195.1
Arahk 151633.9 | 160002.2 | 169255.4
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Model yardimiyla elde edilen 2020-2022 6ngoriileri sekil 4.16°daki gibi gosterilmistir.

Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12]
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Sekil 4.16 ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modeli yardimi ile 2022 yilina kadar elde edilen
Ongoriiler

Sekil 4.16°da goriildigi gibi 2020 yilindan itibaren hava sahasini kullanan ugak
sayisinin artma egiliminin devam ettigi, mevsimsel dalgalanmalarin da ayni oranda

korundugu sdylenebilir.

4.3 Yapay Sinir Aglar1 Analiz Uygulamasi

Zaman serileri analizinde literatiirde bir¢ok farkli yontem bulunmaktadir. Bununla
birlikte yapay sinir aglarinin zaman serileri analizlerinde kullanimi da son yillarda
yayginlagsmistir. Yapay sinir aglarinin en 6nemli giicii esnek dogrusal olmayan

modelleme kabiliyetidir (Zhang 2003).

Bu calismada, daha 6nce dogrusal bir zaman serileri analizi yontemi olan Box-Jenkins

metoduyla 2010-2019 yillarina ait sivil ugak verileri kullanilarak zaman serileri analizi
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yapilmisti. Bu kisimda ise ayni verilerden yararlanilarak yapay sinir aglar1 yontemi ile

analiz yapilmis ve 2020-2022 yillarina ait 6ngoriiler yeniden hesaplanmastir.

Yapay sinir aglar1 yontemlerinin zaman serilerine uygulanmasi sirasinda model segimi
ile ilgili genel bir yontem bulunmamaktadir. Bu sebeple ileri beslemeli yapay sinir agi
modeli (FFNN) i¢in birgok farkli parametre R-studio paket programi yardimi ile
denenmis ve en uygun modele NNAR(p,P,k), = NNAR(1,1,2),, olarak Kkarar

verilmigtir. Burada;

p: girdi katmamndaki digimleri(mevsimsel olmayan serilerde AR, modelinin

derecesine karsilik gelir),
P: girdi olarak kullanilan mevsimsel gecikmeleri,

k: gizli katmandaki dugim sayisint
gostermektedir.

Yapay sinir aglart FFNN modeli ile s6z konusu veriye iliskin 2020-2022 yillarina dair

yapilan ongoriiler ¢izelge 4.5°teki gibi bulunmustur.

Cizelge 4.5 FFNN modeli yardimiyla hesaplanan 2020-2022 yillarina ait 6ngoriiler

2020 2021 2022
149458 @ 156704 @ 164492
140603 | 149810 @ 158730
156097 @ 160839 @ 166315
161584 = 167353 @ 172986
Mayis 176877 = 180158 & 183980
pvle N 190470 @ 192764 | 195205
I gnltre 204972 204208 | 204391
AT 207925 | 208107 | 208229
Eyliil 201701 @ 205680 | 207758
Ekim 193500 @ 200494 @ 204962
Kasim 165865 @ 178877 | 190225
Arahk 154544 | 165244 @ 176482
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S6z konusu 6ngoriilerin grafik halinde gosterimi sekil 4.17°de gosterilmistir.

Forecasts from NNAR(1,1,2)[12]
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Sekil 4.17 FFNN NNAR(1,1,2);, modeli yardimiyla hesaplanan 2020-2022 yillarina ait
ongoriilerin grafik gosterimi

Cizelge 4.5 ve sekil 4.17 incelendiginde FFNN NNAR(1,1,2);, modeli yardimiyla elde
edilen Ongoriilerin gegmisteki trend ve mevsimsel dalgalanmalari korudugu ancak
ozellikle yaz aylarindaki verileri ongoriirken son yillardaki diisiik artistan etkilendigi

soylenebilir. Ote yandan kis aylarindaki artis trendini yansittign da goriilmektedir.

FFNN NNAR(1,1,2);, modeli ile ARIMA(1,1,1)(1,1,1); modelinden elde edilen
ongoriilerin karsilagtirilldig: grafik sekil 4.18’deki gibi gosterilmistir.
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Sekil 4.18 FFNN NNAR(1,1,2);, modeli ile ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, modelinden elde
edilen dngoriilerin karsilastirmast

Sekil 4.18 incelendiginde, FFNN modeli ile elde edilen 6ngoriiler ile ARIMA modeli ile
elde edilen ongoriilerin arasinda 6zellikle yaz aylarindaki ongoriilerde belirgin bir fark
bulundugu goriilmektedir. Sekil 4.16°da ARIMA modeli ile elde edilen ongériilerin
geemis donem verilerinin salinimlarina daha uygun oldugu ilk bakista goze

carpmaktadir.

