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ANALIZI VE YAPAY SINIR AGLARI ILE MODELLEME
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Prof. Dr.Tahir Hanalioglu

Tarith: Temmuz 2019

Bu calismada, bir havayolu sirketinin beklenmeyen yonlendirmelerinin sebep oldugu
maliyetlerin en aza indirgenmesi amaci ile bir karar destek sistemi tasarlanmistir. S6z
konusu havayolu sirketi tarafindan temin edilen meteorolojik veriler 1s181inda R prog-
ramlama dili kullanilarak, goériis mesafesini dngérmek amaci ile yapilan analizlerin
sonuclart sunulmustur. Verilerin zaman serisi analiz yontemleri kullanilarak incelen-
mesi ile dngoriilerde bulunmak amaglanmustir. ileriye doniik 3 saate karsilik gelecek
sekilde ayrintili degerlendirme gergeklestirilmistir. Zaman serisi analizlerinden AR,
MA, ARMA, ARIMA, AutoARIMA ve VAR kullanilarak elde edilen sonuglar, hata
orani fonksiyonlarina gore karsilastirilmistir. Caligmanin ikinci boliimiinde, MAT-
LAB programlama dili kullanilarak yapay sinir aglar1 olugturulmus, bu yontem ile elde
edilen meteorolojik verilerin tahminleri, zaman serisi analizi sonuglari ile karsilastiril-
mistir. Sistemsel olarak iyilestirme, yonlendirilen uguslara ait kararlarin dogrulugu ile

dliilmiistiir. Olgiimler, karisiklik matrisine iglenmistir.
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ABSTRACT

Master of Science

REDUCE UNEXPECTED AIRLINE DIVERTS: MODELLING WITH TIME
SERIES ANALYSIS AND NEURAL NETWORK

Hazal Berve Dogan

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences

Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Tahir Hanalioglu

Date: July 2019

In this study, a decision support system is designed in order to minimize the number
of flights that are diverted unexpectedly. The aim is to reduce the expenses that arise
when the aircraft is not able to land on the targeted airport due to the unfavorable
weather conditions, such as rescheduling the timetable, overuse of aircraft fuel than
planned, passengers’ accommodation and ticket reissue. In order to reduce such
temporal and financial losses caused by diverted flights, decision to take off or not is
made before departure, while the decision to land or not is made during flight, after a
brief analysis based on weather data of target airport. For the aircraft to land on target
airport as scheduled, it is crucial that the weather forecasts for visibility range, ceiling
and wind speed are within the limits of the safe flight requirements. Considering the
significance of this decision regarding by finance, there is a need for a decision support
system that is capable of boosting the process through optimal decision-making by
forecasting airport weather conditions. In the first part of the study, weather is forecast
using regression and time series analysis, of which methods can be detailed as auto

regressive (AR), moving average (MA), auto regressive integrated moving average
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(ARIMA) and vector auto regressive (VAR). Although such forecast methods are
relatively effective in achieving the desired result, neural network and fuzzy logic
techniques are expected to present more accurate forecast with their complicated and
advanced algorithm structure. In the second part of the study, neural networks are
created with using MATLAB. The results which is obtained with these methods are
compared time series analysis results. Improvement is measured by accuracy of the

decisions of diverted flights. The measurements are recorded on the confusion matrix.

Key Words: Divert, Weather Forecast, Regression, Time Series, Decision Support

System, Neural Network, RNN, LSTM .
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1. GIRIS

Ugak yonlendirmesi; ucagin, havayolu sirketinin zaman Cizelgesinde yayinladigi
planlanmis varis noktasi disinda, farkli bir havalimanina inis yapti§1 durumlar olarak
adlandirilmaktadir (iata.org). Ugaklar, ugus giivenligi (yangin / duman, mekanik ariza,
dogal afet, giivenlik), operasyonel kosullar (yakit s1zintisi, varig noktasindaki hava du-
rumu, pist arizalar1), ve hizmete iliskin (medikal, azil1 yolcular) sebepler dolayisiyla

yonlendirilebilir.

Havayolu sirketleri i¢in beklenmeyen yonlendirmelerinin en aza indirgenmesi, bu du-
rumun sebep oldugu maliyetleri azaltma ve itibar kaybinin 6niine gegme konularinda
biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu sebeple amac; ucagin yonlendirilmesi durumunda ha-
vayolu sirketinin kars1 karsiya kaldigi; ugus zaman Cizelgesinin kaymasi, yolculara
yeni biletlerin temin edilmesi, u¢agin havada harcadigi yakit, yolcularin konaklama ve
saglik harcamalar1 gibi maliyetleri en aza indirgemektir. Bu ¢alisma kapsaminda, varig
noktasindaki hava durumunun giivenli inise el vermemesi sebebi ile meydana gelen

ucak yonlendirmeleri incelenecektir.

Yo6nlendirmelerin bir sonucu olarak ortaya cikabilecek zaman ve mali kaynak kayip-
larinin azaltilmasi adina, ugak kalkmadan 6nce, ucagin inecegi bolgedeki meteorolojik

degerlerin tahminlerinden yararlanarak ucgus karar1 verilmektedir.

Bolgesel anlagmalarla belirlenmis diizenli araliklarla (yarim veya bir saatlik) yayinla-
nan ve havalimanina ait hava durumu verilerini (goriis menzili, riizgar hizi, riizgar
acis1, bulut tavan ytiksekligi) igeren rapora, “Meydan Rutin Hava Raporu (METAR)”
ad1 verilmektedir (hezarfen.mgm.gov.tr). Bir havalimani i¢in belirli araliklarla yayin-
lanan (genellikle 9 ya da 24 saatlik), havalimani ve civarinda karsilagilmasi dngoriilen
meteorolojik olaylari igeren hava tahmin raporuna ise “Meydan Tahmini (TAF)” denir
(hezarfen.mgm.gov.tr). TAF verileri incelenirken; goriis menzili, riizgar hizi, riizgar
acisi, bulut tavan yiiksekligi gibi etkenlerin, glivenli inis i¢in kabul edilen kisitlar1 sag-
lamamasi durumunda, ug¢ak havalanmadan 6nce kaldirma / kaldirmama veya ugus si-

rasinda indirip / indirmeme karar1 alinir. Bu karara ve kararin sonuglarina bagl olarak
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(TAF - METAR uyumsuzlugu), hava durumu verilerinin analizi ve hava durumu 6n-
gorme yontemleri kullanilarak optimum kararin verilmesini saglayacak bir karar des-
tek sistemi ihtiyact dogmustur. Bu sebeple bu tezde, bu ihtiyaca yonelik bir karar des-

tek sistemi calisilmustir.

Bu tezde, s6z konusu havayolu sirketinin yurt i¢i uguslarindan, Trabzon Havalimani
icin, 2010-2018 yillarina tekabiil eden 130.000 satir (gozlem) METAR ve TAF verileri
ile birlikte, ayni tarihler arasinda meydana gelmis 84 adet yonlendirilmis ugusa ait ra-
por, havayolu sirketi tarafindan temin edilmistir. METAR verilerinin TAF ile olan
uyumu analiz edilmesi esnasinda, ugak yonlendirmelerinin saglanan meteorolojik ve-
riler arasindan en fazla (%90 oraninda) goriis mesafesinden kaynakli oldugu saptan-
mistir. Programlamada kullanilan limit degerler, Uluslararas: Sivil Havacilik Kurulusu
(ICAO) tarafindan Trabzon ili i¢in belirlenen standartlara (Uluslararasi Sivil Havacilik
Kurulusu (ICAO) tarafindan Trabzon ili i¢in belirlenen bazi standartlar Goriis

mesafesi > 1400 ft ve Bulut Tavan Yiiksekligi > 386 ft) gore belirlenmistir.

Daha 6nce sozii gecen yonlendirilmis 84 ugustan birinin ugus anini da i¢inde bulundu-
ran zaman aralig1 icin METAR ve TAF verileri, 6rnek teskil etmesi agisindan Sekil
1.1°de gosterilmistir. 16.10.2011 - 19.10.2011 tarihleri arasinda, goriis mesafesinin
gercek degerleri, tahmin degerleri ile karsilastirildiginda, METAR ve TAF arasinda
fark oldugu gozlenmistir. Buna ek olarak, TAF verilerinin, goriis mesafesinde yonlen-
dirme kararin etkileyebilecek ani degisimleri ongdrmede etkin sonuglar vermedigi so-

nucuna varilabilir.

Sekil 1.1: Ornek bir ugus icin METAR - TAF uyumu
2



TAF - METAR uyumsuzlugundan hareketle, goriis mesafesinde yasanan ani degisim-
leri dngorebilmek ve yonlendirme kararini daha verimli bir sekilde verebilmek igin,
tezin ilk kisminda, zaman serileri metodu kullanilmistir. R programlama dilinde, za-
man serileri tahmin yontemlerinden AR, MA, ARMA, ARIMA ve VAR kullanilarak
ileriye doniik 6 adim seviyesinde (Gelecege doniik 6 adim seviyesindeki 6ngoriiniin
sebebi; Trabzon’dan Tiirkiye’nin herhangi bir noktasina en fazla 3 saatte gidebilecegi
Ongoriilmiustiir, kullanilan METAR ve TAF verilerinin yarim saat arayla geldigi goz
Oniine alindiginda ileriye doniik 6 adimlik bir 6ngoriiniin bir ugus icin yeterli olacagi
diisiiniilmistiir). TAF Ongoriileri yapilmis, her bir yontemin sonucuna bagli olarak
hata fonksiyonlar1 karsilastiritlmistir. Hali hazirdaki TAF ile karismamasi igin 6ngorii-
len degerlere CTAF (Corrected TAF- Diizeltilmis TAF)ismi verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, zaman serileri yontemi ile ayn1 kosullarda, MATLAB
programlama dili kullanilarak olusturulan uzun / kisa siireli hafizaya sahip ag ile elde
edilen meteorolojik verilerin tahminleri, zaman serisi analizi sonuglari ile karsilagtiril-

mistir.

1.1 Tezin Amaci

Tezin amaci, havayolu sirketinin beklenmedik ugus yonlendirmeleri sonucunda ortaya
c¢ikan beklenmedik maliyetleri en aza indirgemektir. Bu amaca yonelik olarak iki farkl
karar destek sistemi gelistirilmistir. {lk sistemde, beklenmedik ugak ydnlendirmelerini
azaltmak amac1 dogrultusunda, meteorolojik verilerin tahminini yapmak i¢in zaman
serisi analizi kullanilmustir. Ikinci sistemde ise, yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi kul-
lanilarak analiz yapilmistir. Bu iki sistemde ortak amag, meteorolojik verilerin gec-
mise doniik analizini yaparak, gelecege yonelik tahminlerde bulunmaktir; bdylece,
dogru ucus kararinin verilmesine destek olacak bir sistem tasarlanmasidir. 2010 — 2018
yillar1 arasinda gergeklesen 84 adet yonlendirilmis ucus iizerinde, her iki sistem ¢ikti-
lar1 kullanilarak karar dogruluklar1 incelenmistir. Sonucunda elde edilen tahminlerin
elde edilen iyilestirme orani, YSA kullanilarak kurulan sistemin basarim orani daha da

tyilestirilmistir.



ve maksimum sicakligi tahmin etmek i¢in 40 yillik veri lizerinde test gergeklestirmis-
tir. Hata kareler ortalamasina (MSE) dayanan sonuglar, bu modelin hava tahmini i¢in
basarili bir uygulama potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.

Nury ve digerleri ¢alismalarinda, Kuzeydogu Banglades’teki Syiret ve Mouluibazar
bolgelerinde, aylik minimum ve maksimum sicakliklarin kisa vadeli tahminlerini yap-
mak i¢in, ARIMA modeli kullanmiglardir. 1977-2011 yillar1 arasinda Sylhet bolge-
sinde iki istasyonda kaydedilen sicakliklar ile model egitilmis, dogrulama islemi ise
2010-2012 donemi i¢in yapilmistir. ARIMA modelleri kullanilarak, 2010-2011 yillari
Ozelinde 2 istasyondaki sicakliklarin 1 ay sonrasi i¢in tahminleri gergeklestirilmistir
(Nury ve digerleri 2013).

Tortum ve digerleri, tek degiskenli zaman serileri analizlerinde kullanilan ARIMA
modellerini kullanarak, havayolu ulasiminin 1991-2008 yillar1 arasindaki dinamikle-
rinden hareketle, 2009 yili i¢in aylik yolcu sayilarini tahmin etmislerdir. Modelden
elde edilen tahmin degerleri, aylik yolculuk sayilarini yakinsama egiliminde oldugu
sonucuna ulasmistir (Tortum ve digerleri 2014).

Janiszewski ve Wojtowicz’in ¢aligmalarinda, Oslo Havalimani'nda yolcu trafigini tah-
min etmek i¢in, SARIMA modeli kullanilmistir. Segilen modelin parametreleri
GRETL yazilimi1 kullanilarak maksimum olabilirlik metodu ile tahmin edilmistir. SA-
RIMA modelinin makul sonuglar verdigi ve yolcu trafigini tahmin etmede uygulana-
bilecegi sonucuna varilmistir (Janiszewski ve Wojtowicz 2014).

Radziukynas ve Klementavicius, zaman serileri yaklagimini kullanarak Litvanya
riizgar ¢iftligi i¢in riizgar hizinin kisa vadeli tahminini ele almiglardir. Tarihsel riizgar
hiz1 verileri (4 ay), ARIMA modeline uygulanarak, tahmin sonucglar1 sunulmustur.
Tahminlerin dogrulugunu hesaplamada, kok ortalama kare hata (RMSE) ve mutlak
hata kullanilmistir (Radziukynas ve Klementavicius 2014).

Medar ve digerlerinin ¢aligmalarinda ise, Veri Madenciligi, Regresyon Yaklasimlar
ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri kullanilarak hava parametreleri tahmin edilmis ve
sonuclar karsilastirilmistir (Medar ve digerleri 2017).

Kirbas’in ¢aligmasinda ise, bir meteoroloji istasyonunun 2016 Nisan ay1 igerisinde
yaptig1 gézlem sonuglart derlenmistir. Elde edilen riizgar hiz1 verileri, istatiksel metot-
lar ve YSA kullanilarak incelenmistir. Olusturulan zaman serisi tizerinden ileriye yo-
nelik riizgar hiz1 kestiriminde bulunulmustur. Yapilan hesaplama ve hesaplamalarin

gercek veriler ile kiyaslanmasi sonucunda, incelen ARIMA modelleri ve yapay sinir



1.2  Literatiir Arastirmasi

Literatiirde zaman serileri analizleri yontemlerine iligkin bir¢ok calismaya rastlanmis-
tir.

Paras ve digerleri, ¢alismalarinda hava tahmini igin basit bir model kurmuslardir. Kul-
lanilan model ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modelidir. Belirli bir istasyondaki hava
durumu verileri, minimum - maksimum sicaklik, bagil nem gibi hava parametreleri
farkli zaman araliklarinda hava durumu veri setindeki korelasyon degerine bagli olarak
hesaplanan 6zellikler kullanilarak tahmin edilmistir. Regresyon denklemi katsayilari,
gelecekteki hava kosullarini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,
MLR modelinin hava kosullarini tahmin etmede kullanilabilecegini gdstermektedir
(Paras ve digerleri, 2012).

