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AG TR{&FiCi TAHMININDE MAKINE (")(';RENMEsi .
ALGORITMALARININ KARSILASTIRMALI ANALIZi

OZET

Gilinlimiizde dijitallesmenin hiz kazanmasi ve teknoloji kullaniminin yayginlasmasi,
veri trafiginde 6nemli bir artisa neden olmustur. Akilli telefonlarin, nesnelerin interneti
(IoT) cihazlarmin  ve 5G  teknolojisinin  yayginlasmasi gibi  faktorler,
telekomiinikasyon aglarindaki ylikii onemli olgiide artirmistir. Bu nedenle, ag
yonetiminin verimli hale getirilmesi ve kapasite planlamasinin dogru bir sekilde
yapilmasi, artan veri trafigiyle basa ¢ikmak i¢in hayati bir oneme sahiptir.

Telekomiinikasyon sirketleri, gelecekteki ag ihtiyaclarin1 Ongorerek kapasite
yatinmlarini optimize etmek ve rekabet avantaji elde etmek i¢in ileri tahmin
yontemlerine basvurmaktadir. Tahmin hatalari, gereginden fazla yatirim maliyetine
neden olabilecegi gibi karsilanmayan taleplere ve dolayisiyla miisteri memnuniyetinin
azalmasina da neden olabilir.

Telekomiinikasyon sektoriinde en genis miisteri taban1 mobil teknolojilere (2G, 3G,
4G) dayanmaktadir. Bu nedenle, mobil kapasite ihtiyaglarinin dogru tahmin edilmesi,
kesintisiz ve kaliteli hizmet sunmak agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Her sebeke
kendine 06zgili oldugu icin sebekenin sezonsal trafik degisikliklerini en 1iyi
tahminleyecek modelin kurulmasi gerekmektedir. Bu baglamda, bu ¢alismanin amaci,
farkli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilagtirmali bir sekilde degerlendirerek ag
trafigi tahmini i¢in en uygun yaklasimlar1 belirlemektir. Arastirma kapsaminda
SARIMA, Prophet, LSTM ve hibrit bir model (Prophet+LSTM) detayli olarak
incelenmistir.

Calisma icin gercek veri kullanma konusunda bazi kisitlamalarla karsilagilmistir.
Bundan dolay1 sektér uzmanlarinin yardimi ile 2023-2024 yillarinin ortalama trafik
degeri iizerine giinliik ve aylik sezonsallik eklenerek iki yillik bir veri seti elde
edilmistir. 24 aylik verinin 18 ay1 egitim, 6 ay1 ise test i¢in kullanilmistir.

Calismada kullanilan modellerin  her biri farkli yaklasimlara dayanmaktadir.
SARIMA, istatistiksel yontemlerin klasik bir temsilcisi olarak, lineer trendleri ve
sezonsal bilesenleri tahmin etmekte etkilidir. Prophet modeli, 6zellikle sezonsallik,
trend ve tatil etkilerini modelleyebilme kapasitesiyle kullanic1 dostu bir ara¢ olarak
one ¢ikmaktadir. LSTM modeli ise derin 6grenme tabanli bir yontem olarak, karmagsik
zaman serisi desenlerini 6grenme kapasitesine sahiptir ve uzun vadeli tahminlerde
yiiksek dogruluk saglayabilmektedir. Hibrit model ise Prophet’in trend analizi giicii ile
LSTM’in yiiksek dogruluk saglayan tahmin yeteneklerini birlestirerek daha giiclii bir
tahmin araci olugturmustur.

Modellerin her biri i¢in hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. SARIMA igin AIC
(Akaike olgiitii), Prophet i¢in Grid Search, LSTM i¢in Keras Tuner kullanilmistir.
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Hibrit modelde de Prophet ve LSTM i¢in belirlenen en iyi parametreler kullanilmistir.
Bu algoritmalarin detaylar1 uygulama boliimiinde verilmistir.

