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2019 yilinda Cin’de ortaya ¢ikan Covid-19 salgmi kisa siirede tiim Diinya’da yayilmistir. Havayolu
yolcu tagimaciligi da Covid-19 salgimindan en yogun etkilenen sektorlerden biridir. Havayolu yolcu mili
metrigi ile sektordeki hareketlilik dl¢giilebilmektedir. Bu ¢aligmada Amerika Birlesik Rezerv Ekonomik
Veri (FRED) sisteminden alinan Amerika havayolu yolcu mili metrigine ait 2000 ile 2021 yillar
arasinda toplam 259 veri kullanilmistir. Kullanilan veri setinin duragan ozellik gdstermedigi ve
mevsimsellige sahip oldugu gézlemlenmistir. Derin 6grenme metotlarindan Tekrarlayan Sinir Aglarinin
(RNN) Uzun Kisa Dénem Hafiza (LSTM) mimarisinin duragan olmayan veri seti ile ¢alisabilmesi ve
mevsimsellik etkilerini hesaba katabiliyor olmasindan &tiirii bu ¢aligmada tercih edilmistir. Covid-19
doneminde veri setinin egiliminde meydana gelen ani degisimin LSTM mimarisinin performansina
etkisini gdzlemleyebilmek amaciyla hem Covid-19 dénemi verilerini igeren hem de igermeyen veri seti
ile iki ayr1 tahmin yapilmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Bulgulara gére, Covid-19 donemini icermeyen
veri seti ile yapilan tahminlerde LSTM mimarisinin performansinin ¢ok daha yiiksek oldugu
goriilmiistir. Ayni veri setinin Otoregresif Model (AR) ile de tahmini yapilmis ve sonuglar
kiyaslanmigtir. LSTM mimarisi ile 1960-2020 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye ait yolcu sayist verileri ile
tahmin yapilmustir.
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The Covid-19 epidemic, which emerged in China in 2019, spread all over the world in a short time.
Air passenger transportation is one of the sectors most heavily affected by the Covid-19 epidemic.
With the airline passenger mile metric, the mobility in the sector can be measured. In this study, a
total of 259 data for the American airline passenger mile metric taken from the United Reserve
Economic Data (FRED) system between 2000 and 2021 were used. It has been observed that the data
set used does not show a static feature and has seasonality. Long Short-Term Memory (LSTM)
architecture of Recurrent Neural Networks (RNN), which is one of the deep learning methods, was
preferred in this study because it can work with non-stationary data set and can take seasonal effects
into account. In order to observe the effect of the sudden change in the trend of the data set in the
Covid-19 period on the performance of the LSTM architecture, two separate estimations were made
with and without the Covid-19 period data, and the results were compared. According to the findings,
it was seen that the performance of the LSTM architecture was much higher in the predictions made
with the data set that did not include the Covid-19 period. The same data set was also estimated with
the Autoregressive Model (AR) and the results were compared. With the LSTM architecture,
estimations were made with the number of passengers in Turkey between the years 1960-2020.
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1. Giris

Covid-19 salgin1 2019 Aralik aymdan itibaren kisa siirede yayilarak, tiim Diinyada etkisini gostermistir. Covid-19
ile en ¢ok etkilenen sektdrlerden birisi olan havayolu yolcu tasimaciligi bu ¢alismada incelenmistir. Havayolu
yolcu mili verileri zamana baglh degisen verilerdir. Zamana bagli degisen veriler literatiirde zaman serileri verileri
olarak adlandirilmaktadir. Zaman serisi tahmini, ayn1 degiskenin ge¢mis gézlemlerinin toplandig1 ve altta yatan
iliskiyi tanimlayan bir model gelistirmek i¢in analiz edildigi énemli bir tahmin alanidir (Zhang, 2003). Son
zamanlardaki gelismeler ile zaman serileri tahmininde sik sik yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Abbasimehr,
Shabani ve Yousefi, 2020).

LSTM, derin 6grenme alaninda kullanilan yapay bir Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) mimarisidir. Sirali bir zaman
serisi modeli olusturmak i¢in verimli bir algoritmadir (Luo, Zhang, Fu ve Rao, 2021). LSTM daha 6nceki verileri
hafizaya alarak gelecek tahmini yapabilen bir mimaridir (Chimmula ve Zhang, 2020). LSTM'ler, verilerin
zamansal yonlerini modellemedeki dogal yetenegi nedeniyle makine g¢evirisi, dil modelleme, el yazisi tanima,
resim yazisi, konusma tanima, siire¢ tahmini ve tibbi teshiste yaygin olarak kullanilmaktadir (Somu, Raman ve
Ramamritham, 2020). LSTM mimarisi literatiirde farkl1 alanlarda kullanilarak zaman serisi tahminlerinde iyi bir
yontem oldugunu gostermistir.

Tiim tahmin modelleri parametrik, parametrik olmayan ve hibrit modeller olarak siniflandirilabilir. LSTM
mimarisi parametrik olmayan modeller sinifina girmektedir. Bu mimarinin diger yontemlere gore avantajlari
arasinda arka plan i¢in 6n kosul gerektirmemesi, veriye dayali otomatik prosediirler, duragan olmayan verileri iyi
analiz etme, giiclii genelleme kapasitesi, karmasik problemlerin ¢oziimiine yakinsamadaki basarisi sayilabilir.
Dezavantajlar1 arasinda da asir1 uydurma, yerel optimumlara kolayca diisme, kapsamli veri gerektirmesi sayilabilir
(Cao, Sun ve Li, 2021). Avantajlart g6z 6niinde bulundurularak bu ¢alismada LSTM modeli kullanilmistir.