Cizelge 4.6’da bu ¢ikarimi destekleyen karsilagtirmali RMSE ve MAPE degerlerinin yer

aldig1 performans degerlendirme ¢izelgesi gosterilmistir.
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Cizelge 4.6 FFNN NNAR(1,1,2);, modeli ile ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modelinin
performanslarinin karsilastirilmasi

RMSE MAPE
(Root Mean Square (Mean Absolute
Error) Percentage Error)
FFNN NNAR(1,1,2)4, 5770.995 3.316016
ARIMA(1,1,1)(1,1,1), 3611.427 1.869622

Cizelge 4.6’dan anlasilacag: lizere, FFNN modeline gére ARIMA modelinin RMSE ve
MAPE degerleri daha kiigiik oldugundan ARIMA modelinin daha iyi 6ngorii sagladigi

sOylenebilir.

MLP modelinin, tek gizli katmanli FFNN modelinin 6zel bir hali oldugundan daha nce
bahsedilmisti. Daha once iizerinde ¢esitli analizler yapilan s6z konusu veriye uygun bir
MLP modeli belirlenip analiz yapilarak gelecek ongoriisii tekrar yapilmistir. Buradan

yola ¢ikarak ilgili MLP modelinin gorsellestirilmis hali sekil 4.19’daki gibidir;

MLP
s
=
~
S
=
e
>
Inputs Hidden
(16) (5) Output

Sekil 4.19 MLP modeli
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Sekil 4.19°da goriildiigii gibi model, 1 gizli katman ve gizli katmandaki 5 diigiimden
olugmaktadir. Girdi katmaninda ise 16 diigiim bulunmaktadir. Gecikme dereceleri
sirastyla 1,2,3,5 ve 12 olarak belirlenip her bir 6ngérii sonucu medyan operatoriiyle bir

araya getirilerek sekil 4.20°deki ongoriiler elde edilmistir.

Forecasts from MLP

250000
1

200000
1

x
é
g
T

Sekil 4.20 MLP modeli yardimiyla elde edilen 6ngoriiler
Ongoriilerin niimerik gosterimi gizelge 4.7’ deki gibidir.

Cizelge 4.7 MLP modeli yardimu ile elde edilen 6ngoriiler

B 2020 2021 | 2022

Olc:ld 143808 151766 159367
S00h 135291 145170 | 151453
156153 163111 170172
162373 170687 176064
182873 | 188370 | 194889
WRErenl 192729 197062 206599

207467 214472 | 224052
VAL 207735 214081 | 224063
0| 198034 203981 212732
P2l | 188742 192887 202005

[ 158136 164185 171805
ANpiiile s 152121 159152 168142
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Cizelge 4.7 ve sekil 4.20 birlikte incelendiginde MLP modeli yardimiyla elde edilen
Ongoriilerin  gegmis donem mevsimsel dalgalanmalart ve trendi korudugu goze

carpmaktadir.

MLP model performansinin daha 6nce yapilan iki analiz yontemi ile karsilastirilmis ve

cizelge 4.8’de gdsterilmistir.

Cizelge 4.8 FFNN NNAR(1,1,2)12, ARIMA(1,1,1)(1,1,1);2 ve MLP modelleri ile
yapilan analizlerin performanslarinin karsilagtirilmasi

RMSE MAPE
(Root Mean Square (Mean Absolute
Percentage Error
FFNN NNAR(1,1,2)4, 5770.995 3.316016
ARIMA(1,1,1)(1,1,1)4, 3611.427 1.869622
MLP(1,2,3,5,12) Median 1898.783 1.0238

Cizelge 4.8’den anlasilacagi tizere MLP modeli, FFNN NNAR ve ARIMA modellerine
gore RMSE ve MAPE degerleri gbz Oniine alindiginda daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistir. MLP ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modellerinden elde edilen ongoriilerin
gorsel olarak karsilastirildig: grafik sekil 4.21°de sunulmustur.
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Sekil 4.21 MLP ve ARIMA(1,1,1)(1,1,1); modelleri yardimiyla elde edilen
ongoriilerin karsilastirilmasi