Modellerin performansi, ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE),
kok ortalama hata karesi (RMSE) ve R? skoru gibi metriklerle 6l¢iilmiistiir. Sonuglar,
her bir modelin avantaj ve dezavantajlarin1 agik¢a ortaya koymustur. SARIMA ve
LSTM’in tek baslarina yeterince iyi tahminleme yapamadigi, Prophet’in sezonsallig1
cok iyi 6grendigi goriilmiistiir. Hibrit modelin ise diger modellerden daha yiiksek
dogruluk oranlarma ulastigi gozlemlenmistir. Bu durum, hibrit modellerin, farkli
algoritmalarin gli¢lii yanlarini bir araya getirerek iistiin performans saglayabilecegini
gostermektedir.

Sonug olarak, bu c¢alisma, makine 6grenmesi algoritmalarinin telekomiinikasyon
sektoriinde ag trafigi tahmini lizerindeki potansiyelini ve dnemini vurgulamaktadir.
Dogru tahmin modellerinin kullanima, sirketlerin kaynaklarini daha verimli bir sekilde
yonetmesini, maliyetlerini optimize etmesini ve kullanici deneyimini gelistirmesini
miimkiin kilmaktadir.

Calismanin sonuglari, yalnizca akademik bir katki saglamakla kalmay1p, ayn1 zamanda
sektor profesyonellerine yonelik pratik bir rehber niteligi tagimaktadir. Gelecekte,
makine 6grenmesi tabanli modellerin daha genis bir 6l¢ekte kullanilmasi ve bu alanda
yeni hibrit yaklasimlarin gelistirilmesi, telekomiinikasyon sirketlerinin stratejik karar
alma stireclerinde 6nemli bir rol oynayacaktir.
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A COMPARATIVE ANALYSIS OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS
ON NETWORK TRAFFIC FORECASTING

SUMMARY

In recent years, the increasing demand for internet services and the rapid growth of
digital transformation have significantly impacted telecommunication networks. As
data consumption continues to increase, ensuring efficient network capacity planning
has become a crucial challenge for network providers due to the introduction of 5G,
the growth of 10T devices, and the growing dependence on cloud-based apps.

Accurate forecasting of network traffic plays a vital role since it helps businesses to
predict future demand, optimize network infrastructure, make well-informed
investment decisions and improving overall network performance. Through my
research, | aimed to explore how different machine learning algorithms can improve
the accuracy and reliability of network traffic predictions. Therefore, this paper
examines the effectiveness of various algorithms with a focus on SARIMA, Prophet,
LSTM, and a hybrid Prophet-LSTM model.

Time series forecasting techniques have been widely applied in various domains,
including finance, energy, and telecommunications. In the context of network traffic
forecasting, traditional statistical models such as Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average (SARIMA) and Prophet have been commonly used due to their
interpretability and efficiency in handling seasonality. However, as deep learning has
advanced, models like Long Short-Term Memory (LSTM) networks have
demonstrated encouraging outcomes in capturing complicated temporal dependencies.
Additionally, hybrid models that combine the strengths of both statistical and deep
learning approaches have showed up as a potential solution for enhancing forecasting
accuracy.

The study focused on the usefulness of these models for the telecom sector in addition
to quantitative assessments. Wide-ranging advantages of accurate network traffic
forecasting include increased customer satisfaction, lower operating costs and
improved service quality for operators. For example, operators can proactively allocate
resources to avoid congestion and maintain optimal performance by forecasting peak
traffic periods. In a similar way, long-term forecasts can direct strategic network
expansion investments, guaranteeing that infrastructure expansion matches with the
expected demand.

Due to data privacy laws in Tiirkiye and the fact that the telecommunications sector
contains a lot of critical and confidential information, some restrictions were
encountered in using real data for the study. Therefore, with the help of industry
experts, a two-year data set was obtained by adding daily and monthly seasonality to
the average traffic value of 2023-2024. With 18 months of data set aside for training
and the remaining 6 months set aside for testing, the study used a standard data
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partitioning technique. By simulating actual forecasting conditions, this approach
made sure the models were tested on unobserved data. Hyperparameter tuning was
performed for all four models.

Four different forecasting models, each with its own advantages and disadvantages,
were used. Based on statistical principles, the SARIMA model is excellent at detecting
seasonality and linear trends. However, it assumes data stationarity, which frequently
requires for transformation methods like logarithmic scaling or differencing. Despite
being simple and easy to understand, SARIMA has downsides when working with
datasets that contain complex, non-linear patterns or long-term dependencies.