Sfetsos ¢alismasinda, zaman serisi analizi kullanarak, saatlik ortalama riizgar hizi ve-
rileri lizerinde g¢esitli tahmin yaklagimlarinin karsilagtirmasi sunulmustur. Geleneksel
dogrusal ARMA modellerine ve Yapay Sinir Aglarina ek olarak, Adaptif Sinir Agina
Dayal1 Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile en az hataya sahip olan model olusturul-
mustur (Sfetsos 2000).

Wu’nun ¢alismasinda, riizgar hiz1 ve giicii ile ilgili ¢esitli tahmin yonleri vurgulanmis-
tir. Gegmis zaman verilerinden (METAR) yararlanarak, TAF 6ngoriisii yapmak igin
ilk olarak en temel tahminleme yontemi olan Regresyon Analizi ile birlikte, gelismis
ve 0grenen bir yontem olan yapay sinir aglarindan yararlanilmistir (Wu 2007).

Bir bagka calismada ise, SARIMA yaklasimi kullanilarak, mevsimsel modelleme ve
Sokoto aylik ortalama sicaklig1 i¢in tahminleme sonuglari elde edilmistir. Model se¢im
kriterleri kullanilarak bes mevsimsel model segilmistir. Secilen modeller, sicaklik tah-
mininde dngoriilerin hata kareler ortalamasi istatistiklerini en aza indirmistir (Yukubu
ve Gulumbe 2008).

Bahadir ve Saracli’nin ¢aligmalarinda, sicaklik, yagis ve buharlasma parametreleri
ARIMA (Box-Jenkins) modeli kullanilarak analiz edilmistir. ARIMA modeli ile yapi-
lan analizler sonucunda Isparta’da gelecek 5 yil i¢in, iklimde daha nemli bir doneme
girilecegi, yorenin kiiresel 1sinma senaryolarindan fazla etkilenmeyecegi ve bdlgede
kurakligin etkili olmayacagi sonucuna ulagilmistir (Bahadir ve Saragh 2010).
Agrawal ve digerleri, caligmalarinda iki 6nemli hava parametresini (minimum ve mak-
simum sicaklik) tahmin etmek icin MATLAB kullanilarak olusturulan Yapay Sinir
Ag1 modelini sunmuglardir. Model, 60 yillik veriyi (1901-1960) egiterek ve minimum
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aglar arasinda, YSA metodunu 6ne gegiren, belirgin hata orani farki oldugu goriil-
miistiir. Onerilen ¢alismada sik kullanilan tahmin metotlarmin ileriye doniik 12 adim
seviyesinde ayrintili degerlendirmeleri gerceklestirilmistir (Kirbas 2018).

Literatiirde gegmis zaman verilerinden “6grenerek™ gelecek ile ilgili 6ngoriide bulu-
nabilen YSA tabanli bircok yontem benzer girdilere sahip bircok problem igin kulla-
nilmistir.

Camargo ve digerleri yaptiklari ¢alismada veri madenciligi ve bulanik mantik kullani-
lan hava radarlar1 tarafindan olgiilen verilerin analizine odaklanilmistir. Bu c¢alisma
neticesinde yapay sinir aglarinin hatali bilgiyi ortadan kaldiran ve daha sonra standarda
gore normallestiren mitkemmel bir ara¢ oldugunu gosterilmistir (Camargo J.R. ve dig.,
2018).

Mccann ¢alismasinda dnemli sinir aglarin1 detayli bir sekilde incelemis ve ardindan
sinir ag1 tahminlerinin operasyonel meteoroloji tizerindeki potansiyel etkisi iizerinde
¢ikarimlarda bulunmustur (Mccann, D.W., 1992).

Hacioglu ¢alismasinda, YSA ile Gii¢lendirilmis Genetik Algoritmanin (YGGA) mii-
hendislik tizerindeki en iyileme caligsmalarindaki uygulanisi iizerinde 6nerilerde bulu-
nulmus YSA teknigi olarak Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 (RTFA)’dan faydalanil-
mistir. Bu siiregte yontemin, eniyileme algoritmalarinin test edilmesinde kullanilan
degisik model fonksiyonlar lizerindeki etkinligi aragtirilmistir (Hacioglu A., 2006).
Trani ve digerleri, ¢calismasinda ugak performans el kitabinda verilen veriler kullani-
larak temsili bir sinir ag1 destekli yakit tiiketimi modeli gelistirilmistir. Sinir ag1, 6rnek
bir ucagin yakit tiikketimini tahmin etmek i¢in egitilmistir. Dogrusal olmayan transfer
fonksiyonlarina sahip ii¢ katmanli bir YSA’ nin, tirmanma, seyir ve inis asamalar1 i¢in
karmasik ugak yakit tiiketim fonksiyonlarii dogru sekilde gosterdigi sonucuna ulasil-
mistir (Trani A., ve dig., 2004).

Blinova, hava yolcu tasimaciligi pazarini tahmin etmek i¢in ¢oklu regresyon ve yerge-
kimi modelleri kullanmistir. Ancak bu modeller hava tagimacilig1 agindaki topoloji
degisim siirecini, ilgili yolcu trafigi akislarinin yapisindaki gelisimi veya yolcu trafigi
akiglariin birbirine bagimliligini dikkate almamaktadir. Blinova aragtirmasinda, Rus
hava tagimacilig1 aginin kisa vadeli tahminleri i¢in kullanilacak bir sinir ag1 yaklagimi
modelleme olasiligin1 analiz etmis ve Rusya'da bolgeler arast yolcu trafigi akisinin

gelisimini ongdren bir sinir ag1 modeli tasarlamistir (Blinova T.0O., 2007).



YSA’lar1 hava tahminlerinde de oldukga fazla kullnilan bir yontemdir. Ozellikle sis
olusumu hava tagimaciligi islemlerini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir ve havacilik giiven-
liginde 6nemli bir rol oynamaktadir Sayisal hava durumu tahmin rehberindeki ve sis
fenomeninin modellenmesinde ki gelismelere ragmen, sis tahmini olduk¢a zor bir
alandir. Bu nedenle bu tahminlerin YSA’lar1 ile yapilmasi tizerinde bilimsel anlamda
caligsmalar gelistirmektedir.

Bu ¢alismalara 6rnek olarak, Weatherford ve dig nin ¢alismasi havayolu endiistrisine
uygulanan sinir ag1 tahmin teknigi hakkinda yayinlanan ilk arastirma makalesidir Uy-
gulanan yeni yontem geleneksel tahmin teknikleriyle (hareketli ortalamalar, tissel dii-
zeltme, regresyon vb.) karsilastirilmis ve en temel sinir ag1 yapilariin bile geleneksel
tahmin yontemlerinden daha iyi tahminler iirettigi sonucuna ulasilmistir (Weatherford
L.R. ve dig, 2002).

Kiskac ve Yardimcei, En Yakin K Komsu (KNN) algoritmasi, Bulanik Mantik ve YSA
uygulamas1 performans karsilastirmalar ile Yerel Hava Ussii’deki kisa vadeli hava
tahmin uygulamas1 hakkinda genel bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alisma hava tahmin
uzmanlig1 sistemleriyle ilgili tiim literatiirleri ele alirken temel olarak yerel ve kisa
vadeli tahminlere odaklanilmistir (Kiskac ve Yardimer H., 2004).

Murayziq ve digerleri, toz firtinasi olaylarinin, potansiyel toz etkisini azaltmak igin
olas1 eylemlerin yan sira yeni toz firtinalarinin tahmininde nasil yardimei olabilece-
gini agiklamaktadir. Bu kavrami gostermek i¢in, vaka temelli akil yiiriitme ve YSA’
larinin bir kombinasyonu kullanilarak, karma bir yaklagim onerilmistir. Yaklagimim
vaka temelli muhakemenin basarili tahminlerde ve asir1 hava tahminlerinin olasi azal-
tilmasinda kullanilma potansiyeli oldugunu ortaya koymaktadir (Murayziq T.S. ve
dig., 2017).

Desell ve digerleri ¢alismalarinda, Ulusal Genel Havacilik Ugus Bilgi Veritabani’dan
(NGAFID) alinan verileri kullanarak saglam veri parametrelerinin 6ngoriilmesi i¢in
yapilan ilk ¢caligmadir. Yapilan bu incelemede cden secilen bes alan agirliklarin ¢esitli
sinir aglarina geri yayilma ve diferansiyel evrimini kullanarak egitimi konusunda titiz
bir ¢alismayi icermektedir (Desell T. ve dig., 2014).

Fabban ve Dear bu ¢alismalarinda YSA’ larinin Canberra Uluslararasi Havaalaninda
sis olusumunu dogru tahmin etme yetenegini degerlendirmislerdir. Bu siirecte Avust-

ralya Meteoroloji Biirosu'ndan elde edilen 44 yillik standart meteorolojik gézlemler



veri tabanindan destek alarak ¢esitli YSA’larmin mimarilerinin tahmin etme yetenegi-
nin goreceli ¢alisma karakteristigi egrileri analiz edilmekte ve degerlendirilmektedir
(Fabbian, D. ve Dear, R., 2005).

Marzbans ve digerleri, ¢calismalarinda ise tavan ve goriiniirliik tahmini i¢in dogrusal
olmayan post-islemcilerin gelisimi ele alinmig. Tahmin siiresi, saatlik yiizey gozlem-
lerinden ve besinci nesil Pennsylvania Eyalet Universitesi Ulusal Atmosferik Aras-
tirma Mesoscale Modelinden elde edilen veriler kullanilarak elde edilmis ve 39 sinir
ag1 yapist kullanilmis ve sinir aglarinin performansinin genellikle lojistik regresyon ve
Model Cikt1 Istatistikleri’nden (MOS) daha istiin oldugu gdzlemlenmistir (Marzbans,
C. ve dig., 2006). Literatiirdeki ¢aligmalardan yola ¢ikarak, ¢alismanin bir sonraki bo-

liimiinde, olusturulmus model sunulmustur.



2. ZAMAN SERIiSi ANALIiZi

2.1 Amag

Tezin bu kisminda, bir havayolu sirketinin beklenmeyen yonlendirmelerinin sebep ol-
dugu maliyetlerin en aza indirgenmesi amaci ile bir karar destek sistemi tasarlanmastir.
S6z konusu havayolu sirketi tarafindan temin edilen meteorolojik veriler 1s18inda R
programlama dili kullanilarak, goriis mesafesini ngdérmek amaci ile yapilan analizle-
rin sonuglart sunulmustur. Verilerin zaman serisi analiz yontemleri kullanilarak ince-
lenmesi ile dngdriilerde bulunmak amagclanmustir. Ileriye doniik 3 saate karsilik gele-
cek sekilde ayrintili degerlendirme gerceklestirilmistir. Zaman serisi analizlerinden
AR, MA, ARMA, ARIMA, Auto.ARIMA ve VAR kullanilarak elde edilen sonuglar,

hata orani fonksiyonlarina gore karsilastirilmistir.

2.2 Zaman Serisi Analizi Yontemleri

Zaman serisi, herhangi bir olaya iliskin gozlem degerlerinin zamana gore siralanma-
styla olusturulan dizilerdir. Zaman serileri analizi ise, belirli zaman araliklarinda goz-
lenen bir olay hakkinda, gbzlenen serinin yapisini veren stokastik siireci modellemeyi
ve gegmis donemlere iliskin gézlem degerleri yardimiyla gelecege yonelik tahminler
yapmay1 amaglayan bir metottur (Kaynar ve Tastan 2009). Bir bagka ifade ile zaman
serisi analizinde gelecekteki verilerin gegmisteki veriler ile benzer davranislar sergile-
yecegi varsayimi gz oniinde bulundurularak gecmis degerden gelecek degerler 6ngo-
rilmeye caligilir.

Bir zaman serisinin tanimi ise tam olarak su sekilde verilebilir: (Q, U) bir olasilik
uzay1, T’de bir indis kiimesi (genel olarak dogal sayilar kiimesi) olmak iizere, bir za-
man serisi Qx7 ¢arpim uzayindan reel sayilara giden bir fonksiyondur.

Yani bir zaman serisi;
X(..): QT — IR (2.1)
(w,t) = X(w,t)

olarak tanimlanabilir. Zaman serisi bazen, Xt (w) bazen de sadece Xt ile gosterilebilir
(Akdi 2013).



Box-Jenkins, bir zaman serisini, ardisik olarak iiretilmis bir grup gézlemi olarak ta-
nimlamaktadir (Box-Jenkins, 1976). Bir baska ifade ile zaman serileri, degiskenin
farkli zaman araliklarinda gézlemlenen degerler kiimesini ifade eder yani bir serinin
zaman i¢indeki davraniglarin1 gozlemler. Degiskenlerle iligkili degerler glinliik, hafta-
lik, aylik, yillik... vb. olabilir.

Bir zaman serisi tek degiskenin zaman igindeki degisimini gézlemliyor ise tek degis-
kenli zaman serisi, birden ¢ok degiskenin zaman i¢indeki davraniglarini inceliyorsa
cok degiskenli zaman serisi adini alir. Zaman serilerinin temel amaglari istatiksel ya
da grafiksel yontemler ile verilerin 6zetlenmesi ve incelenmesine ek olarak, serinin
gelecekte alabilecegi degerlerin tahmin edilmesi igin veriyi agiklayarak uygun bir mo-
del olusturmaktir. Zaman serilerine 6rnek olarak, kronolojik sira ile elde edilen verilere
sahip degiskenler verilebilir.

Zaman serilerinin gozlemlenen degerleri arasinda artma, azalma ya da belirli donem-
lerde sabit kalma gibi durumlar gézlemlenebilir. Bu gibi durumlarin ¢esitli sebepleri
olabilir. S6z konusu degisimlerin incelenmesi, ongdrii yapilmak istendiginde yani za-
man serisi verilerinin gelecegi ile ilgili tahmin yapilmak istendiginde fayda saglar
¢linkii zaman serileri gelecekte de benzer 6zellikler gosterebilir. Bu degisimler zaman
serilerinin bilesenleri olan; trend, mevsimsel degisimler, konjiiktiirel (dongiisel, ¢cev-
rimsel) ve rassal degisimler olarak dort grupta incelenir.

Mevsimsel, dongiisel veya diizensiz dalgalanmalari tam olarak yok etmek gii¢ olsa da,
belirli bir diizeyde diizlestirme (smooth) amaciyla cesitli yontemlere bagvurulur. iler-
leyen boliimlerde bu yontemlerden bahsedilecektir.

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti lizerinde diizlestirme islemi, haftalik, giinliik,
saatlik zaman dilimleri i¢in yapilmis olup, gergek verinin her yarim saatte bir geldigi
de goz oniinde bulundurularak saatlik diizlestirmenin veri seti i¢in en uygun secenek
oldugu saptanmistir. Diizlestirme isleminde esas olan, veri setinin egilimini (trendini)
kaybetmeden u¢ degerlerden (outlier) kurtulmaktir. Bu dogrultuda gergek veri seti Se-
kil 2.1°de, veri setine uygulanmis ve belirtilen zaman dilimlerine ait diizlestirme islemi
Sekil 2.2°de verilmistir (diizlestirme islemi 130.000 veriye uygulanis olup, Sekil
2.1°de gergek veri setinin son 500 verisi Sekil 2.2’te ise son 500 veriye ait diizlestirme

islemi gosterilmektedir).
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Sekil 2.1: Gergek Veri Setinin Son 500 Verisi

_;’1‘
’

Sekil 2.2: Diizlestirme Uygulanmis Veri Setinden Bir Kesit

2.2.1 Box-Jenkins tahmin yontemleri

Zaman serisi modelleri, Box-Jenkins tahminleme modelleri olarak da anilmaktadir. Bu

modeller, duragan zaman serileri ve duragan olmayan zaman serileri basliklari altinda

incelenmektedir. Box-Jenkins modelleri, zamana bagl olaylarin rastlantisal 6zellik

gosterdigini ve bu olaylara bagli zaman serisinin stokastik siire¢ oldugu varsayimina

dayanmaktadir (Kutlar 2000).
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Zaman serisinin duragan oldugu, yani siirecin ortalamasinin, varyansinin ve kovaryan-
siin zamana bagli olarak degismedigi durumlarda daha sonra bahsedilecek olan za-
man serisi modellerinden uygun olanlar kullanilmaktadir. Ancak zaman serilerinin
¢ogu, zaman boyunca degisen belirli bir stokastik siirecin 6zelliklerini tasimasi nede-
niyle duragan degildir (Pindyckand and Rubinfeld 1998).