Daha 6nce Choi ve Kim (2021) en yogun havalimanlarindan biri olan Hartsfield—Jackson Atlanta Uluslararasi
Havalimani'nin (ATL) saatlik kalkis ve varis kapasitesini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 algoritmalar: (MLP,
RNN ve LSTM) kullanmistir. Tahmin igin kurulan modeller, havalimaninin 1 Ocak 2013 ile 31 Aralik 2017
arasinda saatlik kapasite ve hava durumu verileri kullanilarak egitilmistir. Brown ve Kline (2020) yaptiklar
calismada Amerikan havayolu sektoriiniin gelecek tahmininde disg faktorler karsisinda yetersiz kaldiklarini ve
Covid-19 salgininda da basarisiz siire¢ yonetimi yaptiklarini gostermistir. Hotle ve Mumbower (2021) Covid-19
doneminde Amerika havalimanlarindaki operasyonlarinin nasil etkilendigini incelemis, May1s 2020°deki uguslarin
2019 uguslarina gore %70 azaldigini gostermistir.

Literatiir incelediginde ani degisimlerde havayolu sektdriiniin hazirliksiz yakalandigi ve biiyiik kayiplara ugradigi
goriilmektedir. Bu dogrultuda gelecege yonelik tahmin metotlar ile veriler incelenerek havayolu sektoriinde
gelecek projeksiyonunun daha iyi yapilmast miimkiin kilinabilir ve sektoriin ugradigi hasar minimuma indirilebilir.

Bu calismada da LSTM mimarisinin Amerika havayolu yolcu milinde tahmin performansi incelenerek havayolu
sektoriinde gelecek projeksiyonu yapilmasi i¢in dogru yontemlerin bulunmasina destek saglanmistir. Veri seti
Amerika Birlesik Rezerv Ekonomik Veri (FRED) sisteminden alinmigtir. FRED 96 kaynak ve 765.000'den fazla
ekonomik zaman serisine sahip St. Louis Federal Rezerv Bankasi'nin Aragtirma boliimii tarafindan saglanan bir
veri tabanidir. 2000 ve 2021 yillart arasindaki Amerika havayolu yolcu mili sayisina ait 259 veri, bu ¢alisma
kapsaminda incelenmistir. Havayolu yolcu mili, toplam ugulan mil ile toplam yolcu sayisinin ¢arpimu ile elde
edilir. Havayolu yolcu tagimaciligi igin 6nemli bir metriktir. Bu ¢aligmada Covid-19 etkisindeki havayolu sektorii
yapay sinir aglarindan LSTM mimarisi aracilifiyla incelenmistir. Havayolu yolcu mili verisi yukar1 yonde artis
trendi gostermektedir. Yilin belli donemlerinde artis belli donemlerinde azalig gostermesiyle de mevsimsel etkiler
barindirmaktadir. Veri seti Augmented Dickey-Fuller test ile analiz edilmis, p degeri 0,97 olarak hesaplanmis ve
duragan olmadig1 goriilmiistiir. Mevsimsel ayrigtirma (decompose) ile veri ayristirilip trend, mevsimsellik ve artik
degerlerin grafikleri ¢izdirilmistir. Bu grafikler sayesinde veri dogru yorumlanarak kurulacak modele temel
olusturulmustur.

Covid-19 dénemini igeren ve Covid-19 donemini icermeyen veri seti incelenerek gelecek bir yila ait tahmin
yapilmis ve sonuglar kiyaslanmigtir. Caligmanin amaci zaman serilerinde ani degisimlerde LSTM mimarisinin
performansini incelemektir. RMSE degerleri Covid-19 donemini igeren veri setinde 4,84E+07 olarak, Covid-19
donemini igermeyen veri setinde 2,3E+6 olarak hesaplanmistir. Buradan agikca goriilmektedir ki veri setinde ani
degisim oldugunda LSTM mimarisinin basar1 performansi biiyiik oranda diismektedir. AR modeli ile de veri
setinde tahmin yapilmis ve sonuglar LSTM mimarisi ile kiyaslanmistir. Daha basarili sonuglar veren LSTM
mimarisi ile Tiirkiye igin de yolcu say1s1 tahmini yapilmistir.

Calismanin devaminda havayolu sektoriine ve zaman serileri tahmin yontemlerine iliskin literatiire, ti¢lincii
boliimde yonteme, dordiincii boliimde problem uygulamasimna ve besinci boliimde ise sonu¢ kismina yer
verilmistir.
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2. Bilimsel Yazin Taramasi

Yapilan g¢alisma Amerika havayolu yolcu mili sayisimin gelecek donem tahmini iizerine yogunlagmistir.
Literatiirde birgok farkli yontem ile zaman serileri analizi yapilmig ve gelecege yonelik tahminlerde basari
gOsterilmistir.