Prophet, developed by Facebook, addresses several of SARIMA’s shortcomings. Its
ability to model holidays, handle missing data, and incorporate custom seasonality
makes it particularly well-suited for business applications. Prophet's flexibility in
adjusting to irregular intervals and its user-friendly interface contribute to its
popularity among practitioners. However, like SARIMA, it struggles with short-term
irregular fluctuations and lacks the capacity to model complex non-linear
relationships.

A new approach in time series forecasting is represented by LSTM, a type of recurrent
neural network. It is an effective tool for complex datasets because of its architecture,
which is made to learn non-linear patterns and capture long-term dependencies. In
contrast to SARIMA and Prophet, LSTM requires a large amount of processing power
and careful adjustment of hyperparameters like batch size, learning rate, and layer
count. Despite these difficulties, LSTM performed well in simulating both long-term
trends and short-term fluctuations.

A hybrid model was created to take advantage of Prophet and LSTM's complementary
strengths. First, Prophet was used to extract seasonality components and long-term
trends from the data. The residuals, which represent the error rate for each prediction,
were then fed into the LSTM model for further analysis. This combination performed
very well, achieving increased accuracy since the errors have been learned and fine-
tuned.

Hyperparameter tuning was performed for each model. AIC (Akaike Information
Criterion) was used for SARIMA, Grid Search for Prophet, and Keras Tuner for
LSTM. The hybrid model also used the best parameters determined for Prophet and
LSTM. Details of these algorithms are provided in the application section.

The models’ performance was evaluated using key metrics, including Mean Absolute
Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) and R?
score. MAE measures the average absolute difference between actual and predicted
values. MSE penalizes larger errors more heavily. RMSE provides a more
interpretable measure of prediction errors and does not penalize larger errors as much
as MSE. R? score is a statistical measure that represents the proportion of the variance
for a dependent variable that's explained by an independent variable. R? score is a
metric frequently used to interpret the performance of regression and time series
problems.

SARIMA delivered reliable results for stationary data and short-term forecasts but
struggled with dynamic, non-linear datasets. However, it exhibited limitations in
capturing short-term irregularities. Prophet outperformed both SARIMA and LSTM
in scenarios requiring long-term predictions, achieving lower error rates and greater
adaptability.
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The hybrid Prophet-LSTM model emerged as the best-performing approach,
combining the interpretability of Prophet with the predictive power of LSTM to deliver
consistently accurate results. It offers significant potential for real-world applications.
Its ability to balance interpretability and predictive accuracy makes it an ideal choice
for scenarios where both short-term adjustments and long-term planning are critical.
Moreover, the modular nature of the hybrid approach allows for further enhancements,
such as integrating external data sources. For example, incorporating football game
schedules, special dates and holidays, campaign periods, weather data, social media
trends, or regional demographic information could improve the model’s performance
by providing additional context for traffic patterns.

To summarize, each of the models used in the study is based on different approaches.
SARIMA, as a classic representative of statistical methods, is effective in estimating
linear trends and seasonal components. The Prophet model stands out as a user-
friendly tool, especially with its capacity to model seasonality, trend and holiday
effects. The LSTM model, on the other hand, is a deep learning-based method, has the
capacity to learn complex time series patterns and can provide high accuracy in long-
term forecasts. The hybrid model combines the trend analysis power of Prophet with
the high accuracy forecasting capabilities of LSTM to create a more powerful
forecasting tool.

This study also clarifies the larger effects of machine learning in network management.
In addition to forecasting, these algorithms can be applied to tasks such as capacity
optimization, anomaly detection, and user behavior analysis. For example, customer
segmentation models can help operators customize their services to specific user
groups, enhancing customer churn rates and revenue growth.

This study recognizes several limitations and potential future research areas despite its
promising results. Despite being comprehensive, the dataset's daily granularity may
have covered more subtle details that could be seen in weekly or hourly data. The
applicability of these models for high-frequency datasets may be investigated in future
research, offering more detailed information for operational decision-making.
Furthermore, even though the hybrid Prophet-LSTM model performed better, the need
for more efficient methods is highlighted by its computational complexity and heavy
reliance on preprocessing. The usability and scalability of the model could be further
improved by creating automated pipelines for feature engineering, data preparation,
and outlier detection.