Zaman serileri, ortalamada gosterdigi sapmalara gore, duragan ve duragan olmayan
seriler olarak iki baslik altinda incelenir. Duragan olmayan zaman serilerine Box Jen-
kins yonteminin uygulanabilmesi i¢in 6nce duraganligi bozan, trend ve mevsimsellik
gibi unsurlarin baz1 doniisiim yontemleriyle ortadan kaldirilmasi, bdylece serinin du-
ragan hale getirilmesi gerekir (Ozmen, 1986).

Bir zaman serisinin istatistiksel analizi yapilmadan once, o seriyi yaratan siirecin du-

raganli@inin arastirilmasi gerekmektedir.

2.2.2 Duragan zaman serileri

Zaman serilerinde en 6nemli kavramlardan biri duraganlik kavramidir. Genellikle se-
rinin duraganlig1 bir varsayim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hemen hemen biitiin is-
tatistiki cikarimlar serinin duraganlhig: varsayrmi altinda yapilir (Akdi 2010:3). Incele-
nen zaman serisinin ortalamasi ve varyansi simetrik bir degisim gosteriyorsa veya seri
periyodik dalgalanmalardan armmis ise bu tiir seriler, duragan zaman serileridir. Ozer
ve digerleri, ortalama ile varyansin zaman i¢inde degismedigi ve iki donem arasindaki
kovaryansin, hesaplandig1 doneme degil, yalnizca iki donem arasindaki uzakliga baglh
olan olasilikli siirecleri duragan olarak tanimlamaktadir (Ozer ve digerleri, 2013).
Bagka bir ifade ile bir zaman serisinin duragan olmasi, zaman igerisinde belli bir de-
gere dogru yaklasmasi, yani, sabit bir ortalama, sabit bir varyans ve gecikme seviye-
sine bagli kovaryansa sahip olmasidir (Akgiil, 2003:43).

Bir stokastik siirecin duragan olmamasi, serinin davranigini sadece ele alinan donem
icin gegerli kilar ve seri hakkinda diger donemler i¢in bir genelleme yapmamizi giic-
lestirir. Bu sebeple, zaman serilerinde duraganlik, iizerinde durulmasi gereken en
onemli 6zelliklerden biridir. Buna ek olarak, klasik regresyon modeli duragan degis-
kenler arasindaki iligkilerde kullanilmak i¢in ortaya ¢ikarilmistir, bu nedenle duragan
olmayan serilerde kullanilmamalidir (Gujarati, 2005:709). Regresyon denklemindeki
aciklayict degiskenlerin herhangi birisinin duragan olmamasi neticesinde regresyon

teorisinin bozulmasi, duraganligin aslinda bir gereklilik oldugunu gostermektedir.

12



2.2.3 Duragan olmayan zaman serileri

Bir zaman serisinin beklenen degeri, varyansi ve kovaryansit zaman igerisinde sabit
kalmiyor (zamana bagli olarak degisiyorsa) ise seri duragan degildir. Seri duragan de-
gilse, ancak cesitli teknikler kullanilarak duragan hale geldikten sonra analizler yapilir.
Birgok iktisadi veri (0zellikle parasal veriler) duragan degildir.
Duragan olmayan zaman serilerini de iki kistimda incelemek gerekir. Pratikte duragan-
1181 bozan baslica iki neden vardir:

» Serinin ortalamas1 zamana bagli olabilir; yani seri deterministik bir trend icere-

bilir.

» Serinin otokorelasyonu zamana bagli olabilir.
Trend deterministik ise (ortalamasi zamana bagli ise) bu trendi yok etmek kolaydir.
Diger durumda ise, serideki trend stokastik olup, trendin ortadan kaldirilabilmesi i¢in
bazi teknikler (doniisiim yapmak, fark almak gibi) kullanilir. Onun i¢in serideki tren-
din deterministik mi yoksa stokastik mi oldugu 6nceden kontrol edilmelidir (Akdi
2013).
Eger bir seri duragan degilse, beklenen degerin veya varyansinin ya da her ikisinin
birden zamanla degisiyor olmasi, serinin davranisini sadece incelenen tahmin dénemi
icin gegerli kilar. Bu sebeple, duragan olmayan bir zaman serisinin duragan hale geti-
rilmesi biiyiik 6nem tagir. Duragan olmayan bir zaman serisi, bir ya da daha fazla de-

receden fark alma islemi uygulanarak duragan hale getirilir.

2.2.4 Zaman serilerinde duraganhgin belirlenmesi

Duraganligin tespitinde kullanilan yontemler literatiirde klasik ve modern olmak iizere
ikiye ayrilir. Klasik yontemler duraganligin tespiti i¢in serilerin grafikleri ile otokore-
lasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) grafiklerinden olusan korelogramlardan
sezgisel olarak faydalanir. Modern yontemler ise, Dickey Fuller Testi gibi matematik-

sel testleri igerir.

2.2.4.1 Klasik yontemler ile duraganhgin belirlenmesi

Duraganlig: grafik yontemi ile tespit etmek i¢in serinin diizey ve farklarinin grafikleri
incelenir, boylelikle seride trend ya da mevsimsellik olup olmadigi, eger varsa deter-
ministik ya da rassal olup olmadig tespit edilmeye ¢alisilir. Korelogram, otokorelas-

yon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) fonksiyonlarinin ¢izilmesiyle elde edilir.
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Otokorelasyon fonksiyonu (ACF); otokorelasyon katsayilari bir zaman serisinin
farkli donemlerdeki gézlem degerleri arasindaki iliskinin giiclinii ifade etmektedir.
Bu katsayinin yiiksek olmasi degiskenin gegmis donem degerlerine bagimli oldu-
gunu, diisiik olmasi ise degiskenin tesadiifi oldugunu gostermektedir (Goktas, 2005).
Bagka bir deyisle, bir seride bagimsizligin gostergesi olarak otokorelasyon fonksi-

yonu (ACF), gozlem degerleri arasindaki korelasyonu gostermektedir.

Bir stokastik siireci tam anlamiyla tanimlamak miimkiin olmadigindan dolayi, siireci
kismen tanimlayan otokorelasyon fonksiyonu, model olusturma siirecinde énemli bir
yere sahiptir. Otokorelasyon fonksiyonu bir dizideki komsu veri noktalar arasindaki
korelasyonun derecesi bilgisini verir.

Tiim gecikmelerden olusan zaman serileri ve orijinal zaman serisi ayn1 grafikte ¢izilir
ve bu grafik yardimiyla gecikmelerden olusan zaman serilerinin orijinal zaman serisi
ile benzer yapiya sahip oldugu goriiliir. Bir sonraki adimda, Otokorelasyon katsayila-

rinin degerleri hesaplanir.

Kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF); kismi korelasyon fonksiyonu regresyon
analizinden bilindigi gibi diger degiskenler sabitken iki degisken arasindaki iliskiyi
verir. Kismi otokorelasyon katsayilar1 da benzer sekilde zaman serilerinin, diger ge-
cikmeli serilerin etkileri ihmal edilerek ilgili gecikmeye ait zaman serisi ile arasin-

daki iliskidir (Unsal, 2010).

Biitiin gecikmelere ait kismi otokorelasyon katsayr degerleri kismi otokorelasyon
fonksiyonunu olusturur. Zaman serileri analizinde otoregresif modelin kaginci dere-
ceye kadar devam edecegini belirlemek icin kismi otokorelasyon katsayisi kullanilir.
Bagka bir ifade ile, kismi korelasyon fonksiyonu gecikmeli degiskenler arasindaki ilis-

Kiyi ifade eder.

2.2.42 Modern yontemler ile duraganhgin belirlenmesi

Dickey ve Fuller (1981) ¢alismasinda gelistirdigi, bagimli degiskenin gecikmeli de-
gerleri agiklayict degisken olarak kullanilarak olusturulmus olan birim kok testlerin-
den “Genisletilmis Dickey Fuller Testi’'nden (ADF) yararlanilmasi izlenecek adimlar-
dandir. Bu teste duraganlik yok hipotezi, otoregresif siirecin bir birim kok icermesi ve
denklemdeki otoregresif katsayilarin toplaminin “1”¢ esit olmasi olarak ifade edilir
(Goktas, 2005).
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Calisma kapsaminda kullanilan veri seti, sezgisel olarak Sekil 2.3°teki ACF ve PACF
grafiklerinden de anlasilacag lizere, herhangi bir duraganlastirma islemi uygulanma-

dan da zaten duragandir.

Sekil 2.3: Modele ait ACF ve PACF Grafikleri

Ancak; klasik yontemlerin giiniimiizde yerini modern yontemlere birakmasi ile daha
once de bahsedildigi iizere ¢esitli testleri blinyesinde barindiran modern yontemler
daha giivenilir bulunmaktadir. Bu dogrultuda, veri seti duraganlig: analiz edilirken,
korelogramlarda veri setinin duragan oldugu ¢ok net bir sekilde goriilmesine ragmen,
R Programlama dili yardimiyla, Dickey Fuller Testinden (DF) de yararlanilmustir. So-
nug olarak analizlerini yapacagimiz veri setinin duragan oldugu bilinerek, modelleme-

lere gecilebilir.

2.2.5 Zaman serisi modelleri

Zaman serisi modelleri kullanilirken tiim zaman serilerinin duragan oldugu varsayilir
ve bu varsayimlar 1s1ginda beklenen deger, varyans, otokorelasyon gibi kavramlar he-
saplanir. Herhangi bir zaman serisinin duragan olabilmesi i¢in ortalamasi, varyansi,
koveryans1 ve daha yliksek dereceden momentlerinin zamana gore sabit olmasi gerek-
mektedir. Eger model duragan degilse dizinin duraganlastirilmas: gerekir. (Box and

Jenkins, 1976). Zaman serisi analizinin ilk kisminda, tek degiskenli -dogrusal- duragan
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zaman serileri ele alinacaktir. Zaman serileri modelleri ii¢ genel sinifa ayrilabilmekte-
dir. Otoregresif Siireg (AR) modelleri Yule (1926, 1927), Hareketli Ortalama (MA)
modelleri Slutsky (1937) ve ARMA modelleri Wold (1954) tarafindan gelistirilmistir
(Makridakis ve Wheelwright, 1989). Bu modellere ek olarak otoregresif biitiinlesik
hareketi ortalama modeli (ARIMA) uygulanmistir. Zaman serisi analizinin ikinci kis-
minda ise, ¢ok degigkenli dogrusal olmayan zaman serilerinden vektdr otoregresif
(VAR) modeli ele alinacaktir.

Asagida belirtilen her bir zaman serisi modeli i¢in, yonlendirilmis ugus listesinden se-
¢ilen bir ugusun sonuglari, 6rnek olmasi amaci ile sunulacaktir. Listedeki diger uguslar
icin dogruluk ve model sonuclar1 degisiklik gdstermektedir; bu sebeple sunulacak 6r-
nek, tim listedeki uguslarin temsilcisi olarak degerlendirilmemelidir. Segilen ugus,
18.10.2011 tarihinde 20:20°de kalkarak, goriis mesafesi diisiikliigii sebebi ile yonlen-
dirilen bir ugustur. Ucus saatine kadar kaydedilen METAR verilerinin bilindigi varsa-
yilarak, ugus saatinden itibaren 6 adim ilerisi i¢in goriis mesafesi parametresi ongorii-
lecek ve sonuglar grafik formatinda sunulacaktir. Yonlendirme listesindeki tiim ugus-
lar i¢in kurulan modellerin dogruluk kriterleri ve karsilastirmalarina, 3.4 boliimiinde

yer verilecektir.

2.2.5.1 Otoregresif siire¢ modeli - AR(p)

Otoregresif modeller (ardasik baglanimli modeller), zaman serilerinin ge¢gmis deger-
lerinin kullanilmasiyla gelecek degerlerinin tahmin edildigi modeller olarak tanimla-
nabilir. Bircok zaman serisi bu siireci icermektedir (Ozer ve digerleri, 2013).

Ardagik baglanimli modellerde, Y’nin ¢ donemindeki degeri, bir onceki donemdeki
deger ve rastsal hata terimine baglidir.

Parametrelerden otoregresif siire¢ olan Y, serisi, artik terim ile ¥, degerlerinin p do-

nem geriye giden agirlikli ortalamasinin toplamina esittir.
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(2.2)
Ye=m+ piYe1 T f2Ye2 + oo + BpYip + E

* = model parametresi

*&t= beyaz giiriiltii hata terimi

*m=stokastik strecin ortalamasi

Otoregresif siire¢ duragan ise ortalama (m) zamandan bagimsiz olarak sabit kalir.
AR(p) stireci standart ¢oklu regresyon denklemine benzerdir. Bu benzetimde Y, ba-
gimhi degiskendir. Y;_q, Yi_2,... , Yi_1,Y;p, bagimsizdegiskenler olarak distini-
liir. Boylece otoregresif model i¢in herhangi bir zaman serisinin t zaman degerinin £ —
1, t—2,.., t — pzaman degerleri ile coklu regresyon oldugu sdylenir ancak otoreg-
resif modelde ¢oklu regresyondan farkli olarak bagimsiz degiskenler arasinda iligki
vardir (Ozer ve digerleri, 2013).

Otoregresif siire¢ modelleri bashigr altinda, baslangi¢ degeri olarak, birinci dereceden
AR modeli, AR(1), kullanilmistir (baslangic degeri olarak). Ornek olarak, 18.10.2011
tarithli ve 20:20 kalkis saatli yonlendirilmis ucusun goriis mesafesi tahmin sonuglari

Sekil 2.4’te sunulmustur.

Sekil 2.4: AR(1) model sonucu, 18.10.2011 20:20 ugusu
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Sekil 2.4°te AR(1) modeli uygulanmis veri setinin son 500 adedi gorsellestirilmistir.
Ornek ugusa ait grafikte, kirmizigizgi gergek veriyi, siyah ¢izgi modele gore uydurul-
mus degerleri (fitted), mavi ¢izgi ise 6ngorii (forecast) degerlerini ifade etmektedir.
Ileriye doniik 6 adim igin dngdrii, %85 ve %95°lik giiven araliklarinda yapilmistir.
Grafikte, AR(1) modelinin, uydurma isleminde gercek veriyi yakalama egiliminde ol-
masina ragmen, ongorii yaparken dogrusal bir davranis sergileyerek METAR verile-
rine uyum saglayamadigi ve ani goriis mesafesi diistisiinii tahmin edemedigi gozlem-
lenmektedir.