Yang, Tang, Zeng, Lu ve Zhang (2021) yaptiklar1 ¢caligmada hava sahasi yogunluk indeksi tahmini i¢in yeni bir
model gelistirmistir. Regresyon modelleri i¢in, grafik evrisim ve LSTM mimarisi, uzay-zamansal 6zellik ¢ikarma
ve hava sahasi yogunluk indeksi tahmini i¢in entegre edilmistir. Smiflandirma modelleri i¢in, XGBoost yontemi
ayrica hava sahasi yogunlugu tanimlamasi i¢in dahil edilmistir. Karami ve Kashef (2020) akilli ulasim planlamas1
icin zaman serileri tahmininde derin 6grenme, ARIMA, Holt Winters’ Exponential Smoothing gibi yontemleri
kiyaslamistir. Gelecek yillarda akilli ulasim planlamasinda kullanilabilecek gesitli veri kaynaklari, kurulabilecek
modeller ve yeni ig firsatlart ¢alisma kapsaminda belirtilmistir. Bi, Li ve Fan (2021) yaptiklari ¢alismada goriintii
islemede derin dgrenmenin faydalarindan yararlanarak turizmde talep tahmini i¢in farkli modeller kurarak
kiyaslama yapmistir. LSTM ve Evrisimli Sinirsel Ag (CNN) yontemleri birlikte kullanilarak, goriintii isleme de
talep tahmini konusuna dahil edilmistir. Cao, Sun ve Li (2021) yiiksek hizli tren tagimaciligi i¢in talep tahmini
yaparken artik bilesen imhasina dayali olarak deterministik ve olasiliksal tahmin kapasitelerine sahip yeni bir
sistem sunmaktadir. Abdar, Pourpanah, Hussain, Rezazadegan, Liu, Ghavamzadeh, Fieguth, Cao, Khosravi,
Acharya, Makarenkov ve Nahavandi (2021) yaptiklari ¢alismada derin 6grenmede belirsizliklerin nicellestirilmesi
icin literatiir taramasi yapmus, teknikleri, uygulamalar1 ve zorluklar1 degerlendirmistir. Alassafi, Jarrah ve Alotaibi
(2021) yaptiklart ¢aligmada Malezya, Morokko ve Suudi Arabistan’daki Covid-19 vakalarinin tahminini LSTM
ve RNN yontemleri ile yapmis ve sonuglart kiyaslamistir. LSTM mimarisi ile ¢ok daha dogru sonuglar ortaya
¢ikartilmistir. Hanson, Delibasi, Gatti ve Cohen (2021) ekonomik aktivitelerdeki degisikliklerin havayolu yolcu
trafigini nasil etkiledigini incelemistir. Kazang ve havayolu tasimaciligi talebinin arasindaki nedensellik
arastirilmistir. Otoregresif dagitilmis gecikmeler (ARDL) sinir testi ile kisa-uzun vadeli gelir esnekliklerinin talebe
etkisi lizerine ¢aligilmistir. Singh (2021) yaptig1 ¢alismada havayolu tasimaciligina duyulan baglilig: literatiirde
bulunan etmenler araciligiyla tahmin etmek i¢in model gelistirmistir. Havayolu yolcularindan anket ¢aligmasiyla
veri toplanmig ve yapay sinir aglari teorisi ile kiyaslamasini yapmistir. Truong (2021) sinir aglar1 ve Monte Carlo
simiilasyonunu kullanarak Covid-19’un havayolu tagimaciliginin orta ve uzun vadeli tahmini {izerine ¢aligmistir.
Grosche ve dig. (2007) havayolu yolcu talebinin tahmini ig¢in agirlik (gravity) modelini kullanmistir. Modelde
havayolu hizmet degiskenleri yerine ugulan sehirlerin genel ekonomik faaliyetlerini ve cografi 6zelliklerini
degerlendirilmistir. Solvoll, Mathisen ve Welde (2020) Norve¢ havalimanlarindaki hava trafigini tahmin etmek
iizere farkli modeller denemis ve kiyaslamasini yapmistir. Degiskenlik, analoji ve tasima yontemleri ile tahmin
yapilarak ekonomik yararlara kiyasla bolgesel etkilerin daha 6nemli oldugu vurgulanmistir. Analoji yontemlerinin
esneklik yaklagimima dayali daha geleneksel yontemlerden daha uygun oldugu goriilmiistiir. Iacus, Natale,
Santamaria, Spyratos ve Vespe (2020) Covid-19 donemindeki havayolu yolcu trafigini incelemis ve gelecek
donem tahmini yapmustir. 2010 yilindan 2019 yilina o kadar olan havayolu verisi homojen olmayan Poisson siireci
ile islenmis ve 2020 y1l1 i¢in tahmin yapilmustir. i¢ ve Civelek (2021) yaptiklari zaman serileri analizinde etmensel
deney tasarim yontemi ile gayrisafi yurtici hasilasinin tahmini {izerinde ¢alismistir. Unsal ve Kasap (2020) zaman
serisi ve kiime analizi kullanarak G20, AB ve OECD iilkelerindeki Covid-19 vakalari incelemistir. Incekara
(2020) Tirkiye dogalgaz talep tahmini i¢in yaptig1 ¢alismada bulanik Analitik Hiyerarsik Proses ve TOPSIS
modellerini kullanmistir.

Tiim bu ¢alismalar incelendiginde havayolu tagimaciliginin ileriye doniik projeksiyonunun tahminin kritik 6neme
sahip oldugu goriilmiistiir. Bu noktada da LSTM yontemi ile basarili tahmin sonuglari elde edilmeye ¢alisilmis ve
havayolu sektoriiniin biilyiik zararlara ugramadan krizleri atlatmasina destek olacak modeller gelistirilmistir.

3. Yontem

Derin 6grenme teknikleri makine dgrenimini, insan beyninin sinir aglarindan esinlenerek, makinelerin gorevleri
ayirt etmeyi 0grenebilecegi yepyeni bir diizeye tagimistir. Yapay sinir aglari insan beyninin ¢aligma prensibini
taklit eder. Bu noktada yapilan hesaplamalar derin 6grenme kavramini ortaya ¢ikarmistir. Derin 6grenmenin ¢ikis
noktasi algoritmalara dayali sinir aglarina bir matematiksel model olusturulmasidir.