In conclusion, from my observations throughout this research, this study underscores
the critical role of machine learning in network traffic forecasting, demonstrating the
unique strengths and limitations of SARIMA, Prophet, LSTM, and hybrid Prophet-
LSTM models. While SARIMA and LSTM are effective for quick, interpretable
forecasts, Prophet and hybrid models excel in capturing complex, long-term patterns.
The hybrid Prophet-LSTM model, in particular, represents a significant advancement
in forecasting methodology, offering a balanced solution for diverse use cases. As the
telecommunications industry continues to evolve, leveraging advanced machine
learning techniques will be essential in addressing emerging challenges and unlocking
new opportunities for growth and innovation.
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1. GIRIS

Telekomiinikasyon sektdrii, dijital doniisiimiin itici giicii olarak giiniimiizde stratejik
bir 6neme sahiptir. Ericsson’un 2024 tarihli Mobilite Raporu’na gore, kiiresel mobil
veri trafigi her y1l yaklagik %30 oraninda artmakta ve 5G aboneliklerinin 2029 yilina
kadar toplam mobil aboneliklerin %60’in1 olusturmasi beklenmektedir (Ericsson,
2024). Bu hizli biiylime, yalnizca bireysel kullanicilarin degil, ayn1 zamanda
nesnelerin interneti (IoT), akilli sehirler ve endiistriyel otomasyon gibi alanlarda da

artan veri talebini beraberinde getirmektedir.

Tiirkiye’de ise halihazirda 2G, 3G ve 4G teknolojileri yaygin olarak kullanilmaktadir
ancak yakin gelecekte 5G teknolojisinin devreye girmesiyle beraber ¢cok daha yiiksek
veri hizlari, diisiik gecikme siireleri ve daha giivenlilir baglantilarin miimkiin olacagi
ongoriilmektedir. Bu gelismeler sayesinde, kullanicilarin gergek zamana yakin bir
iletisim deneyimi yasamalar1 saglanacaktir. 5G’nin sundugu bu yiiksek kapasiteli yaps,
ayn1 zamanda operatorler i¢in de ciddi bir planlama ve kaynak yonetimi gereksinimi

dogurmaktadir.

Artan kapasite ve hiz talepleri, telekomiinikasyon sirketlerini gelecege yonelik
tahminleme sistemleri gelistirmeye ve altyapi yatirnmlarint veri odakli bir sekilde
yonlendirmeye zorlamaktadir. Bu baglamda, makine 6grenmesi temelli tahminleme
modelleri, ag trafigini 6ngérme ve kaynaklar etkin bir sekilde dagitma agisindan

onemli bir rol oynamaktadir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez, telekomiinikasyon trafigi verileri lizerinden yapilan zaman serisi analizlerinde
farkli modelleme tekniklerinin karsilagtirmali performansini  degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Zaman serisi tahmini (time series forecasting), gecmise ait zaman
damgal1 verilerdeki desenleri ve egilimleri analiz ederek gelecekteki degerlerin
Ongoriilmesini saglayan Onemli bir veri bilimi yaklagimidir. Artan veri trafigi

karsisinda, ag kaynaklarmin etkin sekilde planlanmasi ve potansiyel tikanikliklarin



onceden tespit edilebilmesi i¢in dogru tahmin modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
baglamda hem klasik hem de modern yaklagimlar kullanilarak trafik tahmininde en

basarili yontemin belirlenmesi hedeflenmistir.

Calisma kapsaminda istatistiksel kokenli SARIMA, zaman serisi tahmininde
sezonsalliklar tespit etmekte oldukca basarili olan Prophet, derin 6grenme tabanli
LSTM ve bu iki modelin hibrit versiyonu olan Prophet + LSTM degerlendirilmistir.
Her bir model, ayn1 veri seti iizerinde egitilmis ve MAE, MSE, RMSE ve R?skoru gibi

yaygin performans metrikleri ile test edilmistir.

Mobil trafik verilerinin hazirlanmasi, analiz edilmesi, farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarindan olusturulan modellerin uygulanmasi, karsilastirilmasi, hibrit bir
model Onerisi ve performans analizlerinin yapilmasi ve gelecege yonelik Oneriler

sunmak bu tezin kapsamini olusturmaktadir.