Fitn uydurulmus degerleri gosterirken, Forn ise ongoriilmiis degerleri gostermektedir.
S6z konusu ugusa ait, grafigi verilmis olan modele ait matematiksel veriler Cizelge
2.1°de verilmistir. Gergek veriye karsilik gelen uydurma (fitting) degerleri ve 6 adim

seviyede ongorii degerleri yer almaktadir.

Cizelge 2.1: AR(1) Tahmini Deger - Ger¢ek Deger - Uydurulmus Deger

Tahmin Gergek D.

Fitl 0.9949867 1.000
Fit2 0.9988562 0.975
Fit3 0.9776120 0.950
Fit4 0.9531860 0.900
FitS 0.9183054 0.775
Fit6 0.8196749 0.725
Fit7 0.7797943 0.825
Fit8 0.8717319 0.850
Fit9 0.8979877 0.605
Fit10 0.6686754 0.330
Forl 0.6802416
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For2 0.6913345
For3 0.7019736
For4 0.7121774
For5 0.7219638
For6 0.7313497

Ongorii degerlerinin, %80 ve %95 seviyesinde belirlenmis olan alt ve iist sinir deger-

leri Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2: AR(1) Tahmini Deger - Alt - Ust Deger

Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
0.6802416 0.6281546 0.7323285 0.6005814 0.7599017
0.6913345 0.6191636 0.7635054 0.5809586 0.8017104
0.7019736 0.6153469 0.7886004 0.5694894 0.8344578
0.7121774 0.6141175 0.8102374 0.5622077 0.8621472
0.7219638 0.6144554 0.8294721 0.5575439 0.8863836
0.7313497 0.6158306 0.8468688 0.5546784 0.9080209

Grafikte karsilastirmasi verilmis olan hata oranlarinin matematiksel ifadesi Cizelge

2.3’deki gibidir.

Cizelge 2.3: AR(1) Hata Oranlari

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

MASE

ACF1

-1.022838e-05

0.04064369

0.01870526

-0.6515459

2.83756

0.2379939

0.5438866
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2.2.5.2 Hareketli ortalama modeli - MA(Q)

Bir zaman serisinin gecikmeli hata terimleri, simdiki degerini etkiliyor ise hareketli
ortalama (MA) siireci tanimlanir. Yani hareketli ortalama siirecinde degiskenin tahmin
degeri hata degerinin tahmin degerleri ile ilgilidir (Ozer ve digerleri, 2013).

q derecesindeki bir hareketli ortalama siirecinde her gozlenen Y;, g degerine kadar ge-

cikmesi uzanan artik terimlerin agirlikli ortalamasindan olugmaktadir.

Yt = U + 8t+ 0(18'[-1 + 0(28t-2+...+ OCq gt-q

o =model parametresi (2.3)

*&t= beyaz giiriiltii hata terimi

* U=stokastik siirecin ortalamasi

Y ’nin simdiki degeri, sabit terim ve t + 1 donemlik hatalarin agirlikli ortalamalarinin

toplamina esittir. MA siireci, sabit sayida beyaz giiriiltii hatalarinin zaman i¢inde ha-

reket eden dogrusal bilesenidir (Akdi, 2013).

Parametreler (-) veya (+) olarak gosterilebilir. Denklemde zaman boyunca artik terim-
ler bagimsiz beyaz giiriiltii stireci olusturur. Yani artik degerler normal dagilima, sabit
varyansa (kovaryans=0), sifir ortalamaya sahiptir.

Hareketli ortalama modeline giris olarak, birinci dereceden, MA(1) modeli se¢ilmistir.

Ornek ugusa ait sonug grafigi Sekil 2.5 *te goriilebilir.
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Forecasts from ARIMA(0,0,1) with non-zero mean

sanes

NA

Sekil 2.5: MA(1) model sonucu, 18.10.2011 20:20 ugusu

Yukaridaki grafik yorumlandiginda, MA(1) modelinin, uydurma (fitting) isleminde
gercek veriyi yakalama egiliminde oldugu; fakat ongdriide ani goriis mesafesi diisii-
stinii modelleyemedigi sonucuna varilabilir. Goriis mesafesindeki ani diisiisiin aksine,

MA(1) modelinin ¢ok daha iyimser bir 6ngoriide bulundugu sdylenebilir.

S6z konusu ugusa ait, grafigi verilmis olan modele ait matematiksel veriler Cizelge
2.4’de verilmistir. Gergek veriye karsilik gelen uydurma (fitting) degerleri ve 6 adim

seviyede ongorii degerleri yer almaktadir.

Cizelge 2.4: MA(1) Tahmini Deger - Gergek Deger - Uydurulmus Deger

Tahmin Gergek D.
Fitl 1.0005491 1.000
Fit2 0.9949867 1.000
Fit3 0.9988562 0.975
Fit4 0.9776120 0.950
Fit5 0.9531860 0.900
Fit6 0.9183054 0.775
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Fit7 0.8196749 0.725
Fit8 0.7797943 0.825
Fit9 0.8717319 0.850
Fit10 0.8979877 0.605
Forl 0.7173137
For?2 0.9513678
For3 0.9513678
For4 0.9513678
Forb5 0.9513678
For6 0.9513678

Ongorii degerlerinin, %80 ve %95 seviyesinde belirlenmis olan alt-iist siir degerleri

Cizelge 2.5’te verilmistir.

Cizelge 2.5: MA(1) Tahmini Deger - Alt - Ust Deger

Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
0.7173137 0.6237075 0.8109199 0.5741554 0.860472
0.9513678 0.8191764 1.0835593 0.7491984 1.153537
0.9513678 0.8191764 1.0835593 0.7491984 1.153537
0.9513678 0.8191764 1.0835593 0.7491984 1.153537
0.9513678 0.8191764 1.0835593 0.7491984 1.153537
0.9513678 0.8191764 1.0835593 0.7491984 1.153537

Grafikte karsilastirmasi verilmis olan hata oranlarinin matematiksel ifadesi Cizelge

2.6°daki gibidir.
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Cizelge 2.6: MA(1) Hata oranlar1

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

-4.514936e-06 | 0.0730413 0.03983827 | -4.897795 8.829493 | 0.5068769 | 0.9346267

2.2.5.3  Otoregresif ve hareketli ortalama modeli - ARMA(p, Q)

Cogu durum tek basina AR(p) veya MA(q) siiregleri tarafindan ifade edilemez. Bu
seriler otoregresif ve hareketli ortalama modellerinin toplami seklinde ifade edilir. Bir
zaman serisi hem AR, hem MA 6zelliklerini ayn1 anda tasiyor ise bu siireg, Otoregresif

ve Hareketli Ortalama (ARMA) siireci olarak adlandirilir.

Otorefresif ve hareketli ortalama modeli (ARMA) ardisik baglanim (AR) ve hareketli
ortalama (MA) modellerinin 6zelliklerine ayn1 anda sahip olan model olarak tanimla-
nir. ARMA (p, q) ile gosterilir. Bir ARMA(p,q) siirecinde p tane ardisik baglanim,

(AR) q tane hareketli ortalama (MA) terimi olmak tizere, p + q tane terim vardir.

Ye=PLo+ Y1 X2+ faYrat.o+ fpYept Ettar&ri + a2

8t-2+ e O St-q

* S, oo =model parametreleri

et . (2.4)
*&t= beyaz giiriiltii hata terimi

Burada g, sabit terim, Sy, 5, ..., Bp, @1, @z, ..., @, model parametreleri, € hata terimi-

dir. Y; zaman serisinin duragan oldugu varsayilirsa, zaman serisinin beklenen degeri-
nin de sabit oldugu () varsayilmis olur (Ozer ve digerleri, 2013).

AR(p), MA(q), ARMA(p, q) siiregleri zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina
dayanmaktadir.

ARMA modelleri sadece duragan eriye uygulanmaktadir. Bu nedenle ilk olaraktrend-
sizveri olup olmadig1 kontrol edilmelidir. Eger trend mevcut ise, ardisik farklar alina-
rak veya baska prosediirler ile trend kaldirilmalidir. Ornek ugusa ait ARMA(1,1) mo-

del sonuglar1 Sekil 2.6’da sunulmustur.
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Sekil 2.6: ARMA(1) model sonucu, 18.10.2011 20:20 ugusu

Grafik incelendiginde, ARMA(1,1) modelinin, AR(1) ve MA(1) modellerinde oldugu
gibi uydurma (fitting) isleminde gergek veriyi yakalama egiliminde oldugu; 6ngorii-
stinde ise, AR(1) ve MA(1) modellerine gore gercege daha yakin degerler verdigi soy-
lenebilir. Ani goriis mesafesi diistisii, AR(1) ve MA(1) modelleri ile karsilastirildi-
ginda, ARMA(1,1) tarafindan daha dogru tahmin edilmistir.

S6z konusu ugusa ait, grafigi verilmis olan modele ait matematiksel veriler
Cizelge 2.7°de verilmistir. Gergek veriye karsilik gelen uydurma (fitting) degerleri ve

6 adim seviyede ongorii degerleri yer almaktadir.

Cizelge 2.7: ARMA(1) Tahmini Deger - Gergek Deger - Uydurulmus Deger

Tahmin Gercek D.
Fitl 1.0005491 1.000
Fit2 0.9949867 1.000
Fit3 0.9988562 0.975
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Fit4 0.9776120 0.950
Fit5 0.9531860 0.900
Fit6 0.9183054 0.775
Fit7 0.8196749 0.725
Fit8 0.7797943 0.825
Fit9 0.8717319 0.850
Fit10 0.8979877 0.605
Forl 0.4981074
For2 0.5255501
For3 0.5513313
Ford 0.5755515
Forb 0.5983053
For6 0.6196815

Cizelge 2.8’de verilmistir.

Ongorii degerlerinin, %80 ve %95 seviyesinde belirlenmis olan alt-iist sinir degerleri

Cizelge 2.8: ARMA(1) Tahmini Deger - Alt - Ust Deger

Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
0.4981074 0.4657859 0.5304289 0.4486760 0.5475389
0.5255501 0.4555167 0.5955835 0.4184432 0.6326570
0.5513313 0.4601642 0.6424983 0.4119033 0.6907592
0.5755515 0.4691648 0.6819382 0.4128471 0.7382559
0.5983053 0.4801030 0.7165076 0.4175305 0.7790801
0.6196815 0.4919559 0.7474071 0.4243421 0.8150209
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Grafikte karsilastirmasi verilmis olan hata oranlarinin matematiksel ifadesi Cizelge

2.9’daki gibidir.

Cizelge 2.9: ARMA(1) Hata oranlar1

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

-8.060519e-06 | 0.0252206 | 0.01168374 | -0.2979279 | 1.725679 | 0.1486565 | 0.3283759

2.2.5.4  Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama modeli - ARIMA(p,d,q)

Tek degiskenli zaman serilerinin analizinde kullanilan Box Jenkins yonteminin esasi,
zaman serilerinin herhangi bir donemdeki degerini ayni serinin ge¢mis donemdeki
gbzlem degerlerinin ve hata terimlerinin dogrusal bir bilesimi ile agiklamaktir. Bu ne-
denle sozii edilen yontemi literatiirde Otoregresif Biitiinlesk Hareketli Ortalama Y 6n-
temi (ARIMA) olarak da karsimiza ¢cikmaktadir (Ozmen, 1986).

Birgok zaman serisinin duragan dis1 yani “biitiinlesik (integrated)” oldugu bilinmekte-
dir.

I(1) (birinci derece tiimlesik olan bir serinin), birinci farki duragan 1(0)’dir, 1(2) zaman
serisinin iki kez farki alindiginda 1(0) olur. Genel olarak, I(d) olan bir zaman serisinin
d kez farki alindiginda duraganlasir, bu seriyi ARMA(p, q) ile modelledigimizde,
ARIMA(p, d, q) ile gosterilir.

Duragan olmayan seriler uygun derecede farklar alinarak ARIMA (otoregresif biitiin-
lesik hareketli ortalama siireci) modelleriyle ele alinmaktadir. Seri duraganken 0. mer-
tebeden /(0) entegredir. Eger duraganligi saglamak igin d defa fark almak gerekiyorsa
d. mertebeden I(d) entegredir ve ARMA(p, q) uygulanirsa ARIMA(p, d, g) modeli
elde edilmektedir.

ARIMA (p,d, q) siireci AR(p), MA(q) ve ARMA(p, q) siireglerinin kapsayicisidir.
George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilen bu yaklasima Box-Jenkins yon-
temi adi1 verilmektedir.

Bir ARIMA(p, d, q) siirecinde p tane ardisik baglanim, q tane hareketli ortalama terimi
bulunur ve d kere fark alinarak duraganlasir. Yani, d farklilasma seviyesini gosterir.
p, d, q degerleri pozitif tam sayilardir ve nadiren 2’den biiylik degerler alirlar. Farkli

zaman serilerini anlatabilmek i¢in p, d, q degerlerini bilmek yeterlidir.
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Box-Jenkins yonteminin amaci; farkli zaman serilerini tanimlayan p, d, g degerlerini
bulmak ve serinin tahminlemesini (forecast) kolaylagtirmaktir.

Duragan olmayan seri ise fark alma sonucunda duraganlagtirilir ve ARIMA modeli
AR, MA veya ARMA modeli olacaktir. Yontemin yaygin olarak kullanilmasinin ne-
deni, ele alinan herhangi bir seri duragan olsun veya olmasin, mevsimsellik igersin
veya igermesin, bir ¢dziime kavusturma yetenegidir. ARIMA modelinin yaygin olma-
siin bir nedeni de 6zellikle kisa donem ongérmedeki yiiksek basar1 diizeyidir.
ARIMA modeli uygulanirken, baslangi¢ parametreleri ARIMA(1,1,1) olarak secilmis-
tir. Model sonuglarina Sekil 2.7’de ulasilabilir:

Sekil 2.7: ARIMA(1,1,1) model sonucu, 18.10.2011 20:20 ugusu

ARIMA(1,1,1) modeli uygulanmis grafikten de goriilecegi iizere, ARIMA modeli,
AR(1), MA(1) ve ARMA(1,1) modellerinde oldugu gibi uydurma isleminde ger¢cek
veriyi yakalama egiliminde oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte, ani goriis mesafesi
diisiistinii, AR, MA ve ARMA modellerine nazaran daha 1yi tahmin ederek; ongoriile-

rin, gercek verinin trendini yakalama egiliminde oldugu gbzlemlenmistir.
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S6z konusu ugusa ait, grafigi verilmis olan modele ait matematiksel veriler Cizelge
2.10°da verilmistir. Gergek veriye karsilik gelen uydurma (fitting) degerleri ve 6 adim

seviyede 6ngorii degerleri yer almaktadir.

Cizelge 2.10: ARIMA(1,1,1) Tahmini Deger - Ger¢ek Deger - Uydurulmus Deger

Tahmin Gergek D.