Derin 6grenme yontemlerinde tahmin yapmak i¢in ¢esitli mimarilerden faydalanilmaktadir. Bunlardan biri de
LSTM mimarisidir. LSTM hafizasin1 kullanarak zaman serisi verilerinin tahmininde kullaniglidir. LSTM mimarisi
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) modelinden tiiretilmistir. LSTM mimarisinde, RNN'deki standart ileri beslemeli
baglantilara ek olarak, {initelerde geri besleme baglantilar1 bulunur.

Bir LSTM birimi, Sekil 1’de de goriilecegi lizere bir hiicre, bir giris kapisi, bir ¢ikis kapisi ve bir unutma kapisindan
olusur. Hiicre keyfi zaman araliklarinda degerleri hatirlar ve bu ii¢ kapi hiicreye giren ve ¢ikan bilgi akigini
diizenler (Karami ve Kashef, 2020).
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Sekil 1. LSTM yapis1

Asagida 1 numarali denklemde, hiicreye hangi bilgilerin aktarilmasi gerektigini belirleyen giris kapisinin
matematiksel ifadesi gosterilmektedir:

i, =o(W; *[h_1,x]+b;) ()

Asagidaki 2 numarali denklemde, hangi bilgilerin ihmal edilecegini belirleyen unutma kapisinin matematiksel

ifadesi gosterilmektedir.
Je=0Ws*[h . x]+br) )

Giincelleme kapisi, agagidaki 3 ve 4 numarali denklemlerle matematiksel olarak ifade edilen hiicre durumunu
giinceller:

¢t =tan (W, *[h,_y,x,]+b,) 3)

Cikis kapisi, ¢ikisin giincellenmesinden ve onceki zaman adiminin gizli katmanini giincellemekten sorumludur.
Matematiksel ifade asagidaki 5 ve 6 numarali denklemlerde gosterilmektedir:

oy =o(W, *[h_1,%1+b,) &)
h; = o, * tanh(C,) (6)

Regresyon modeli i¢in ortalama kare hatasi iizerinde kayip fonksiyonu olarak L2 diizenlilestirme yontemi
uygulanmaktadir. Kayip fonksiyonun matematiksel gosterimi 7 numarali denklemdedir.

I,
Loss; = ;Z(yl- —y)+ A i )
i=l k

BuHata! Basvuru kaynag bulunamadi. numarali denklemde y; ve y; degerleri tahmin edilen ve gergek
degerleri, A toplam kayiptaki diizenlestirme oranini, w ise regresyon modelinin egitilebilir agirliklaridir. Kurulan
modelin tahmin performanst RMSE degeri hesaplanarak incelenebilmektedir. 8 numarali denklemde RMSE
degerinin matematiksel ifadesi goriilmektedir. y; ve y; degerleri tahmin edilen ve gercek degerleri, n degeri
orneklem biiyiikliigiinii gostermektedir.
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I,
RMSE = =3 (=)’ ®)
i=1

Bu ¢alisma kapsaminda derin 6grenme mimarisi LSTM, zaman serilerinin incelenmesinde kullanilmistir. Veri seti
Amerika Birlesik Rezerv Ekonomik Veri (FRED) sisteminden alinmis olup Amerika Havayolu Yolcu Mili’nin
2000 ve 2021 yillar1 arasim kapsamaktadir. Oncelikli olarak veri setinin trend ve mevsimsellik durumlar
incelenmigstir. Covid-19 salgin1 sebebiyle yolcu milindeki ani degisimin LSTM mimarisi {izerindeki degisimini
incelemek i¢in veri seti ikiye ayrilmistir. Birinci uygulamada veri seti Covid-19 dénemini igeren sekilde, ikinci
uygulamada Covid-19 donemini icermeyen sekilde incelenmistir. Her bir uygulamada son 12 ay test verisi olarak
kullanilmstir. Aylik bazli degisen yolcu mili sayist bu sayede iki farkli uygulama ile incelenmistir. Veri setinin
ilk 5 ay1 Tablo 1°de goriilmektedir. Her ay i¢in toplam yolcu mili sayisi tabloda goériilmektedir.

Tablo 1. Genel veri seti-Amerika

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

Veri setindeki 6zellikler ve degerleri Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’te goriilmektedir. Sekil 2°de Covid-19 dénemini
iceren yolcu mili veri seti aylik periyotlarla gosterilmistir.

le8

= Yblcu mili(e+4)

10 A /

A ’\ \ N \“ “‘ / \, . / " ‘\J \v ‘A\‘
WALV .
\ J\“ \fv V/ \J \

J ‘v\ /| /
06 :/N\, ‘\/‘; ﬂ N “‘ f/ “/"“‘ \// &\\‘w \‘/\, M;[\ "\/f V\V‘

2004 2009 2014 2019
Ay

Sekil 2. Covid-19 donemini i¢eren veri seti-Amerika

Sekil 3’te bu veri setine ait trend grafigi sunulmustur. Trend grafigi incelendiginde 2001-2002 yillarinda ve 2008-
2009 yillarinda artan trendin yavagladigini hatta azaldigini goriiyoruz. Bu durumun o yillarda yasanan global
ekonomik krizlerle ilgili oldugu diisiiniilmektedir. 2020 yilinda goriilen sert diisiis ise bu ¢alismanin temelini
olusturmaktadir.
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@

IS

2004 2009 2014 2019

Ay
Sekil 3. Verinin trend grafigi

Sekil 4’te de veri setinin mevsimsellik grafigi goriilmektedir. Mevsimsellik grafiginde goriildiigii iizere veride bir
dongiisellik s6z konusudur. Veri seti incelendiginde yaz aylarinda yolcu milinde artig gézlemlenmistir.