Bu ¢alisma yalnizca tarihsel trafik verilerini kullanmaktadir, ani degisiklikler (6rnegin
dogal afetler, maglar, sosyal olaylar, vb.) gibi dis faktorler kapsam dis1 birakilmistir.

Ayrica, model performansi yalnizca secilen metrikler gercevesinde degerlendirilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Ag trafigi tahmini glinlimiizde telekomiinikasyon sektoriiniin verimliligi, ag servisinin
kalitesi ve miisteri deneyimi i¢in kritik Ooneme sahiptir. Ge¢misten giinlimiize
tahminleme algoritmalar1 geliserek farkli zaman serisi problemlerine uyumlu hale
gelmislerdir ve 6zellikle ag trafigi gibi ardisik, hacimli ve istatistiksel olarak bagimli
verilerin analizinde siklikla tercih edilmektedirler. Ge¢gmiste birgok farkli algoritmanin

farkli zaman serisi problemlerinde veya ag trafiginde kiyaslamali analizi yapilmistir.

Katwal ve arkadaslarina gore, internet sitesi trafik tahmininde dogru modellerin
kullanilmasi, 6zellikle gelecekteki trafik yogunlugunu dogru bir sekilde tahmin
edebilmek i¢in kritik dneme sahiptir. Bu tiir tahminler, ge¢mis verilerin ve mevcut
trendlerin gelecekteki trafik tizerindeki etkisini anlamaya dayanir. ARIMA, Prophet
ve LSTM gibi yontemler, internet sitesi trafigini tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir ve her birinin kendine has avantajlar1 ve sinirlamalar1 vardir.
ARIMA'nin zaman serisi verilerindeki lineer iligkileri iyi modelledigi, ancak karmagik
sezonluk ve trend degisikliklerini hesaba katmada yetersiz kaldigi belirtilmistir.

Prophet ise sezonluk degisiklikleri ve tatil etkilerini bagarili bir sekilde modelleyebilir,



ancak yine de bazi veri setlerinde dogruluk sorunlari yasanabilir. LSTM ise derin
O0grenme temelli bir yaklagim olarak, karmasik ve uzun donemli bagimliliklari
O0grenme kapasitesine sahip olmakla birlikte, yeterli egitim verisi ve hesaplama giicii
gerektirebilir. Bu arastirmada, tek basina her bir modelin sinirlamalar1 nedeniyle, daha
dogru tahminler elde edebilmek i¢in hibrit modellerin kullanilmas1 gerektigi

vurgulanmistir (Katwal, 2023).

Prajam ve arkadaglarma gore, ag trafigi tahmini, ag yonetiminde O6nemli bir yer
tutmaktadir ¢linkii dogru tahminler, ag kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini ve
hizmet kalitesinin iyilestirilmesini saglar. Calismalarinda, ag trafigi tahmininde
kullanilan ¢esitli yontemleri incelemisler ve o6zellikle makine 6grenmesi (ML) ve
istatistiksel modellerin karsilastirilmasina odaklanmislardir. Yazarlar, 6zellikle derin
O0grenme tabanlt yontemlerin, ge¢mis verilerden 6grenme kapasitesinin yiiksek
oldugunu ve karmasik ag trafigi desenlerini daha dogru bir sekilde modelleyebildigini
vurgulamaktadir. ARIMA gibi geleneksel zaman serisi tahmin teknikleri, dogrusal
iligkilerle sinirli kalirken, yapay zeka tabanli yontemler daha dogru sonuglar elde
etmek icin potansiyel sunmaktadir. Calisma, ag trafigi tahmininde bu iki yaklagimin
birlesimi ile daha dogru sonuglar alinabilecegini savunmaktadir. Ayrica, makine
ogrenmesi tekniklerinin daha karmasik ag yapilarinda ve daha biiyiik veri setlerinde

etkili bir sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir (Prajam, 2022).