Fitl 1.0005491 1.000
Fit2 0.9949867 1.000
Fit3 0.9988562 0.975
Fit4 0.9776120 0.950
Fit5 0.9531860 0.900
Fit6 0.9183054 0.775
Fit7 0.8196749 0.725
Fit8 0.7797943 0.825
Fit9 0.8717319 0.850

Fit10 0.8979877 0.605
Forl 0.4249023

For?2 0.3477631

For3 0.3233532

For4 0.3156290

For5 0.3131847

For6 0.3124113

Ongorii degerlerinin, %80 ve %95 seviyesinde belirlenmis olan alt - iist sinir degerleri

Cizelge 2.11°de verilmistir.
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Cizelge 2.11: ARIMA(1,1,1) Tahmini Deger - Alt - Ust Deger

Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
0.4249023 0.3937332 0.4560715 0.37723325 0.4725714
0.3477631 0.2698255 0.4257006 | 0.22856782 | 0.4669583
0.3233532 0.2086376 0.4380687 0.14791089 0.4987955
0.3156290 0.1709221 0.4603358 0.09431899 0.5369389
0.3131847 0.1430461 0.4833234 | 0.05298008 | 0.5733893
0.3124113 0.1199881 0.5048344 0.01812539 0.6066971

Grafikte karsilastirmasi verilmis olan hata oranlarinin matematiksel ifadesi Cizelge

2.12°deki gibidir.

Cizelge 2.12: ARIMA (1,1,1) Hata Oranlar1

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

MASE

ACF1

-7.802727e-06

0.02432102

0.01128212

0.08526506

1.550106

0.1435466

0.1435466

2.255

Auto.ARIMA modeli

Optimal gecikme uzunluklarinin belirlenmesi i¢in ise Akaike bilgi kriteri (AIC) ve

Schwarz kriteri (SC) siklikla kullanilmaktadir (Bozkurt, 2013). AIC minimum orta-

lama hata kareyi kullanir ve AIC degerini minimum yapan p degeri uygun gecikme

sayis1 olarak belirlenir. SC ise Bayesian diisiinceden yola ¢ikarak hesap yapar ve SC

degerini minimum yapan p degeri belirlenir (Montgomery ve dig., 2008).

Bir modelleme siirecinde birden fazla alternatif model varsa, bunlardan en iyisini seg-

mek i¢in literatiirde birden ¢ok model se¢gme 0l¢iitii vardir. Bunlarin en sik kullanilan-

lar1 AIC (Akaike Bilgi Kriteri) ve SC (Scwarz Kriteri) bilgi Olciitleridir. Bu 6dlgiitlere
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gore en iyi model AIC ve SC degerlerine gore degeri sayisal olarak en kiiglik olan
modeldir (Unsal 2010).

AutoArima, tek degiskenli zaman serilerine en iyi ARIMA modelini yakistirir (fit
eder). AIC veya BIC degerine gore en iyi ARIMA modelini dondiirtir. Bu fonksiyon,
kisitlamalar déhilinde olas1 modele gore bir arama gergeklestirir. Yani ARIMA mo-
dellerininde manuel olarak belirlenen p, d, g degerleri, auto. arima’ da program tara-
findan arka planda tiim kombinasyonlar denenerek en optimium olan program ¢iktisi
olarak verilir.

auto.ARIMA, AIC, AICc ya da BIC degerine gore en iyi ARIMA modelini dondiiren
bir R fonksiyonudur. Fonksiyon, belirtilen kisitlar dahilinde, muhtemel modeller ara-
sinda bir arama gerceklestirerek tek degiskenli zaman serilerine en iyi ARIMA mode-
lini uydurur (rdocumentation.org).

Ornek ugus i¢in, Auto.ARIMA fonksiyonunun dondiirdiigii ARIMA(5,1,6) modeline
ait AIC degerine gore sonuglar, Sekil 2.8’de goriilmektedir:

Forecasts from ARIMA(5,1.6)

Data

Flight: 18.10.2011 20:20:00

Time

Sekil 2.8: Auto.ARIMA(p,d,q) model sonucu, 18.10.2011 20:20 ugusu

Grafik incelendiginde, Auto.ARIMA fonksiyonunun sonucunda elde edilen

ARIMA(5,1,6) modelinin; AR(1), MA(1), ARMA(1,1) ve ARIMA(1,1,1) modelle-

rinde oldugu gibi fitting isleminde gergek veriyi yakalama egiliminde oldugu gortil-

mektedir. Ani goriis mesafesi diislisli, daha once bahsedilen modellere nazaran ¢ok
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daha iyi 6ngdriilmiis olup; gercek verinin davranigini yakalama egilimi ve model dog-

rulugu, 6nemli derecede artmistir.

S6z konusu ugusa ait, grafigi verilmis olan modele ait matematiksel veriler Cizelge
2.13’de verilmistir. Gergek veriye karsilik gelen uydurma (fitting) degerleri ve 6 adim
seviyede ongorii degerleri yer almaktadir. Ongérii degerlerinin, %80 ve %95 seviye-

sinde belirlenmis olan alt-iist sinir degerleri Cizelge 2.14’de verilmistir.

Cizelge 2.13: Auto.ARIMA(5,1,6) Tahmini Deger - Gergek Deger - Uydurulmus

Deger

Tahmin Gergek D.
Fitl 1.0005491 1.000
Fit2 0.9949867 1.000
Fit3 0.9988562 0.975
Fit4 0.9776120 0.950
Fit5 0.9531860 0.900
Fit6 0.9183054 0.775
Fit7 0.8196749 0.725
Fit8 0.7797943 0.825
Fit9 0.8717319 0.850
Fit10 0.8979877 0.605
Forl 0.4239812
For2 0.4265726
For3 0.5224655
For4 0.5817742
For5 0.6256902
For6 0.6594593
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Cizelge 2.14: Auto.ARIMA (5,1,6) Tahmini Deger - Alt - Ust Deger

Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
0.4239812 0.3967574 0.4512051 0.3823459 0.4656165
0.4265726 0.3536370 0.4995082 0.3150272 0.5381180
0.5224655 0.4196312 0.6252999 0.3651939 0.6797371
0.5817742 0.4634424 0.7001060 0.4008014 0.7627471
0.6256902 0.4970645 0.7543158 0.4289742 0.8224061
0.6594593 0.5233246 0.7955940 0.4512592 0.8676594

Grafikte karsilastirmasi verilmis olan hata oranlarinin matematiksel ifadesi Cizelge

2.15°deki gibidir.

Cizelge 2.15: Auto.ARIMA (5,1,6) Hata Oranlari

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

5.274784e-06 | 0.02124254 | 0.01041098 | -0.240043 | 1.5144 | 0.1324628 | 0.001229792

2.2.5.6  Vektor otoregresif model - VAR(p)

Vektor Otoregresif (VAR) modeli, tek degiskenli autoregression modelinin ¢ok degis-
kenli zaman serisi verilerine bir uzantisidir. Bu modelde, biitiin degiskenler i¢sel kabul
edilir ve bir degisken kendisinin ve modelde yer alan diger degiskenlerin gecikmeli

degerlerinin fonksiyonu olarak tanimlanir.

Degiskenleri Y, ve Z, olan iki degiskenli ve bir donem gecikmeli bir VAR modeli;
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(2.6)
Yt = b1 = bioZi + P11Y i1+ V12Zi— 1 + Eyt

Zy = Do — baa Yt + YorY i+ Vol + En

* D, y =model parametresi

*Eyt ve €zt = beyaz giiriiltii siirecli hata terimleri

Denklemde, Y; ve Z; duragandir.

Iki degisken icin uygulanan ydntemde, gdriis mesafesine ek olarak bulut tavan
yiiksekligi degiskeni kullanilmigtir. Bunun sebebi daha oOncede belirtildigi gibi
ucaklarin beklenmedik bir sekilde yonlendirilmelerinin sebebi %90 oraninda goriis
mesafesindeki diisiikliikken, geriye kalan %10 luk dilimde, en ¢ok ylizdeye sahip olan
sebep ise bulut tavan yiiksekligindeki diisiikliiktir. Sekil 2.9°da VAR modeli

uygulanmis veri setin son 500 adedi gorsellestirilmistir.

Forecasts from VAR(20)

Flight: 18.10.2011 20:20:00

Sekil 2.9: Vektor Ardisik Baglanim Modeli (VAR)

Kirmizi ile gosterilenler gercek veriler olup, siyahlar ise VAR modeli algoritmasina
gore uydurulmus (fit edilmis) verileri géstermektedir. Mavi ile renklendirilmis olan
cizgi ise yine VAR algoritmasina gore 6ngorii (forecast) yapilmis veriyi gostermekte-
dir. AIC degerine gore en iyi sonucu VAR (20) modeli vermistir. Ileriye doniik 6 adim
icin ongorii %85 ve %95’°1lik gliven araliklarinda yapilmistir, grafikten de goriilecegi
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tizere, VAR modeli, AR ve MA, ARMA ve ARIMA modellerinde oldugu gibi fitting
isleminde gercek veriyi yakalama egilimindedir. Ongorii yaparken, ani goriis mesafesi
diisiistinii AR, MA ve ARMA ve ARIMA modellerine nazaran gozle goriiliir bir se-
kilde, daha iyi moddellemis olup, gercek verinin trendini yakalama egilimindeki basa-
rist ARIMA modelinin basarisindan ¢ok daha yiiksektir, fakat Auto. ARIMA modeli
ile VAR modeli sonuglar1 birbirine yakin oldugundan, hangi modelin bagarisinin daha

yiiksek oldugunu anlamak i¢in hata testlerine bagvurulmustur.

2.2.6 Modellerin Ongordiigii Tahminlerin Hata Testleri

Ongoriilen tahminlerin dogrulugunu 6l¢gmek icin kullanilabilecek birgok 6lciit bulun-
maktadir. Bilgisayar programi yardimiyla istenen giiven diizeyinde tahmin hesaplama-
lar1 yapilabilir. Model belirlenip, tahmin yapilip, uygunluk testlerinden geg¢irildikten
sonra gelecek tahmini yapmak amaciyla kullanilabilmektedir. Amag, gelecek degere
yakin tahmin degerleri elde etmektir. Burada hata testlerini minimum yapacak sekilde
tahminler iiretilmelidir. Ileriye yonelik tahmin basarisi test edilerek verilere en iyi
uyum gdosteren model kullanilmalidir. Tahmin basarisin1 dlgmek i¢in ¢esitli kistaslar
kullanilir: hata kareler ortalamas1 (MSE), kok ortalama hata kare (RMSE), ortalama
mutlak yilizde hata (MAPE), ortalama ylizde hata (MPE), vs. En basarili 6ngdrii mo-
delinin se¢imi igin bu kistaslarin miimkiin oldugunca kii¢iik olmas1 istenmektedir. AR,
MA, ARMA, ARIMA, Auto.ARIMA ve VAR modelleri i¢in hesaplanan MAE istatis-
tikleri Sekil 2.10°de , RMSE istatistikleri Sekil 2.11°de ve MAPE istatistikleri ise Sekil
2.12’de verilmistir.

Ortalama Mutlak Hata Karsgilastirmasi

\ g

0 / < =~ N e S —
0.03 7 = = \ »,/ = A\’ — =
———MAE - A% IMA
———MAE - VAR
a0
0 N - e SN MAL - AZIMA
w—MAE « ARMAN00 1)
)
———MAE - 22 A(LO.1)
MAE - ARIMA{L 1L

Sekil 2.10: Ortalama Mutlak Hata (MAE) Karsilastirmasi
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Sekil 2.12: Ortalama Mutlak Yiizde Hatarinin (MAPE) Karsilastirmasi

Sonug¢

2.3

Hata oranlarinin karsilastirilmasi sonucu, Auto.ARIMA modelinin goriis mesafesini
Meteorolojik verilerin tahmini kapsaminda en uygun modelin belirlenmesi asamasin-

ongormede VAR modelinden daha basarili oldugu saptanmistir.

dan sonra modelin, gelecege yonelik ongoriide kullanilabilmesi i¢in dngorii testlerine
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ihtiya¢ duyulmaktadir. Eger, bir modele iligkin 6ngorii giicii test sonucu anlamsiz ¢1-
karsa, ileriye yonelik tahminlerde kullanilamaz (Cuhadar vd. 2009). Tahmin dogru-
luklarin1 yapmak ve modelin gelecek tahmin giiciinii belirlemek i¢in Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) istatistigi, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Ka-
resel Hata (RMSE) oranlar1 AR, MA, ARMA, ARIMA, AutoARIMA ve VAR model-
leri i¢in karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda tiim hata fonksiyonlar1 incelendi-
ginde AutoARIMA ve VAR modellerinin hata oranlarin, diger modellere gore ¢ok
daha diisiik oldugu goriilmiistiir. VAR ve AutoARIMA modelleri karsilastirildiginda
ise AutoARIMA modelinin hata oranlariin belirli noktalarda daha diisiik oldugu géz-

lenmistir.

Karigiklik matrisi Cizelge 2.16’da sunulmustur. Calisma kapsaminda amag; goriis me-
safesi diistikliigii sebebiye olusan yonlendirilmis ugus sayisini azaltmaktir. Goriis me-
safesinin 4593 m’nin altinda oldugu durumlarda u¢ma karar1 verilmistir. Dolayisiyla,
CTAF ve METAR’1n “u¢ma” kararlarinin ortiistiigii ucus sayisi bizim i¢in dnemlidir.
Amagclanan, goriis mesafesi diisiikliigii sebebi ile yonlendirilecek ugusu en bastan kal-
dirmamak olacaktir. Karigiklik matrisi bize yonlendirilmis 84 adet ugus igin, CTAF
referans alinarak 25’inin yonlendirilmesinin engellendigini gostermektedir. Yiizdelik
tabanda iyilestirme orani yiizde 30’dur. Bu oranin yeterli goriilmemesi sebebi ile ¢a-

lismada YSA'’lar1 ile modelleme {izerine yogunlasilacaktir.

Cizelge 2.16: Zaman Serileri Analizine Ait Karisiklik Matrisi

METAR
Karar Ug Ug¢ma |[TOPLAM
LL Ucg 27 5 32
< N
5 25
U¢ma 27 52
TOPLAM 54 30 84
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3. YAPAY SINiR AGLARI

3.1 Amag

Tezin bu kisminda, yonlendirilmis ugus sayisini azaltarak problemi ¢6zmek ve bir 6n-
ceki boliimde, zaman serisi analizi ile elde edilen “ucgak yonlendirme karar1 verilirken
yanlig karar vermeme yilizdesini” arttirmak i¢in, dogrusal olmayan problemlerin ¢6zii-
miinde siklikla yararlanilan, YSA’lar1 kullanilmistir. YSA’lar1 dogrusal olmayan prob-
lemlerin ¢oziimiinde etkin olarak kullanilmaktadir. Bu boliim kapsaminda MATLAB
programi kullanilarak, YSA’lar1 ile yonlendirilmis ugus sayisini azaltmak i¢in model
olusturulmus ve modelin test edilmesi sonrasinda gelecek 3 saat (6 adim ilerisi) i¢in
tahminlerde bulunulmustur. Ayrica model icerisindeki her bir degiskenin modele et-

Kisi ve YSA’larinin mevcut yontemlerden istiin oldugu gosterilmistir.