4.4 Kiiresel Salgimin Hava Trafik Yogunluguna Etkisi

2020 yili baglarinda tiim diinyada etkisini gosteren Covid 19 salgminin en fazla
etkiledigi sektorlerden biri de havacilik sektoriidiir. Devletler s6z konusu salgini kontrol
altina almak ve bulas riskini azaltabilmek adina bir¢ok 6nlem almis, bu onlemlerin
biliylik bir kism1 ise seyahat kisitlamalar1 seklinde gergeklesmistir. Alinan seyahat
kisitlamalar1 hava yolu tasimaciligini dogrudan etkilemistir. Daha 6nce de deginildigi
gibi teknolojik gelismelerle paralel olarak biiyiiyen havacilik sektoriiniin tiim paydaslari

gelecek planlarini revize etmek zorunda kalmislardir.

Hava trafiginin yonetiminden sorumlu olan kuruluslar i¢in kiiresel salginin etkilerini
daha iyi analiz etmek, bu etkilerin getirdigi olumsuzluklari kavramak ve gelecek igin
tyilestirme faaliyetlerini daha saglikli yapmak adina bu calismada elde edilen gelecek
ongoriileri  ile salgin  sebebiyle gergeklesen hava trafigi  yogunlugunun
karsilagtirillmasinda yarar goriilmiistir. Asagida, sekil 4.22’de 2010-2019 yillan

arasinda hava trafik yogunlugunun nasil bir seyir izledigi ve bu verilerin
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ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modeli yardimi ile analizi sonucunda salgin hastalik etkisi
olmasaydi 2020-2022 yillar1 arasinda nasil bir yol izleyecegi grafik gosterimi ile
sunulmustur. Ayrica bu gosterimde Ocak 2020 tarihinden Eylil 2021 tarihine kadar

gerceklesen hava trafik yogunlugu da bulunmaktadir.

TURK HAVA SAHASI HAVA TRAFIK YOGUNLUGU
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Sekil 4.22 ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, modeli yardimiyla elde edilen Ongoriiler ile
gerceklesen hava trafik yogunlugunun gorsel karsilastirilmasi

MLP modeli yardimai ile elde edilen ongoriiler ile gerceklesen hava trafik yogunlugunun

gorsel olarak karsilagtirildigr grafik ise sekil 4.23’te sunulmustur.
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Sekil 4.23 MLP modeli yardimi ile elde edilen ongoriiler ile ger¢eklesen hava trafik
yogunlugunun gorsel karsilagtirilmasi

Sekil 4.22 ve sekil 4.23 incelendiginde Tiirkiye’de teknolojik gelismelerle paralel olarak
artmakta olan hava trafik yogunlugu agik¢a goriilmektedir. Ancak 2020 yilinin
baslarindan itibaren kiiresel salgin sebebiyle alinan seyahat kisitlamalarinin hava trafik
yogunlugunu son derece olumsuz etkiledigi goze ¢arpmaktadir. Bunun yani sira hava
yolu ulagimina olan ihtiyacin devam ettigi ve kisitlamalarin hafifletildigi zaman
dilimlerinde hava trafik yogunlugunun tekrar artis gosterdigi sOylenebilir. Buradan
kiiresel salgmin etkilerinin tamamen ge¢mesi halinde hava trafik yogunlugunun tekrar

eski diizeye donme egiliminin oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
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5. SONUC

Hava yolu ulagimi en hizli ulasim c¢esidi olmasi sebebiyle gilinlimiiz diinyasinda
vazgegilmesi ciddi sorunlar doguracak bir ulasim ¢esididir. Bununla birlikte hava yolu
ulasiminin glivenli ve diizenli bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in biiylik bir organizasyon
gerekmektedir. Bu organizasyonun neredeyse tiim kademelerini etkileyen hava trafik

yogunlugu verilerinin analiz edilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu amagla ¢alismanin ilk boliimiinde ulasim ¢esitleri ve hava trafigi ile ilgili tanim ve
aciklamalar yapilmistir. Sonrasinda ¢alisma esnasinda kullanilan zaman serileri analizi
ile ilgili tanim, yontem ve modellerden bahsedilmistir. Daha sonra son yillarda
kullanim1 yayginlasan bir yontem olan yapay sinir aglari metotlar1 iizerinde

durulmustur.