Ertiirk (2024) ¢alismasinda Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi'nden alinan metro ulasim
verileri kullanilarak, akilli ulagim sistemlerinde (ITS) zaman serisi tahmin
modellerinin performansini degerlendirmektedir. Ozellikle, Dijital Ikiz (Digital Twin
- DT) mimarisi ¢er¢gevesinde kamu ulagim altyapisinin gergek zamanli izlenmesi ve
yonetimi amaclanmigtir. DT; fiziksel sistemlerin sanal bir yansimasi olup, IoT ve
makine 6grenmesi (ML) teknikleri ile desteklenerek ulasim sistemlerinin etkinligini
artirmada kullanilmaktadir. Calismada {i¢ farkli zaman serisi tahmin yontemi
karsilastirilmistir: Long Short-Term Memory (LSTM) sinir aglari, Facebook Prophet
ve ARIMA. Elde edilen sonuglara gore, tek degiskenli senaryolarda Prophet modeli
diger iki yonteme gore hafif bir iistlinliik gostermistir. LSTM ise daha karmagik
senaryolar i¢in potansiyel sunmaktadir ancak egitim siireci daha fazla kaynak
gerektirmektedir. Gelecek c¢alismalarda ¢ok degiskenli zaman serisi modellerinin
gercek zamanli simiilasyon ortamlarinda uygulanmasi ve federated learning

yaklasimlar ile gizlilik odakli tahmin sistemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.



Gao (2022) caligmasinda, zaman serisi tahmin modellerinin pratik uygulamalardaki
Oonemini vurgulayarak, 6zellikle karmasik ve dogrusal olmayan yapiya sahip zaman
serileri i¢in tek bir modelin yetersiz kaldigini belirtmektedir. Facebook tarafindan
gelistirilen agik kaynakli Prophet modeli, zaman serisi tahmininde basitlik, esneklik
ve saglamlik acisindan 6ne ¢ikmaktadir. Ancak Prophet gibi tekil modeller, karmasik
oOrtintiileri ve iligkileri tam olarak yakalamakta zorlanabilir. Bu soruna ¢6ziim olarak,
Prophet modelinin uzun-kisa vadeli bellek ag1 olan LSTM ile birlestirildigi Prophet-
LSTM hibrit modeli Onerilmektedir. Calismada Oncelikle klasik zaman serisi
modelleri ve bu modellerin eksiklikleri tartisilmis, ardindan Prophet-LSTM modelinin
prensipleri ve avantajlari agiklanmistir. Shanghai bolgesine ait bes yillik sicaklik
verileriyle yapilan deneylerde, modelin Oniimiizdeki 60 giin i¢in gerceklestirdigi
tahminlerin yiliksek dogrulukla sonuc¢landigi ve genel gegerlik (genelleme)
kapasitesinin gii¢lii oldugu gosterilmistir. Sonuglar, Prophet-LSTM modelinin zaman
serisi tahmininde gelismis bir ¢6ziim sundugunu ve uygulama potansiyelinin yiliksek
oldugunu ortaya koymustur. Gelecek c¢aligmalarda, farkli is senaryolarindan elde

edilecek veri setleriyle modelin performansinin daha da artirilmasi hedeflenmektedir.

Madan ve Mangipudi (2018) tarafindan gergeklestirilen bu c¢alismada, bilgisayar ag
trafigi tahmini i¢in gelistirilmis hibrit bir model 6nerilmektedir. Calismada, Dalgali
Doéniisim (DWT), ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) yontemlerinin kombinasyonu kullanilarak ag trafigi
tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Yazarlar, ag trafigi tahminini iki ana boliimde ele
almaktadirlar: 6n isleme ve modelleme. Ik adimda, Dalgali Déniisiim (DWT)
kullanilarak sinyalden giiriiltii ve karmagsiklik ayristirilmakta, boylece zaman serisinin
daha diizgiin ve anlamli bir sekilde analiz edilmesi saglanmaktadir. Bu, zaman
serisinin ¢ok boyutlu ve karmasik yapisini azaltarak, tahminlerin dogrulugunu
artirmaya yardimci olmaktadir. lkinci adimda, ARIMA ve RNN modelleri
kombinlenerek tahminler yapilmaktadir. ARIMA, geleneksel bir zaman serisi
modelidir ve gegmis verilere dayali olarak gelecekteki degerleri tahmin eder. Ancak,
ARIMA'nin sinirlamalar1 dogrusal iligkilerle sinirli olmasidir. Bununla birlikte, RNN
(Recurrent Neural Networks) daha karmasik, dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilme
yetenegine sahiptir ve zaman serisi verilerindeki derin desenleri kesfetme
potansiyeline sahiptir. Bu iki yontemin birlestirilmesi, dogrusal ve dogrusal olmayan