3.2 Yapay Sinir Aglar1 Tanim ve Tarihcesi

Her insan varolussal olarak, dogdugu andan itibaren belirli bir zekaya sahiptir. Zeka;
calisilarak, egitilerek edinilen bilgi birikim ve deneyimlerle gelistirilebilir. i1k kez kar-
stlasilan, ani gelisen bir duruma uyum saglayabilme, anlama, 6grenme, analiz yetenegi
zeka ile gergeklestirilebilmektedir. Zeka yazilimlarla taklit edilebilmektedir. Bu du-
rumda zeka, “Yapay Zeka” olarak adlandirilmaktadir (Elmas, 2007). Yapay Zeka; “in-
san zekasmi” gerektiren eylemleri yapabilecek kabiliyette bir sistemin olusturulmasi
cabalariin tiimiidiir. Asil amag, insan varliginda gézlemlenen ve "akilli davranig" ola-
rak adlandirilan davraniglari gosterebilen, 6grenebilen, taklit edebilen bilgisayarlar
yapmaktir. Bu dogrultuda yapay zeka; bilgisayarlarin, insana has diisiinme sistemi ya-
pisin1 68renerek, insana ait 6zelliklerin bilgisayarlar tarafindan gelistirilip uyarlanmasi
olarak tanimlanabilmektedir. Genel olarak; bilgisayarin “insan” gibi diisiinme yetene-
gine sahip olmasi demektir. Matematiksel bir modelleme yontemi olan YSA’lari, ya-
pay zeka uygulamalari arasinda yer almaktadir. YSA, insan beyninin en belirgin 6zel-
liklerinden olan “6grenme” eylemi ile diisiinsel faaliyetleri (bilgi edinme, algilama,
siniflandirma, iliskilendirme, tiiretebilme, olusturabilme, karar verebilme vb.) her-
hangi bir yardim almadan “otomatik” olarak gergeklestirmek i¢in gelistirilmis bir akilli

(bilgisayar) sistemdir (Uygunoglu ve Yurtcu, 2006).
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3.3 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Y SA’larmingiiniimiizde kullanilan diger bilgi islem yontemlerinden farkliliklar asa-
gidaki sekilde siralanabilir: (Elmas 2007)

Dogrusal Olmama: Dogrusal olan bir yapida, girdilerden biri degistiginde, ¢ikt1 bu
degisime orantili olarak degisir, bu durum degisen girdinin degeri ile iligkilidir.
Y SA’lar biitlin bir ag boyunca dogrusal degildir. Bu sayede YSA’lar1 dogrusal olma-
yan karmasik siire¢lerin ¢ozlimiinde yardimci olmaktadir.

Ogrenme: YSA olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye
calisirlar. YSA’ nin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayar-
lanamaz. Bu sebeple, problemden aldig1 egitim orneklerini, istenilen davranisi goste-
recek dogrultuda, kullanarak 6grenmesi gerekir. Diger klasik yontemlerden farkli ola-
rak, s6z konusu problemle ilgili gerekli bilgileri, mevcut verileri kullanarak kendileri
cikarmaktadirlar (Kaya ve dig., 2005).

Bilginin Saklanmasi: YSA’larindaveriler herhangi bir veri tabaninda ve programin
icinde gomiilii olarak degil ag tizerinde saklanirlar (Adiyaman, 2007).

Hata Toleransi: YSA’larindakidogrusal olmayan (paralel) yapi, agin sahip oldugu bil-
ginin tim baglantilara yayilmasini saglar. Bu sebeple, baz1 baglantilarin veya hiicrele-
rin etkisiz hale gelmesi agin dogru bilgi liretmesini 6nemli 6l¢iide etkilemez, gelenek-
sel yontemlere nazaran hatayi tolere etme yetenekleri yiiksektir.

Genelleme: YSA kendisine gosterilen, tanitilan, 6gretilen durum ve siireglerden yola
cikarak gormedigi, tanimadig1 ve daha once 6grenmedigi durum ve siiregler hakkinda
bilgi tiretebilirler.

Dereceli bozulma: YSA, hata toleransina sahip olduklari igin, beklenmedik bir durum
ile karsilastiklarinda dereceli bir sekilde bozulur, hemen bozulmazlar (Adiyaman,
2007).

Uyarlanabilirlik: Belirli bir problemi ¢ozmek i¢in egitilen YSA’nda, agirliklarin ye-
niden yapilandirilabilir olmasi problemdeki degisimlere gore yeniden egitilebilirlik ve

farkli kosullara uyarlanabilirlik saglamaktadir.

Y SA’nda model tasarlanirken giris ve ¢ikis kiimeleri kullanilir. Bdylece YSA girdiler
ve ¢iktilar arasinda, dogrusal ve dogrusal olmayan tiim iliskileri, daha 6nceden edinil-
mis gecmis durumlar1 6grenerek daha dnce goriilmemis, taninmamisg, 6grenilmemis ve

uygulanmamig 6rnekler i¢in belirli limit araliklarinda ¢éziimler tiretebilmektedir.
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YSA’nin dogrusal olmama 6zelliklerinden dolay1 hizli ¢alisabilme yetenegi, 6grenme
yetenegi, genelleme yapabilmesi, rahatlikla farkli problemlere uyarlanabilir olma 6zel-
ligi, daha az bilgi gerektirmesi (bilgiyi ag lizerinde tasima 6zelligi), gibi birgok avan-
taj1 sebebi ile ¢ok sayida miihendislik alaninda farkli problemlerin ¢oziimiinde kulla-
nilmaktadir.
Y SA’larmintarihsel gelisimi insanlarin ndrobiyolojiye ilgi duymalar1 ve sonuglart bil-
gisayar yardimi ile uygulamalariyla baglamaktadir.
+ 1890: Insan beyninin yapis1 ve fonksiyonlar1 ile ilgili ilk yaymin yazilmasi
* 1943: Yapay Sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi
* 1949: Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediirlerinin bilgisayar-
lar tarafindan gergeklestirilecek bicimde gelistirilmesi.
e 1957-1962: Tek Katmanli Algilayicinin (Perceptron) gelistirilmesi.
e 1969: Tek katmanl algilayicilarin problemleri ¢6zme yeteneklerinin olmadi-
ginin gosterilmesi.
+ 1969-1972: Dogrusal Iliskilendiricilerin gelistirilmesi.
* 1974: Geri Yayilim modelinin (Cok katmanli algilayicilarin ilk ¢aligmalar)
gelistirilmesi.

+  1982: Cok Katmanl algilayicilarinin gelistirilmesi (Oztemel, 2003).
3.3.1 Yapi ve temel elemanlari

3.3.1.1 Biyolojik sinir hiicreleri

Insan beyninin ¢alismasini saglayan en temel yapi taslarindan biri de biyolojik sinir
aglaridir. Insanlarin tiim davranislarimi ve ¢evresinde olup bitenleri anlamasini saglar.
Insan beyninin yogun baglantili ve karmasik yapisi kendisine zgiidiir. Bu yapiya eris-
mek giinlimiiz teknolojisiyle miimkiin degildir. YSA’lar da beynin yapisindan esinle-
nilerek olusturulmustur, fakat kullanilan yapay noronlar beyindeki noronlara gore ol-
dukca basit yapili olmalarina ragmen, tutarhidirlar. YSA’lar temel elemanlar1 olan ya-
pay noronlarin aralarinda baglanti olusturulup, tabakalar halinde gruplandirilmalariyla
olusturulurlar (Yurtoglu, 2005). Milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile sinir
ag1 olusmaktadir. Bir sinir hiicresi sinapslar, akson, soma (hiicre govdesi), ve dent-

rite’lerden olugmaktadir. Snapslar sinir hiicreleri arasinda elektrik sinyallerinin iletil-
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mesini saglayan baglantilardir. Dentriteler ise bu sinyalleri snaps’lere gondererek di-
ger sinir hiicrelerine iletilmesini saglarlar. Sekil 3.1°de bir biyolojik sinir hiicresinin

hareket yonii gosterilmistir.

A Hitere Gowdest

Akson

Dinaps

Sekil 3.1: Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay bir sinir hiicresi, biyolojik bir sinir hiicresinin temel davranisini taklit ederek
matematiksel modeli ortaya koyan bir algoritmadir. Biyolojik sinir hiicresinin tanimin-
dan hareketle, yapay bir sinir hiicresinin diger sinir hiicrelerinden aldig: sinyalleri biin-
yesinde topladigini ve toplam sinyal birikiminin belli bir esigi astig1 anda, bu yapay
sinir hiicresinin kendi sinyalini bir bagka sinir hiicresine ilettigi sOylenebilir (Fahey
2006).

3.3.1.2 Yapay sinir hiicresi (islemci eleman)

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi YSA da hiicreli yapiya sahiptir (Sekil 3.2). Bir
YSA hiicresi bes elemandan olugsmaktadir:
1. Girdi degerleri: Girdi degerleri (xq, X5, ..., X, ), yapay sinir hiicresine dig diinyadan

gelen bilgilerdir. Bilgiler bagka hiicrelerden gelebildigi gibi kendinden de gelebilir.
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agirliklar

Sekil 3.2: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

2. Agwrliklar: Agrliklar (wq, wy, ..., Wy,), hiicreye gelen bilginin hiicre lizerindeki etki
ve 6nemini gosterir. Agirligin kiigiik ya da biiylik olmas1 6nem derecesi belirtmez.

3. Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonuna, sinirde her bir agirligin ait oldugu
girdi degerleri ile ¢arpilarak toplamlarina esik b degerinin de eklenmesini saglayarak
etkinlik (aktivasyon) fonksiyonuna gonderilir. Boylelikle, hiicreye gelen net girdi
hesaplanmis olur. Toplam fonksiyonu i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabilir.
Belirtilmelidir ki, her girdi bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip
olabilecegi gibi ayni toplama fonksiyonuna da sahip olabilir. Yani, herhangi bir
problem i¢in optimum toplama fonksiyonunu belirleyecek bir formiil yoktur. Ancak

siklikla kullanilan fonksiyonlar Cizelge 3.1’de verilmistir.
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Cizelge 3.1: Fonksiyonlar

Toplam Agirhk degerlen girdiler ile carpilir ve bulunan degerler
birbirlerivle toplanarak Net girdi hesaplamir.
Net=%M X, = W,

Carpim Agirlik degerlen girdiler ile garpilir ve daha sonra bulunan degerler
birbirleriyle ¢arpilarak Net girdi hesaplamr.

Net=JT2, X, = W,

Maksimum n adet girdi 1ginden agirliklar girdilerle garpildiktan sonra iglerinden
en bilyiigi NET girdi olarak kabul edilir.

Net= Max ((Xj = W)

Minimum n adet girdi iginden agirliklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
en kiigigi NET girdi olarak kabul edilir.

Net= Min ((X; * W,)

Cogunluk n adet girdi iginden girdilerle agirliklar carpildiktan sonra pozitif ile
negatif olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik olan sayi hiicrelerinin net

Net= Z?‘:l Sgn (X, = W) girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikl olarak toplanir. Daha dnce hiicreye

gelen bilgilerle yeni hesaplanan girdi degerleni eklenerek hiicrenin
Net= Net (eski) + Z?‘;l X = W, net girdisi hesaplanir.

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen girdileri isleyerek, hiicrenin bu girdiye kar-
silik Uretecegi ¢iktiyr hesaplayan fonksiyondur. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi
ciktiy1 belirlemek icin degisik fonksiyonlar kullanilir. Cok Katmanli Algilayict mo-
delde siklikla sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan Sigmoid Cizelge 3.2°de sunulmustur. Calisma kapsaminda kullani-

lan aktivasyon fonksiyonu da Sigmoid Aktivasyon fonksiyonudur.

Cizelge 3.2: Aktivasyon Fonksiyonlari

25
Sigmoid aktivasyonu
Sigmoid 15 fonksiyonu sirekli ve tirevi
: alinabilir bir fonksiyondur.
Aktwalsyon : F(Net) = ; Dogrusal olmayist dolayistyla
Fonksiyonu 1+ e—Net yapay sinir agi
43 -2 445012 34 uygulamalarinda en sik
s kullamlan fonksiyondur. Bu
fonksiyon girdi degerlerinin
25 her birt i¢in 0 1le 1 arasinda
bir deger iiretir.
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5. Hiicrenin Ciktisi: Girdi degerlerinin, aktivasyon fonksiyonuna girmesi ile belirlenen
cikt1 degeridir.

Uretilen ¢1kt1 biyolojik sinir hiicresinde oldugu gibi dis diinyaya veya baska bir hiic-
reye gonderilir. Bir yapay sinir hiicresinde, birden ¢ok girdi degeri olabilirken, sadece

tek bir ¢ikt1 degeri vardir.

3.3.2 Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

YSA’nda, yapay sinir hiicreleri basit bir sekilde kiimelendirilmektedirler. Bu kiime-
lendirme katmanlar halinde yapilmaktadir ve daha sonra bu katmanlar bir digeri ile
iliskilendirilmektedir. Biitiin YSA’lar1 benzer bir yapidadirlar. Bu yapida, bazi yapay
sinir hiicreleri girdileri almak i¢in baz1 yapay sinir hiicreleri ise ¢iktilar1 iletmek i¢in
dis diinya ya da diger hiicreler ile baglantili haldedirler. Geri kalan biitlin yapay sinir
hiicreleri ise gizli katmandadirlar, yani sadece ag i¢inde baglantilar1 vardir. YSA’lari-

nin yapisi Sekil 3.3’de gdsterilmektedir.

Girdiler > L Cikts

Sekil 3.3: Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Girdi Katmani: Bu katmanda, en az bir girdi degeri yer alir. Veriler, herhangi bir is-
leme tabi tutulmaz. Girdiler ile ayn1 degerde ¢ikt1 iiretilir.

Ara Katmanlar: Bu katmanda, girdiler belirli islemlere tabi tutulurlar. islem katmani-
nin yapist ve fonksiyonu secilmis olan agin yapisina gore degisiklik gosterebilir. Ara

katman, tek bir katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir. Bu
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gizli katmanlar ¢ok sayida yapay sinir hiicresi igerirler. Cogu ag tiiriinde, gizli katman-
daki bir yapay sinir hiicresi sadece bir dnceki tabakanin tiim hiicrelerinden sinyal alir,
islemin gerceklestirilmesinin ardindan ise ¢ikt1 bir sonraki tabakanin tiim yapay sinir
hiicrelerine gonderilir. Bu yap1 ise ag ¢iktisi agisindan bir ileri besleme patikasi olug-
turur (Anderson ve dig., 2006).

Gerekenden az gizli katmana sahip YSA’lar1 karmagik fonksiyonlarin ¢ziimiinde ye-
tersiz kalirken, ¢ok fazla gizli katmana sahip YSA’lariise kararsizliklarla karsilasmak-
tadir. Gizli katman sayisinin belirlenmesinin ardindan, her bir katmanda kag tane ya-
pay sinir hiicresinin bulunacagi karsilagilan bir bagka problemdir. Girdi katmani i¢in
daha onceden de belirtildigi gibi bir sorun bulunmamaktadir; bu say1 sistem igerisin-
deki girdilerin sayisina esittir. Benzer sekilde, ¢ikt1 katmani da istenilen ¢ikt1 sayisiyla
belirlenebilmektedir. Asil sorun, gizli katmanlardaki yapay sinir hiicresi sayisini belir-
lemektir. Geleneksel matris algoritmasi, matris boyutlarinin ya girdi sayisina ya da
cikt1 sayisina esit olmasi gerektigini sdylemektedir. Ne yazik ki, gizli katmanda en
verimli sekilde kag tane yapay sinir hiicrenin bulunacagi konusunda herhangi bir ma-
tematiksel test bulunmamaktadir. Deneme ve yanilma yontemi uygulanarak karar ve-
rilmektedir (Detienne ve dig., 2003).