le7

un

—_—

2004 2009 2014 2019
Ay

Sekil 4. Verinin mevsimsellik grafigi

AR modeli de genel tahmin modelleri kapsaminda kullanilan bir yontemdir. Bir otoregresyon modelinde,
degiskenin gegmis degerlerinin dogrusal bir kombinasyonu kullanilarak tahmin yapilir. AR modeli ¢oklu
regresyon modelinde oldugu gibi bagimli bir degisken ile bu degiskeni aciklayan bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi ortaya koyan bir model olmayip, ayni degiskenin belirli bir t donemine iligkin gézlem degeri ile ondan
onceki donemlere ait gézlem degerleri arasindaki iligkiyi agikladigi i¢in ¢oklu regresyon modelinden ayrilir ve
“otoregresif model” adini alir. Uygulamada da sik¢a kullanilan bir yontem olmasi sebebiyle bu calisma
kapsaminda tercih edilmistir. Otoregresyon terimi, degiskenin kendisine karsi bir regresyonunu tamimlar. p
diizeyindeki bir dizi gecikmeli degere kars1 bir otoregresyon ¢alistirilir.

Asagidaki 9 nolu denklemde ¢ degeri sabiti, @,ve @, degerleri p mertebesine kadar olan gecikme katsayilarini,

&rdegeri ise beyaz giiriiltilyli gostermektedir.
Vi=CtPyi a1+t AP ptE ©

Ornegin bir AR(1) modeli asagidaki 10 numarali denklemdeki gibi ifade edilebilmektedir.
Ve=CHP Yyt E (10)

AR(2) modeli ise agsagidaki 11 numarali denklemdeki gibi ifade edilebilmektedir. Denklemler bu sekilde devam
etmektedir.

Vi =CH A1+ Byt (1
Genellikle otoregresif modelleri duragan verilerle simirladigimiz igin gecikme katsayilarinin genellikle birden

kiigiik olduguna dikkat edilmesi gereklidir. Ornegin AR(1) modelinde 12 numarali denklem saglanmalidir.
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-1<¢ <1 (12)

AR(2) modelinde ise 13 numarali denklem gerekli sartlar1 belirtmektedir.

-1<¢ <, +¢ <1, —¢ <1 (13)

AR(3) modeli matematiksel olarak ¢ok daha karisik ifade edilmektedir fakat mevcut istatistik modelleri tiim bu
matematiksel hesaplamalar1 yapabilmektedir.

LSTM ve AR modelinin tahmin performanslar1 kiyaslandiktan sonra Tiirkiye i¢in de Devlet Hava Meydanlari
Isletmesi Genel Miidiirliigii, Sivil Havacilik Genel Miidiirliigii’nden alman 1960-2020 yillar1 arasindaki yillik
havayolu yolcu sayist verilerine gore tahmin yapilmistir. Birinci uygulamada veri seti Covid-19 dénemini igeren
sekilde, ikinci uygulamada Covid-19 donemini icermeyen sekilde incelenmistir. Her bir uygulamada son 12 yil
test verisi olarak kullanilmistir. Veri setinin ilk 5 yili Tablo 2°de goriilmektedir.

Tablo 2. Genel veri seti-Tiirkiye

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

Sekil 5’te de 60 yila ait Tiirkiye havayolu yolcu sayisi grafigi goriilmektedir. Yolcu sayisindaki artis trendi grafikte
acikca goriilmektedir.

les

—— Yolcu Sayisi

20 /

00

1960 1970 1980 1990 2000 30‘10
il
Sekil 5.Tiirkiye havayolu yolcu sayis1 grafigi

4. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, LSTM mimarisi ile 2000-2021 yillar1 araligindan olusan Amerika havayolu yolcu mili zaman serisi
verilerinin tahmini yapilmis ve AR modeli ile sonuglar kiyaslanmistir. Tiirkiye havayolu yolcu sayisi i¢in de LSTM
mimarisi ile tahmin ¢aligsmasi yiiriitiilmiigtir. LSTM mimarisi ile zaman serisi verilerinin analizine yonelik
literatiirde ¢aligsmalar mevcuttur. Bu c¢alismada Python programlama diliyle Pandas, Numpy, Matplotlib,
Stasmodels, Sklearn, Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri kullanilmistir. Amerika Kurulan LSTM modeli tek
katmanli olup 150 ndrondan olugmakta ve ¢ikis katmaninda tek bir ¢ikisi bulunmaktadir. Olusturulan LSTM
mimarisi asagidaki Tablo 3’te gdsterilmistir.
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Tablo 3. Olusturulan LSTM mimarisi-Amerika

Model: "sequential"
Layer (type) Output Shape Param #
Lstm (LSTM) (None, 150) 91200
Dense (Dense) (None, 1) 151
Total params 91,351
Trainable params 91,351
Non-trainable params 0

Amerika havayolu yolcu mili degerleri Covid-19 donemini i¢ceren ve Covid-19 dénemini igermeyen veri seti igin
25 epoch ve 1 batch size degerleri kullanilarak egitilmistir. Bu parametre degerlerine gore sonuglar asagidaki
grafiklerde gosterilmistir. Sekil 6’da goriildiigii tizere ilk 10 epoch degerine kadar hata dramatik olarak azalmakta
fakat sonrasinda biiyiik bir degisiklik gdstermemektedir. Yani epoch sayisinin daha fazla arttirilmasinin modelin
dogrulugu iizerinde fark edilir olumlu bir etkisi olmayacaktur.