unsurlart ayni anda isleyerek daha dogru ve giivenilir tahminler yapilmasini



saglamaktadir. Calismanin sonuglarina gore, Onerilen hibrit model, tek basina
kullanilan ARIMA ve RNN modellerine gore daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
sunmaktadir. Ayrica, modelin performansi, ag trafigi tahmini gibi karmasik ve yiiksek
boyutlu verilere sahip uygulamalarda énemli 6l¢lide 1yilesmistir. Yazarlar, bu hibrit
yaklasimin, ag kapasite planlamasi, trafik yogunlugu tahmini ve ag giivenligi gibi
kritik alanlarda etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini vurgulamaktadirlar (Madan,
2018).

Shi ve arkadaslarmin (2021) calismasi, ag trafiginin tahmininde kullanilan hibrit
modelleri kapsamli bir sekilde incelemektedir. Ag trafigi, zamanla degisen ve
karmagik desenler gosteren dogrusal olmayan bir zaman serisi oldugundan, geleneksel
tek yontemler yeterli olmayabilmektedir. Bu nedenle, farkli yontemlerin birlesimi olan
hibrit modeller, daha dogru ve giivenilir tahminler sunmaktadir. Optimizasyon tabanl
hibrit modeller, belirli siirii optimizasyonu (PSO) ve kuantum genetik algoritmalar gibi
tekniklerle, model parametrelerini optimize ederek tahmin dogrulugunu artirmayi
hedefler. Ornegin, PSO tabanli modeller, ekstrem 6grenme makinelerinin (ELM)
agirliklarin1 optimize ederek daha iyi sonuglar elde etmektedir. Dekompozisyon
tabanli hibrit modeller ise ag trafigi verileri dalgali doniisim (WT), ampirik mod
dekompozisyonu (EMD) veya varyasyonel mod dekompozisyonu (VMD) gibi
tekniklerle bilesenlerine ayrilir. Her bir bilesen daha sonra ayri ayr1 modellenir ve
tahmin edilir, bu da genel tahmin performansini artirir. Ornegin, DWT-DBN-SCS
modeli, dalgali doniisiim ve derin inan¢ aglarmi birlestirerek bu yaklagimi
kullanmaktadir. Caligma, optimizasyon ve dekompozisyon tekniklerinin hibrit
modellerde nasil kullanildigini detayli bir sekilde incelemekte ve her bir yaklagimin
avantajlarin1 ve siirlamalarini tartigmaktadir. Bu sayede, ag trafigi tahmini i¢in en

uygun modellerin gelistirilmesine katki saglamaktadir (Shi, 2021).

Subashini ve arkadagslarinin (2019) calismasinda, web trafigi tahmininde Facebook
tarafindan gelistirilen Prophet zaman serisi modelinin etkinligi incelenmistir. Web
sitesi trafigi tahmini, internet sitelerinin kaynaklarini verimli bir sekilde planlamasi ve
reklam gelirlerini artirmasi i¢in kritik bir Oneme sahiptir. Geleneksel tahmin
yontemleri, genellikle basit modellere dayanmakta ve bu modeller biiyiik veri setlerini
isleme konusunda yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, Prophet modelinin
kullanilabilirligi bu c¢alismada arastinnlmistir. Calismada, giinlik web sayfasi

goriintiilenme verileri toplanmis ve Prophet modelinin gereksinimlerine uygun sekilde



tarih ve goriintiilenme sayisi olmak tizere iki siitun halinde diizenlenmistir. Ardindan,
hazirlanan veri seti Prophet modeline egitilmis ve gelecekteki web trafigi tahmin
edilmistir. Modelin tahmin performansi, gercek verilerle karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Sonuglar, Prophet modelinin web trafigi tahmininde oldukca etkili
bir ara¢ oldugunu gostermistir. Elde edilen tahminler, web sitesi sahiplerinin trafik
trendlerini anlamalarina ve kaynaklarini daha etkin bir sekilde planlamalarina
yardimcr olabilir. Ayrica, bu tahminler reklam ve igerik stratejilerinin optimize

edilmesinde de dnemli bir rol oynayabilir (Subashini, 2019).