Cikti Katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikti ag yapisinda bulunan
fonksiyona baglidir. Bu katmanda islem gergeklestirilir ve {iretilen ¢ikt1 dis diinyaya

gonderilir.
3.3.3 Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

3.3.3.1 Tek katmanh algilayicilar

Sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan aglardir. Her bir agin bir veya daha fazla
girdisi ve ¢iktis1 vardir. Ciktilar biitiin girdilere baglanmaktadir ve her baglantinin bir
agirhigr (W) vardir. Bu aglarda siireg elemanlarinin degerinin sifirdan farkli olmasini
onleyen esik degeri vardir ve bu daima 1°dir (Oztemel, 2003). Tek katmanli YSA’lari,
kullanim alani olarak yalnizca dogrusal problem ¢6ztimlerinde kullanilan basit bir yon-

temdir. Sekil 3.4’da Tek Katmanli Algilayicinin yapisi verilmistir.
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Sekil 3.4: Tek Katmanli Algilayict Modeli

Tek bir katmandan olusan bir algilayic1 sadece dogrusal fonksiyonlari tahminleyebi-
lirken, giris ve ¢ikis katmani arasinda gizli katmanlara sahip olan ileri beslemeli ¢ok
katmanli algilayicilar, tek katmanli algilayicilarin karsilastiklart zorluklart ortadan kal-
dirmaktadirlar (Alpaydin, 2004). Bir YSA’ndan¢dzmesi istenilen problem dogrusal
degilse ilk basta tasarlanmis YSA’lar1 ile bunu modellemek miimkiin degildir. Bu tiir

problemler i¢in daha gelismis bir ag tiirline ithtiyag vardir.

3.3.3.2 Cok katmanh algilayicilar

Cok katmanl algilayicilar, bu amacla gelistirilen aglardir. Bu modelin yaygin olarak
kullanilmasinin sebebi, bir¢ok 6grenme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir
olmasidir. Bir YSA’nin, 6grenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilari arasindaki ilis-
kiler dogrusal olmayan iligkiler ise, Tek Katmanli Algilayicilar ile 6grenme gercekles-
tirmek maalesef miimkiin degildir. Glindelik hayatta karsilasilan olaylarin ¢ogu dog-
rusal olmayan nitelik tagimasi sebebi ile dogrusal olmayan problemi ¢6zmek igin yeni
modellerin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur (Alatas, 2006). Cok Katmanl Algila-
yict modeli (Sekil 3.5) miihendislik problemlerinin ¢ok biiyiik bir kismina ¢éziim tire-
tebilecek bir giice sahiptir. Daha ¢ok siniflandirma, tanima ve genelleme yapmay1 ge-

rektiren problemleri ¢6zmede kullanilirlar.
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Sekil 3.5: Cok Katmanli Algilayicinin Yapisi

Cok Katmanl Algilayici (CKA) aglarinin yapist Girdi Katmani, Ara Katman ve Cikt1
Katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Ogrenilmesi istenen olay icin CKA
aglar1 asagidaki adimlar izleyerek calismaktadir:

Orneklerin Toplanmasi: Agim 6grenmesi igin egitim seti ve test edilip performansinin
Olctlilmesi i¢in test seti verileri toplanmaktadir.

Agin Topolojik yapisinin belirlenmesi: Girdi sayisi, ara katman sayisi, her ara katman
icin proses elemant sayisi ve ¢ikti sayisi bu adimda belirlenir.

Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Aga ait 6grenme katsayisi, proses elemanla-
rina ait topama ve aktivasyon fonksiyonlaribu adimda belirlenir.

Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine bagla-
yan agirhik degerleri baslangigta genelde rastgele degerler atanir. Daha sonra uygun
degerleri 6grenme sirasinda kendi belirler.

Ogrenme setinden érneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin 6grenmeye basla-
mast i¢in aga drnekler belirli bir diizenege gore gosterilir.

Osrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Girdiye karsilik agin verdigi cikti
degerleri hesaplanir.

Gergeklesen ¢iktinin beklenen ¢ikti ile karsilagtirilmasi: Agin tirettigi hata degeleri bu

adimda hesaplanir.
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Agirliklarin degistirilmesi: Genellestirilmis Delta Kuralina gore hatanin azaltilmasi
icin agirliklarin degistirilmesi yapilir. Cok Katmanli Algilayici aginin 6grenmesi ta-
mamlanincaya kadar yani hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin
O0grenmesi i¢in bir durdurma kriterinin olmasi gerekir. Bu ise genellikle iiretilen hata-
nin belirli bir diizeyin altina diismesi olarak alinmaktadir. Dogrusal olmayan aktivas-
yon fonksiyonuna sahip olan CKA geri yayilim (back propegation) 6grenme yonte-
mini kullanmaktadir. YSA topolojisi, sinirler arasi baglantilarin yonlerine veya ag
icindeki isaretlerin akis yonlerine gore ikiye ayrilmaktadir. Bu aglar; ileri beslemeli
(feed forward) ve geri beslemeli (feedback, recurrent) YSA’dir. Ileri beslemeli
YSA’nda yapay sinir hiicreleri genellikle katmanlara ayrilmislardir. Isaretler, girdi kat-
manindan ¢ikt1 katmanina dogru tek yonlii baglantilar ile iletilirler. ileri beslemeli ag-
larda, hiicreler katmanlar halinde diizenlenirler ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislari
bir sonraki katmana (agirliklar tizerinden) giris olarak verilirler. Giris katmani, dis or-
tamlardan aldig1 bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki hiicrelere ile-
tir. Bilgi, gizli ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir (Rojas, 1996).

Cok katmanl algilayici modeli, bir giris, bir veya daha fazla gizli ve bir de ¢ikis kat-
manindan olugmaktadir. Her bir katmanda bir veya daha ¢ok sayida yapay sinir hiicresi
bulunur. Bir katmandaki tiim yapay sinir hiicreleri bir iist katmandaki yapay sinir hiic-
relerine baghdir. Bilgi akisi ileri dogrudur. Geri besleme yoktur. Bu sebeple, bu tip
aglar ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilmiglardir. Girig katmaninda her-
hangi bir bilgi isleme yapilmaz. Giris ve ¢ikis katmanindaki yapay sinir hiicresi sayisi
tamamen uygulanan probleme bagli olmakla beraber, gizli katman sayis1 ve gizli kat-
mandaki yapay sinir hiicresi sayisi daha 6nceki boliimde de belirtildigi gibi, deneme
yanilma yolu ile bulunmaktadir. Geri beslemeli ag topolojisi, genellikle danigmansiz
ogrenme kurallarinin uygulandigi aglarda kullanilmaktadir. Geri besleme, bir katman-
daki hiicreler arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da ola-
bilmektedir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA’lar1, dogrusal olmayan dinamik bir dav-

ranis sergilemektedirler (Alatas, 2006).

3.3.4 Yapay sinir aglarinda 6grenme

YSA’larim yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirmak miimkiindiir.

Calismanin bu alt boliimiinde YSA’lar sadece yapilarina gore siiflandirilacaktir.
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3.3.4.1 Ogrenme yontemleri

YSA’nda 6grenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve algoritmalarin kullanimi ti¢ 6g-
renme yontemi ve bunlarin karmasi olan yontemler ile uygulanmaktadir.

e Danismanli (Supervised) 6grenme yoOntemi: Sistemlerin dgrenebilmesi igin
O0grenmeye disaridan miidehale eden bir danisman / 6gretmenin yardimci
oldugu yéntemdir. Ogrenme danismanin kontoliindedir. Ogrenilmesi istenen
durum ile alakal girdi ve ¢ikt1 degerlerini danisman verir. Egitim kiimesini ve
hata degerini belirleyerek egitimin ne kadar devam edecegine karar verir. Bu
yontemin en 6nemli 6zelligi egitim esnasinda gercek girdi ¢ikt1 degerlerin
kullanilmasidir (Sen, 2004).

e Danmigmansiz (Unsupervised) 6grenme yontemi: Danigmansiz 6grenme yonte-
minde danismanli 6grenmenin aksine, sistemin 6grenmesi i¢in herhangi bir
danigsman yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri verilir. Beklenen, tanitilan
durumlara ait parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendine 6gren-
mesidir. Sistemin dgrenmesi tamamlandiktan sonra ¢iktilarin ne anlam ifade
ettigi kullanici tarafindan belirlenmelidir. Bu yontemler daha ¢ok
siniflandirma igin kullanilan yéntemlerdir (Oztemel, 2003).

e Destekleyici 6grenme (Reinforcement learning): Danigmanli 6grenme ku-
ralia yakin bir metottur. Bu yontemde de sisteme bir danigman yardimci
olmaktadir. Agin verdigi ¢ikt1 degerleri karsilastirma i¢in kullanilmasa da
tiretilen sistem ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gosteren bir sinyal aga
geri verilir. Sistem, danismandan gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenmeyi

gergeklestirir (Oztemel, 2003).

3.3.5 Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural network)

TSA girdi degerlerini anlik degil, 6nceki girdilere bagl olarak degerlendirir. t — 1
aninda bir girdi degeri icin verilen karar, t aninda verilecek olan karar1 da etkilemek-
tedir. TSA’larinda girdi degerleri simdiki ve daha 6nceki bilgilerin birlestirilmesi ile
¢ikt1 iiretirler ve bir sonraki islemde bu ¢iktilari girdi olarak kullanirlar, bu 6zellikleri
ile de geri beslemeli aglardan ayrilmaktadirlar. TSA’lar1 bellege sahiptirler.

TSA, dinamik zamansal davranis sergileme egilimindedirler. Zamana bagl istatis-
tiksel veriler gibi belli bir sira ile gelen verilerin oldugu durumlarda siklikla kullani-

lan bir yontemdir (Sak, 2014).
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TSA’nin amaci, ardisik bilgileri kullanmaktir. Geleneksel bir sinir aginda tiim girdi
ve ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. TSA’lar bir dizinin her 6gesi igin
ayn1 gorevi yerine getirirler, ¢ikt1 dnceki hesaplamalara baglidir, bu sebeple tekrarla-
yan sinir aglar1 olarak adlandirilirlar. Teoride, TSA’lar uzun dizilerdeki bilgileri kul-
lanabilir, ancak pratikte yalnizca birka¢ adim geriye donmekle sinirhidirlar. Her
uzunluktaki girdinin islenmesine imkan saglarken, hesaplama stireleri uzun siirebil-
mektedir. Isleyen modelin boyutu, girdi sayisindaki artistan bagimsizdir, gegmis ve-
rileri isleme katarak hesaplamalar yapilmasina ragmen, uzun zaman dnceki veriye

ulagsmak bu tipteki aglar i¢in zordur. TSA modeli Sekil 3.6’da sunulmustur.

Sekil 3.6: Tekrarlamal1 Sinir Ag1 Modeli

TSA’lar girdilerini anlik olarak degerlendirmek yerine, 6nceki girdilere bagli olarak
degerlendirir. Sekil’de goriildiigii tizere TSA girdi verilerinin yaninda dnceki g1kt

degerlerini de gosteren icerik birimleri (content unit) de aga etki ederler. t — 1 anin-
daki girdi i¢in verilen karar, t aninda verilecek olan karar1 da etkilemektedir. Kisaca

bu tip aglarda girdiler simdiki ve 6nceki bilgilerin birlestirilmesi ile ¢ikt1 {iretirler.
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TSA’lar, ¢iktilarin1 daha sonraki islemlerde girdi olarak kullandiklari igin feed-
forward (geri beslemeli) yapilardan bu 6zellikleri ile ayrilmis olurlar. TSA’lar hafi-

zal1 yapilardir.

3.3.5.1 iki yonlii TSA’lar

t zamanindaki ¢ikt1 degerinin, sadece onceki 6gelere degil gelecekteki 6gelere de

bagli olabilecegi diisiincesine dayanmaktadir. Yapi,” Sekil 3.7°de gosterilmistir.

® @ < J
| | | J
| | |
| J | |
| | | |
| ‘I
| |
A A A A
@ @ o ]

Sekil 3.7: iki Yonlii TSA

3.3.5.2 Derin (Iki yénlii) TSA’lar

Cift Yonli TSA’laria benzer yapidadir, ayiric1 6zellik olarak, zaman adiminda bir-
den fazla katmandan olusmaktadir (Sekil 3.8). Pratikte, bu durum daha yiiksek bir
ogrenme kapasitesi saglamasina ragmen, bir¢ok egitim verisine gerek duyuldugu

unutulmamalidir.
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Sekil 3.8: Derin TSA Yapist

3.3.6 Kisa uzun siireli hafiza (Long short term memory - LSTM)

Degerleri rastgele araliklarla hatirlayan sinir ag1 yapisidir. Ogrenilen ilerleme kayde-
dildiginde saklanan degerler degistirilmez. TSA’lar1, ndronlar arasinda ileri ve geri
baglantilara izin verir.

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM’ler) uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilme
ozelligine sahip bir TSA tiirtidiir. Bir¢ok farkli problem tipinde basarili bir sekilde
caligabildikleri i¢in glinlimiizde yaygin olarak kullanilmaktadirlar.

LSTM’ler, uzun vadeli bagimlilik probleminin 6niine ge¢mek i¢in tasarlanmislardir.
Uzun zaman dilimleri boyunca bilgileri hatirlamak (bellekte tutmak) varsayilan (de-
fault) davranislarindandir.

LSTM agi1, uzun veya kisa zaman periyotlarini hatirlamaktadir. Saklanan deger tek-
rarh bir sekilde degistirilmez ve zaman i¢inde geri yayilimla egitildiginde egim kay-
bolmaz (Sak ve dig., 2014).

Bir LSTM, zaman gecikmeleri goz 6niine alindiginda zaman serilerini siniflandir-
mak, islemek ve 6ngérmek konularinda siklikla uygulanan bir yontemdir.

Calisma kapsaminda, veri setinin 6zellikleri dikkate alindiginda, LSTM ag yapisinin

uygun oldugu diisiintilmiistiir.
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3.4 Sistem Modeli

Tezin birinci boliimde, zaman serileri ile modellenen beklenmedik ugus yonlendirmele-
rini azatma amaciyla METAR verileri kullanilarak goriis mesafesi tahmini (CTAF) ya-
pilmistir. Veri seti, metorolojik veri olmasi sebebiyle, yakin gegmis verilerinden etkile-
nen bir yapidadir. Bu sebeple, yakin ge¢gmis zaman verlerinden dgrenerek, gelecek tah-
minlerde bulunabilen LSTM ag yapisi kullanilarak, birinci boliimdeki sonuglarin iyiles-

tirilmesi amaglanmustir.

3.4.1 Veri Analizi

Tezin birinci boliimde, goriis mesafesi verisine sirasiyla uygulanan normalizasyon ve
diizgiinlestirme (smoothing) islem basamaklari ayni sekilde, bu béliimdede uygulanmis-
tir. Oznitelik segimi kriteri, beklenmedik ugak ydnlenlendirmelerini en fazla etkileyen
ozniteligin secilmesi yoluyla olmustur. Ozniteliklerden, “gériis mesafesi diisiikligii”
beklenmedik ucak ydnlendirmelerinin %90’1n1 olusyurdugu igin, uygun bulunmustur.
Bu sebeple, ag yapisinin girig katmanini, her bir yonlendirilmis ugus i¢in, o ana kadar

kaydedilmis goriis mesafesi verileri olusturmaktadir.

3.4.2 Agyapisi

Bu bolimde LSTM aglar1 kullanilarak yapilan zaman serisi tahmini iglenmektedir. Geg-
mis verilerden hareketle, goriis mesafesi degerlerini tahmin eden bir LSTM agi egitil-
mistir. Bu LSTM aginda bir adim kaydirilarak diizenlenen goriis mesafesi degerlerinin
egitilmesi sonucu elde edilen diziler, gelecege yonelik goriis mesafesi tahminleridir.
Baska bir deyisle, LSTM agi, girdi dizisinin her bir adiminda, bir sonraki zaman adimi-
nin degerini tahmin etmey1 6grenmektedir.