0025

0.020
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0010

0.005

0 5

10

15 20

25

Sekil 6. Covid donemi hari¢ modelin loss degerleri

Sekil 7°de Covid donemini kapsamayan veri seti ile yapilan tahmin sonuglar1 gosterilmistir. Grafikte mavi ¢izgi
orijinal veriyi gosterirken, turuncu ¢izgi ise tahmin sonucunu gostermektedir. Yapilan tahminin gergek veriye

paralel ve yakin sonuglar verdigi anlasilmaktadir.

]

090 1°

= Yolcu mili(e+4)
Thminler

May jun pi
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2020

Sekil 7. Covid donemi hari¢ modelin tahmini-Amerika

Sekil 7’yi olustururken kullanilan tahmin ve test verileri Tablo 4’te asagida paylagilmistir.

Tablo 4. Covid donemi hari¢ modelin tahmin degerleri-Amerika

DOI: 10.56554/jtom.1036107

Ay Yolcu mili(e+4) Tahminler
2019-03-01 90478107 8.791079¢+07
2019-04-01 86684142 8.680529¢+07
2019-05-01 92977220 9.273014¢+07
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2019-06-01 98273616 9.974016e+07
2019-07-01 102295052 1.046480e+08
2019-08-01 98411628 1.009051e+08
2019-09-01 83814263 8.635440e+07
2019-10-01 88208329 8.969266e+07
2019-11-01 81010197 8.505415e+07
2019-12-01 90389595 8.695119e+07
2020-01-01 81537477 8.147397e+07
2020-02-01 74428909 7.633474e+07

Tablo 3’te gosterilen LSTM mimarisi Covid-19 dénemini de igeren veri seti i¢in tekrar kullanilmistir. Bu ¢alisma
da 25 epoch degeri kullanilarak gerceklestirilmistir. Sekil 8’de de goriildiigii gibi ilk 10 epoch degerine kadar hata
degeri hizli bir diisiis gdstermekte sonrasinda bu diisiis azalmaktadir. Fakat Covid-19 dénemini icermeyen veri
setinde oldugu gibi diizgiin bir azalis egilimi gostermedigi saptanmustir.

0.035
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0.025

0.020

0.015

0010

0.005

0

5 10

15 20 25

Sekil 8. Covid donemi dahil modelin kayip degerleri-Amerika

Sekil 9°da Covid-19 veri setini igeren modelin yaptigi tahminlerin gergek veri ile karsilastirmali grafigi
sunulmustur. Mavi ¢izgi orijinal veriyi gostermekte iken, turuncu ¢izgi yapilan tahmini gostermektedir. Grafikte
orijinal veri ile tahmin edilen veri arasinda ciddi farklar oldugu goriilmektedir.

= Yolcu mili(e+4)
Thminler

Oct Nov

Dec

an Feb

2021
Ay

Mar Aor

May Jun Jul

Sekil 9. Covid donemi dahil modelin tahmini-Amerika
Sekil 9’u olustururken kullanilan tahmin ve test verileri Tablo 5’te asagida paylasiimistir.

Tablo 5. Covid dénemi dahil modelin tahmin degerleri-Amerika

DOI: 10.56554/jtom.1036107

Ay Yolcu mili(e+4) Tahminler
2020-08-01 23886437 4.901438e+07
2020-09-01 23384462 6.787354e+07
2020-10-01 28273454 9.003389¢+07
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2020-11-01 28292601 9.921048e+07
2020-12-01 31081758 1.095932e+08
2021-01-01 28114490 1.027146e+08
2021-02-01 26550396 9.321919e+07
2021-03-01 42982241 7.896106e+07
2021-04-01 48137353 6.956822e+07
2021-05-01 58172779 6.367094e+07
2021-06-01 68903179 5.953058e+07
2021-07-01 78610304 5.676194e+07

AR modeli, ilk olarak Covid-19 dénemini igermeyen veri setinde maksimum olabilirlik (mle) yontemi araciligryla
calistirilmis ve farkli gecikme (lag) degerleri ile tahmin yapilmistir. Test degerleri i¢in son 1 yillik veri
kullanilmigtir. Bu tahminden once de Sekil 10°da goriilecegi tizere 12 aylik hareketli ortalama ile veri
incelenmistir.

1e8 Yolcu Mili Veri Inceleme

— Yolcu Mill
1o 12 Aylik Hareketli Ortalama /
|

Yolcu mili(e+4)
e °
=
A

2004 2009 2014 2019

Sekil 10. Covid donemi harig-12 aylik hareketli ortalama

Maksimum gecikme degeri 1 ve 2 olarak model c¢aligtirilmis ardindan da T-istatistigi araciligtyla model
calistirildiginda maksimum gecikme degeri 14 olarak goriilmiistiir. Sekil 11°de de goriilecegi lizere mavi renkli
¢izgi ana veri setini, kirmizi renkli ¢izgi maksimum gecikme degeri 14 olan modelin tahminini, yesil renkli ¢izgi
maksimum gecikme degeri 2 olan modelin tahminini, turuncu renkli ¢izgi de maksimum gecikme degeri 1 olan
modelin tahminini gostermektedir. Test verisine en yakin sonucun maksimum gecikme degeri 14’te oldugu
goriilmektedir.