Calismanin uygulama bdliimiinde ise Tiirk hava sahasini kullanan sivil ucak trafigi
verilerine iliskin zaman serisi analizi yapilarak uygun bir ARIMA modeli ve yapay sinir
aglar1 modelleri olusturulmus ve gelecege doniik ©ngoriilerde bulunulup model
performanslart RMSE ve MAPE kriterler1 goz Oniine alinarak karsilastirilmistir.

Calismada yapilan uygulamanin sonuclari su sekilde 6zetlenmistir:

» Serinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri incelenerek duragan
disilik ve mevsimsellik saptanmig, bu mevsimsellik giderilip duraganlhiga iliskin ADF

(Genisletilmis Dickey-Fuller) birim kok testi uygulanmistir.

- Duragan disiligr gidermek i¢in fark alma islemi gerceklestirilmis ve birinci

dereceden fark alma isleminden sonra serinin duragan hale geldigi tespit edilmistir.

» Model tahmini yapilirken ise ACF ve PACF grafikleri yardimiyla ipuglar elde
edilmis, bu bilgiler 1s181inda R-studio paket programi yardimiyla birgok model denemesi
yapilmustir. Yapilan bu denemelerin analizleri sirasinda AIC, RMSE ve MAPE kriterleri

dikkate alinmig ve en uygun modele bu sekilde karar verilmistir.
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-» Zaman serileri analizi ile olusturulan uygun ARIMA modeli ile iilkemizde 2010-

2019 willar1 arasinda gergeklesen sivil ugak trafigine iliskin veriler ilk olarak

ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1, seklinde modellenmistir.

» Olusturulan ARIMA(1,1,1)(1,1,1);2, modeli yardimiyla 6ncelikle elde edilen
ongoriilerin 2018-2019 arasinda gergeklesen verilere uyup uymadigi gorsel olarak

degerlendirilmistir.

- Yapilan analizlerin sonucunda  2020-2022  yillarina ait  Ongoriiler
olusturulmustur. Hesaplanan 6ngoriiler neticesinde 2020 yili baslarinda diinyada etkili
olan Covid 19 salgminin hava trafik yogunluguna olan olumsuz etkisi daha agik bir
sekilde ortaya konmustur. Bununla birlikte Ongoriiler ile gergeklesen hava trafik

yogunlugu karsilastirilmistir.

- llgili veriler ayrica bir yapay sinir aglar1 yontemi olan FFNN metodundan
yararlanilarak R-studio paket programinda bir ¢ok farkli model parametreleri denenerek
FFNN NNAR(1,1,2);, seklinde modellenmistir.

» FFNN NNAR(1,1,2);, modeli yardimiyla 2020-2022 yillarma ait 6ngoriiler
hesaplanmistir. Hesaplanan Ongoriilerin daha o6nce ARIMA modeli yardimiyla
hesaplanan Ongoriilerle karsilagtirmasi yapilmis ve ARIMA modelinden elde edilen
ongoriilerin RMSE ve MAPE degerleri goz oniine alindiginda daha etkin ve dogru

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

- Daha sonra FFNN metodunun 6zel bir hali olan MLP modeli, 16 diigiimden

olusan bir girdi, 5 diigiimden olusan bir gizli katman seklinde kurulmustur.

» Olusturulan MLP modeli 1,2,3,5 ve 12 gecikme dereceleri kullanilarak 2020-

2022 yillarina dair 6ngoriiler elde edilmistir.

- MLP modeli ile daha once analizi yapilan FFNN NNAR ve ARIMA
modellerinin performans degerlendirmesi RMSE ve MAPE degerleri karsilastirilarak

yapilmistir.

- MLP modeli yardimi ile elde edilen o6ngoériiler ile ARIMA(L,1,1)(1,1,1)1,

modeli ile elde edilen dngoriilerin gorsel karsilastirmasi yapilmis ve MLP modelinden
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elde edilen ongoriilerin RMSE ve MAPE degerleri gz oniine alindiginda daha iyi

sonugclar verdigi goriilmiistiir.

-» Olusturulan modeller yardimiyla elde edilen 2020-2022 yillarina ait ongoriiler
ile kiiresel Covid 19 salgininin etkilerinin daha iyi goriilebilmesi i¢in Eyliil 2021
tarihine kadar gergeklesen sivil hava trafigi karsilastirilmistir. Gorsel olarak da sunulan
bu karsilagtirmalarin sonucunda kiiresel pandeminin Tiirkiye hava sahasini kullanan

sivil hava trafigine olumsuz etkisi agik¢a goriilmiistiir.
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