Daha iyi bir uydurma (fitting) elde etmek ve egitilen verinin sapmasini engellemek
amaci ile goriis mesafesi verileri, tezin ilk kisminda belirtilen kosullar altinda normalize
edilmistir.

Geriye doniik kaydirma islemi, bir adim kaydirmali ve bes adim kaydirmali olarak iKi
sekilde uygulanmistir. Bir dizinin gelecek zaman adimlarin1 tahmin etmek igin, geriye
doniik bir ve bes adim kaydirma islemi Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4 ’deki gibi uygulan-

mistir.
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Cizelge 3.3: Bir Adim Kaydirmali Girdi ve Ciktilari

Metar Ag Girdisi (X) Ag Ciktist (Y)

9000 9000 10000

10000 10000 3000

3000 3000 3500

3500 3500 3800

3800 3800 4500

4500 4500 2500

2500 2500 10000

10000 10000 8000

8000

Cizelge 3.4: Bes Adim Kaydirmali Girdi ve Ciktilar
Me- Ag Girdisi | Ag Girdisi | Ag Girdisi | Ag Girdisi | Ag Girdisi | Ag Cik-
tar 1 2 3 4 5 tis1

9000 9000 10000 3000 3500 3800 4500
10000 10000 3000 3500 3800 4500 2500
3000 3000 3500 3800 4500 2500 10000
3500 3500 3800 4500 2500 10000 8000
3800 3800 4500 2500 10000 8000 10000
4500 4500 2500 10000 8000 10000 10000
2500 2500 10000 8000 10000 10000 10000
10000
8000
10000
10000
10000
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n gozlem sayisini ifade etmek tlizere, bir adim kaydirmali girdi katmani ve ¢ikti katmamn
tek boyutlu (nx1) matristen olusmaktadir. Bes adim kaydirmali girdi katmani (nx5)
matris iken, ¢ikt1 katmani (nx1) matristen olusmaktadir. Baska bir deyisle, bir adim
kaydirmal1 dizide, her goriis mesafesi degeri, kendinden bir 6nceki adima bagliyken, bes
adim kaydirmali dizide, her goriis mesafesi degeri kendinden 6nceki bes zaman adimina
baghdir. Gergek zaman dilimi olarak degerlendirildiginde, iki buguk saati ifade etmek-
tedir.

Tezin birinci kisminda Auto.ARIMA ile elde edilen sonuglarda, gegmise yonelik bes
adimin optimum zaman aralig1 oldugu, iyilik kriterlerinden elde edilmistir. Sonug¢larin
karsilastirilabilir olmasi agisindan, bu boliimde de gegmise doniik bes adim seviyede

goriis mesafesi girdisinden yararlanilarak, tahminlemeler yapilmistir.

3.4.3 LSTM ag topolojisi

Bu bdliimde, bir ve bes adim kaydirmali iki farkli LSTM ag topolojisi olusturulmustur.
Olusturulan topolojiler Cizelge 3.5’de gosterilmistir. Ag topolojisi dort katmandan olus-
maktadir, bu katmanlar; girdi katmani, gizli katman, tam baglantili katman ve ¢ikt1 kat-
manidir. Girdi katmani Kisim 3.4.2°de belirtildigi gibi bir adim ve bes adim kaydirmali

olarak iki farkli sekilde ele alinmistir. Diger ii¢ katmanin parametreleri ise sabit tutul-

mustur.
Cizelge 3.5: Ag Yapisi Topolojisi Cizelgesu
Katmanlar Bir adim kaydirmah | Bes adim kaydirmalh
Girdi Katmamn 1 5
Gizli Katman 200 200
Tam Baglantili Katmani 1 1
Cikt1 Katmani 1 1

Topolojilerde Cizelge 3.6’daki ag egitim parametreleri kullanilmistir.
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Cizelge 3.6: Ag Egitim Parametreleri

Ag Egitim Parametreleri Deger
Solver Name “adam”
Max Epochs 250
Gradent Threshold 1
Initial Learn Rate 0.01
Learn Rate Drop Period 125
Learn Rate Drop Factor 0.2

Bu parametreler altinda 84 ayr1 ugus yonlendirmeleri i¢in bir ve bes adim kaydirmali

LSTM aglar1 ayr1 ayr calistirilmis olup, sonuglar ilerleyen boliimlerde sunulmustur.
3.5 Yapay Sinir Aglar1 Sonuclari

Bu kisimda boliim 3.4’teki sistem modeli kullanilarak iki farkli girdi katmanina gore
elde edilen sonuglar paylasilmistir.

3.5.1 Bir adim kaydirmah girdi katmani sonuclari

Birinci boliimde zaman serilerini temsilen sunulan ugus, bu boliimde de 6rnek olarak
gosterilmistir. Ilgili ugusa (18.10.2011, 20:20) ait bir adim kaydirmali girdi katmanl ag
modeline ait egitim stireci Sekil 3.9°de verilmistir. Sekil 3.9°da her bir iterasyon (epoch)
icin RMSE ve kayip fonksiyonu (loss) degerleri sunulmustur. Sekil 3.9 incelendigi za-

man; tahmin edilen degerlerin gergek veri ile ayn1 egilimi gosterdigini gozlemleyebiliriz.
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Sekil 3.9: Bir Adim Kaydirmali Ag Egitim Siireci

Sekil 3.10°da bir adim kaydirmali yontem i¢in tahmin grafigi verilmistir.

Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8’de sirasi ile RMSE tahmin degerleri ve uydurulmus deger-
ler gosterilmistir. RMSE degeri 200 iterasyon (epoch) sonrasi 0.0632617 olarak bu-
lunmustur. Bu deger iterasyon sayist biiyiitiilseydi daha da asagi inebilirdi. Bu sebeple
Bolim 2’deki RMSE degerlerine gore diisiik olarak gézlemlense bile performans ola-

rak boliim 2’ye gore daha yiiksek seviyede gercek veri egilimini yakalamaktadir.

Forscamt

Sekil 3.10: Bir Adim Kaydirmali Tahmin Grafigi

56



Cizelge 3.7: Bir Ozellikli YSA Modeli igin RMSE ve Tahmin Degerleri

Forecast | Forecast | Forecast | Forecast | Forecast | Forecast
Yon. Ucus Tarihi | RMSE
1 2 3 4 5 6
'18/10/2011 0.063261
4,767 4.896 5.325 5.741 6.178 6.555
20:20:00 7

Cizelge 3.8: Bir Ozellikli YSA Modeli i¢in Uydurulmus (fitted) Degerler

Ucus Yon. T. | '18/10/2011 20:20:00°
Fitted 1 1.0039052
Fitted 2 1.0038767
Fitted 3 1.0088942
Fitted 4 1.0150613
Fitted 5 1.0163273
Fitted 6 1.0131135
Fitted 7 1.0097053
Fitted 8 1.0083945
Fitted 9 1.0077121
Fitted 10 1.0076208

3.5.2 Bes adim kaydirmah girdi katmani sonuclari

Sekil 3.11 incelendigi zaman; tahmin edilen degerlerin gercek veri ile ayn1 egilimi gos-
terdigini gozlemleyebiliriz. Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10’da siras1 ile RMSE tahmin de-
gerleri ve uydurulmus degerler gosterilmistir. RMSE degeri 200 iterasyon (epoch) son-
ras1 0.0187206 olarak bulunmustur. Bu deger iterasyon sayisi biiyiitiilseydi daha da agag1
inebilirdi. Bu sebeple Boliim 2’deki RMSE degerlerine gore diisiik olarak gézlemlense

bile performans olarak Boliim 2’ye gore daha yiiksek seviyede gercek veri egilimini ya-

kalamaktadir.
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Sekil 3.11: Bes Adim Kaydirmali Ag Egitim Siireci

Bes adim kaydirali yontem uygulanmis veri setinin tahmin grafigini Sekil 3.12°de veril-

mistir.

Forocam

Sekil 3.12: Bes Adim Kaydirmali Tahmin Grafigi

Cizelge 3.9: Bes Ozellikli YSA Modeli i¢in RMSE ve Tahmin Degerleri

Forecast | Forecast | Forecast | Forecast | Forecast | Forecast
Yon. Ucgus Tarihi RMSE 1 2 3 4 5 6
'18/10/2011
20:20:00 0.0187206678092480 | 4.820 | 5033 | 5039 | 5386 | 5669 | 5854

58




Cizelge 3.10: Bes Ozellikli YSA Modeli i¢in Uydurulmus (fitted) Degerler

Ucus Yon. T '18/10/2011 20:20:00"
Fitted 1 1.0408477
Fitted 2 1.0412197
Fitted 3 1.0422502
Fitted 4 1.0448376
Fitted 5 1.0457605
Fitted 6 1.0438536
Fitted 7 1.043533
Fitted 8 1.0446373
Fitted 9 1.0437006
Fitted 10 1.0412346

Sekil 3.13’de YSAyontemleri uygulanmais veri seti i¢in bir adim ve bes adim kaydirmali

yontemlerin RMSE karsilastirmasi verilmistir.

YSA - RMSE Karsilastirmasi
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Sekil 3.13: YSA - RMSE Karsilastirmasi
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Tezin ikinci kisminda YSA, LSTM ag1 ile modellenen bir ve bes adim kaydirmali
yontemler kendi aralarinda karsilastirildiklarinda, bes adim kaydirmali yontemin
RMSE degernin daha diisiik oldugu, yani ileriye doniik tahminlemede daha dogru (ger-
ceye yakin) sonuclar verecegi gézlemlenmistir.

Cizelge 3.11°de YSA, LSTM Agi1 bes adim kaydirmali yonteme ait METAR ve CTAF
kararlarinin karsilastirilmasi verilmistir, burada amag, goriis mesafesi diistikliigii sebe-
biye olusan yonlendirilmis ucus sayisini azaltmaktir. Goriis mesafesinin 4593 m’nin
altinda oldugu durumlarda “u¢ma” karar1 verilmistir. Dolayisiyla, CTAF ve ME-
TAR’1n “ugma” kararlarinin ortiistiigli ucus sayist bizim i¢in énemlidir. Amagclanan,
goriis mesafesi diisiikliigii sebebi ile yonlendirilecek ugusu en bagtan kaldirmamak ola-

caktir.

Cizelge 3.11: YSA Karisiklik Matrisi

METAR
Karar Ug Ue¢ma |TOPLAM

b

g Uc¢ 27 0 27
=
:S
>
<

= U¢ma 27 57
@)

TOPLAM 54 30 84

Se¢ilen metodolojinin Ongiiriilerini yansitiyor olan CTAF kararlar1 ile METAR kararla-
ria bakildiginda, 84 adet yonlendirilmis ucustan, kullanilan yontem yardimai ile 30 ta-
nesinin engellenebilgi gdzlemlenmistir. Bu rakam ise % 36’lik bir iyilesme oranini ifade

etmektedir.

3.6  Kansiklik matrislerinin karsilastirilmasi

Cizelge 3.12 ve Cizelge 3.13’de verilmis olan karisiklik matrislerine bakildiginda,

ucak yonlendirmelerinin engellenmesine yardimei nitelikte kararlar verilirken
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yararlanilan zaman serisi analiz yontemlerinden AuUto.ARIMA ve YSA’lan
yontemlerinsden bes adim kaydirmali LSTM agi ¢iktilart karsilastirildiginda, LSTM
Agr’nin yiizdelik olarak daha iyi bir sonug¢ vermesi, bu ¢alismada, karar destek sistemi

olarak se¢ilmesine olanak saglamistir.

Cizelge 3.12: ZSA Karigiklik Matrisi

METAR
Karar Ucg Ugma |TOPLAM

Ug 27 5 32
LL
<
o

Ucma 27 @ 52

TOPLAM 54 30 84

Cizelge 3.13: YSA Karisiklik Matrisi

METAR

Karar Ueg Ugma |TOPLAM

Ue 27 0 27

Ucma 27 57

CTAF

TOPLAM 54 30 84
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4. SONUC VE ONERILER

Beklenmedik ucus yonlendirmeleri, havayolu isletmeleri tarafindan, neden oldugu
yiiksek maliyet ve itibar kaybi sebebiyle olabildigince en aza indirgenmek istenen bir
durumdur. Meteorolojik verilerin kaotikligi bu durumun 6niindeki biiyiik bir engeldir.
Ani hava degisimleri modellenemez ve tahmin edilemez niteliktedir, bu yiizden 6gre-
nebilen algoritmalar bile belirli bir iyilestirme oraninin iizerine ¢ikamamaktadir. Geg-
mis zaman verisSi olarak adlandirilan METAR ‘lardan yararlanarak gelecek zaman i¢in
ongoriidde (CTAF) bulunabilmek adina 2010-2018 yillar1 arast yonlendirilmis uguslar
incelenmistir. Incelemeler sonucunda, yénlendirmelerin %90 oraninda nedeninin “gé-
ris mesafesindeki diisiikliik” oldugu saptanmistir. Bu noktada amag, goriis mesafesi
disiiklignden kaynakli yonlendirmeleri azaltmak olmustur. Konu 6zelinde, bugiine
kadar yapilmis ¢alismalar 1s18inda, Zaman Serisi Y 6ntemlerinden, ARIMA modelinin
gecmis verilerden yararlanarak ileriye doniik 6ngorii yapmada basarili ve siklikla kul-
lanilan bir yontem oldugu goriilmiistiir. Elimizdeki sekiz yila ait, 130.000 adet veri R
programlama dili tizerinden AR, MA, ARMA, ARIMA ve Auto.ARIMA yontemleri
ile modellenmis, aralarinda en diisiik hata orani ile gergege en yakin tahmin degerini
auto.ARIMA’nin verdigi goriilmiistiir. Sonuglara gére 84 adet toplam yonlendirilmis
ucus sayisini 59’a diistirerek %30 oraninda bir iyilestirme saglamistir. Elde ettigimiz
bu sonucu daha da iyilestirmek adina, farkli yontem arayislarina girilmis, yapilan aras-
tirmalar sonucu, ancak “6grenen” yapilarin gegmis zaman verilerini anlamli bir sekilde
kullanip, gelecekle ilgili tutarli 6ngoriilerde bulunabilecegi anlasilmistir. Makine 6g-
renmesinin temellerini olusturan YSA’lar1 arastirilmistir. Arastirmalar sonucunda;
Tekrarlanan Sinir Aglar1 (RNN) yapisinin probleme uygun oldugu goriilmiis, kisa ve
uzun donem hafizali (LSTM) ag yapisi kullanilarak ileriye doniik bir ve bes adim kay-
dirmal1 modeller uygulanmistir, bes adim kaydirmali modelin hata oran1 daha diisiik

ve performanst daha yiiksektir ve 84 yonlendirilmis ugus sayisini 54’e indirerek,
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%36’lik bir iyilestirme saglamistir. Auto.ARIMA sonugclar ile kasilagtirildiginda so-
nucun belirli bir oranda iyilestigi goriilmektedir. Elde edilen %36°1ik oran ¢ok yiiksek
goriinmese de, kaotik verilerin hakim oldugu bir ortamda azimsanamayacak bir oran-
dir. Mevcut oran1 yiikseltmek, sonuglar1 daha da iyilestirebilmek adina ileriki ¢alisma-

larda Bulanik Mantik yontemlerinden faydalanilacaktir.
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