1e8

— Yolcu mili(e+4)
AR(1) Tahmini
AR(2) Tahmini

—— AR(14) Tahmini

Mar Apr May Jun pil Aug Sep oct Nov Dec Jan
2020

Sekil 11. Covid donemi harighmodellerin tahmin degerleri

AR modeli, ikinci olarak Covid-19 dénemini i¢eren veri setinde maksimum olabilirlik (mle) yontemi araciligiyla
calistirilmis ve farkli gecikme (lag) degerleri ile tahmin yapilmistir. Test degerleri i¢in son 1 yillik veri
kullanilmustir. Sekil 12°de Covid doneminin dahil edildigi veri setinin 12 aylik hareketli ortalamasi incelenmistir.
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1e8 Yolcu Mili Veri Inceleme
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Sekil 12. Covid donemi dahil-12 aylik hareketli ortalama

Maksimum gecikme degeri 1 ve 2 olarak model c¢aligtirilmis ardindan da T-istatistigi araciligtyla model
calistirildiginda maksimum gecikme degeri 14 olarak goriilmiistiir. Sekil 13’te goriilecegi iizere goriilecegi lizere
mavi renkli ¢izgi ana veri setini, kirmizi renkli ¢izgi maksimum gecikme degeri 14 olan modelin tahminini, yesil
renkli ¢izgi maksimum gecikme degeri 2 olan modelin tahminini, turuncu renkli ¢izgi de maksimum gecikme
degeri 1 olan modelin tahminini gostermektedir. Maksimum gecikme degeri 14’te test verisi ile biiylik farklar

mevceuttur.

1e7

81 — ‘olcu mili(e+4)
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AR(2) Tahmini
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Sekil 13. Covid donemi dahil modellerin tahmin degerleri

Tiirkiye’ye ait havayolu yolcu sayist Covid-19 donemini igeren ve Covid-19 dénemini icermeyen 2 ayri veri seti
olarak, 25 epoch ve 1 batch size degerleri kullanilarak egitilmistir. Tablo 6’da goriilecegi lizere kurulan LSTM
modeli tek katmanli olup 150 nérondan olugmakta ve ¢ikis katmaninda tek bir ¢ikisi bulunmaktadir. Sekil 14°te
Covid-19 dénemini igermeyen veri seti kullanilarak son 12 aya ait tahmin degerleri ve test verileri goriilmektedir.
Mavi renkli ¢izgi orijinal veriyi, turuncu renkli ¢izgi tahmin degerlerini gostermektedir. 2016 yilina kadar modelin
tahmin performansi iyi goriinmektedir fakat sonrasinda hata degeri artmistir. Modelin RMSE degeri 7E+7olarak

hesaplanmuistir.
Tablo 6. Olusturulan LSTM mimarisi-Tiirkiye

DOI: 10.56554/jtom.1036107

Model: "sequential"
Layer (type) Output Shape Param #
Lstm (LSTM) (None, 100) 40800
Dense (Dense) (None, 1) 101
Total params 40,901
Trainable params 40,901
Non-trainable params 0
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1e8

—— Ylcu Sayisi
Thminler

2008 2010 ?OVIF 2014 216 2018
Yil

Sekil 14. Covid donemi hari¢ modelin tahmini-Tiirkiye

Sekil 14’teki grafigi olusturan tahmin ve test verileri Tablo 7°de goriilmektedir.

Tablo 7. Covid donemi hari¢ tahmin degerleri-Tiirkiye

Yil Yolcu Sayisi Tahminler
2008-12-31 79438289 6.812055e+07
2009-12-31 85508508 7.434765e+07
2010-12-31 102800392 8.179747e+07
2011-12-31 117620469 9.102095e+07
2012-12-31 130351620 1.031828e+08
2013-12-31 149430421 1.186354e+08
2014-12-31 165720234 1.393961e+08
2015-12-31 181074531 1.676995e+08
2016-12-31 173743537 2.079297e+08
2017-12-31 193045343 2.658534e+08
2018-12-31 210498164 3.554585e+08
2019-12-31 208373696 5.104146e+08

Sekil 15°te Covid-19 donemini igeren veri seti kullanilarak son 12 aya ait tahmin degerleri ve test verileri
goriilmektedir. Mavi renkli ¢izgi orijinal veriyi, turuncu renkli ¢izgi tahmin degerlerini gostermektedir. 2015 yilina
kadar modelin tahmin performansi iyi goriinmektedir fakat sonrasinda hata degeri artmistir. Modelin RMSE degeri

7,92E+8 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 15. Covid dénemi dahil modelin tahmini-Tiirkiye
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Sekil 15°teki grafigi olusturulan tahmin ve test verileri Tablo 8’de goriilmektedir.

Tablo 8. Covid donemi dahil tahmin degerleri-Tiirkiye

Yil Yolcu Sayisi Tahminler
2009-12-31 85508508 8.941111e+07
2010-12-31 102800392 1.029353e+08
2011-12-31 117620469 1.215132e+08
2012-12-31 130351620 1.506113e+08
2013-12-31 149430421 1.948479¢+08
2014-12-31 165720234 2.704819e+08
2015-12-31 181074531 4.129901e+08
2016-12-31 173743537 7.162584e+08
2017-12-31 193045343 1.388102e+09
2018-12-31 210498164 2.807325e+09
2019-12-31 208373696 5.669789e+09
2020-12-31 81616140 1.153224e+10

5. Sonuc¢

Bu calisma ile derin 6grenme yaklagimlarindan LSTM mimarisi kullanilarak Covid-19 etkisindeki Amerika
havayolu yolcu mili degerinin tahmini i¢in bir model gelistirilmistir. Gelistirilen modelde 2000 yilindan 2021
yilma kadar olan veriler kullanilmis olup Covid-19 etkisinde LSTM mimarisinin ¢aligma performansi
incelenmistir. Kullanilan Amerika havayolu yolcu mili Covid donemi dahil edilen veri 259 satirdan olusmakta,
6,68E+7 ortalama degerine ve 1,5E+7 standart sapma degerine sahiptir. Diger yandan Amerika havayolu yolcu
mili Covid donemi hari¢ tutulan veri 242 satirdan olusmakta, 6,91E+7 ortalama degerine ve 1,14E+7 standart
sapma degerine sahiptir. Tiirkiye i¢in yolcu mili verilerine ulagilamamis olup, bunun yerine benzer nitelikli 1960
yilindan 2020 yilina kadar olan yolcu sayisi verisi kullanilmistir. Tiirkiye i¢in Covid donemi dahil edilen veri 61
satirdan olusmakta, 4,29E+7 ortalama degerine ve 5,95E+7 standart sapma degerine sahiptir. Bunun yaninda
Covid donemi hari¢ tutulan veri 60 satirdan olugmakta, 4,22E+7 ortalama degerine ve 5,98E+7 standart sapma
degerine sahiptir. Amerika’ya ait veriler aylik bazda olup, Tiirkiye’ye ait veriler ise yillik bazdadir. Aylk
¢Oziiniirliige sahip veri sayesinde Amerika i¢in mevsimsel etkilerin de hesaba katilma firsati bulunmus, fakat yillik
¢oOziiniirliikte olan Tiirkiye verisi i¢in bu miimkiin olmamustir. Tiirkiye verisinin yillik bazda olmasi daha az
giiriiltiiye sahip bir veri olmasini da saglamistir. Sekil 2 ve Sekil 5 kiyaslandiginda bu durum agikga goriilmektedir.
Amerika’ya ait veriler 2000 yilindan itibaren baslamakta olup, Tiirkiye’ye ait veriler ise 1960 yilindan
baslamaktadir.

LSTM haricinde farkli bir model ile karsilagtirma amactyla AR modeli ile de tahmin yapilmis ve bulgular LSTM
ile elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir. Performansi yiiksek olan LSTM mimarisi ile Tiirkiye havayolu yolcu
sayist igin de tahmin yapilmistir. LSTM ile yapilan ¢alismada modelin performans metrigi olarak ortalama kare
hata (MSE) se¢ilmis olup tek katmanli 150 nérondan olusan bir mimari kullanilmistir. AR modeli ise maksimum
olabilirlik yontemi ile kurulmus olup 14 maksimum gecikme sayisina sahiptir.

Amerika havayolu yolcu mili, LSTM mimarisi ile yapilan ¢alisma sonuglarina gére Covid-19 dénemini igeren veri
setinde kok ortalama kare hata (RMSE) degeri 4,84E+7 olarak hesaplanmistir. Covid-19 dénemini igermeyen veri
setinde ise, kok ortalama kare hata (RMSE) degeri 2,3E+6 olarak hesaplanmustir. Veriler agikca gostermektedir ki
LSTM mimarisi ani degisimlerde diisiik performans sergilemektedir.

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

AR modeli ile yapilan ¢aligma sonuglarina gére Covid-19 donemini igeren veri setinde 14 maksimum gecikme
sayisinda kok ortalama kare hata (RMSE) degeri 1,2E+15, Covid-19 dénemini icermeyen veri setinde ise RMSE
degeri 2,6E+6 olarak hesaplanmigtir. Tablo 9°da da goriilecegi iizere, Covid-19 donemini igeren ve igermeyen 2
ayr1 veri setinde de LSTM modeli ¢ok daha iyi sonu¢ vermistir. Tiirkiye havayolu yolcu sayis1 verileri igin
calistirilan LSTM mimarisi RMSE degerleri ¢ok daha yiiksek ¢ikmigtir. Veri sayisinin az olmasi burada etken
olmustur.

1357
DOI: 10.56554/jtom.1036107



Sezen, Yiice JTOM(6)2, 1345-1360, 2022

Tablo 9. Yapilan tahminlerin Kok Ortalama Kare Hata degerleri

RMSE Degerleri LSTM mimarisi AR modeli
Covid Donemi Hari¢ Veri Seti 2,3E+6 2,6E+6
Covid Donemi Dahil Veri Seti 4,84E+7 1,2E+15

Tablo 10. LSTM ve AR modellerinin RMSE degerleri kiyaslamasi-1

Covid Haric RMSE Degerleri
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100000
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Tablo 11. LSTM ve AR modellerinin RMSE degerleri kiyaslamasi-2

Covid Dahil RMSE Degerleri
1,5E+15
1E+15
SE+14
0
LSTM AR

Gelecek calismalarda veri setlerinde ani degisimlerde hangi derin 6grenme yaklagimlarinin bagarili olacaginin
aragtirtlmasi Onerilmektedir. Farkli mimariler denenerek en yiiksek performansi sergileyen yontem ortaya
¢ikartilabilir. Hiper parametre optimizasyonu yapilarak mevcut veri seti igin en uygun parametreler belirlenebilir.
Buna ek olarak mevcut veri setini etkileyebilecek dis faktorler ile karsilastirmali, ayni anda birden fazla girdi
kullanilarak da analizler yapilarak modeller zenginlestirilebilir.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada; Nalan Yiice, problem verilerinin elde edilerek problemin ¢dziilmesi, bilimsel yayin aragtirmasi ve
makalenin olusturulmasi; Biilent Sezen, problem ¢6ziim siirecinin takibi, kontrolii ve makalenin hazirlanmasi
konularinda katk: saglamislardir.

Cikar Catismasi

Bu makalenin yazarlari arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi beyan edilmemistir.
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