Cembaluk ve arkadaslarinin (2022) ¢alismasinda, ag trafigi tahmini i¢in Facebook
tarafindan gelistirilen Prophet modelinin etkinligi incelenmistir. Prophet, dogrusal
olmayan trendleri, yillik, haftalik ve giinliik mevsimsellikler ile tatil etkilerini hesaba
katabilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde, ag trafigi gibi karmasik veriler
tizerinde etkili bir tahmin araci olarak kullanilabilir. Caligmada, Prophet modelinin ti¢
ana parametresinin ag trafigi tahmini tizerindeki etkileri degerlendirilmistir. Bu
parametreler arasinda degisim noktas1 oncelik 6lgegi, mevsimsellik dncelik 6lgegi ve
otomatik degisim noktasi sayisi yer almaktadir. Degisim noktas1 oncelik 06lcegi,
modelin trenddeki biiyiik degisimlere duyarliligini belirlerken, mevsimsellik oncelik
Olcegi mevsimsel etkilerin modeldeki agirhigint kontrol eder. Otomatik degisim
noktas1 sayist ise, modelin veriye dayali olarak belirledigi degisim noktalarinin
sayisini ifade eder. Deneysel tasarimda, Seattle Internet Exchange Point'ten (SIX) 22
Ekim 2019 ile 23 Aralik 2019 arasinda, 5 dakikalik araliklarla toplanan veriler
kullanilmistir. Orijinal verilere rastgele dalgalanmalar eklenerek ti¢ farkli trafik profili
olusturulmustur: diisiikk dalgalanmali trafik, orta diizeyde dalgalanmali trafik ve
yiiksek dalgalanmali trafik. Bu trafik profilleri, modelin farkli veri tiirleri iizerindeki
performansini incelemek i¢in kullanilmistir. Ayrica, modelin tahmin dogrulugu
MAPE gibi hata olgiitleriyle degerlendirilmistir. Prophet modelinin performansi,
geleneksel dogrusal regresyon modeli ile karsilastirilmistir. Dogrusal regresyon
modeli, giiniin saati, dakikasi, saniyesi ve haftanin giinii gibi 6zellikler kullanilarak
uzun vadeli trafik tahminleri i¢in uyarlanmistir. Sonuglar, Prophet modelinin 6zellikle
yiiksek dalgalanmali trafik profillerinde daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur. Parametrelerin dogru ayarlanmasi, modelin tahmin dogrulugunu 6nemli

ol¢iide artirmigtir. (Cembaluk, 2022).



Zaraket ve arkadaglar1 (2024) yaptiklar1 ¢alismada trafik akisi tahmini i¢in Prophet
modelini ve Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) yapay sinir aglarini birlestiren "Hyper-
Flophet" adl1 hibrit bir model 6nerilmektedir. Bu model, zaman serileri verilerini daha
etkili bir sekilde isleyerek tahmin dogrulugunu artirmayi amaglamaktadir. Prophet
modeli, Facebook tarafindan gelistirilen bir zaman serisi tahmin aracidir ve mevsimsel
etkiler, tatil gilinleri ve trend degisikliklerini dikkate alarak verileri modelleyebilir.
Ozellikle giinliik ve haftalik mevsimsellik gibi diizenlilikleri yakalama konusunda
etkili oldugu bilinir. LSTM ise, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip
bir yapay sinir ag1 tliriidiir. Bu 6zellik, zaman serisi verilerindeki ge¢mis bilgileri
kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etmede biiylik bir avantaj saglar. Hyper-
Flophet modeli, Prophet'in mevsimsel ve trend bilesenlerini LSTM'nin 68renme
kapasitesiyle birlestirerek daha hassas ve dogru tahminler yapmayi hedefler. Boylece,
her iki modelin avantajlarindan faydalanarak trafik akisi tahminlerinde yiiksek
dogruluk oranlari elde edilmektedir. Deneysel sonuglar, Hyper-Flophet modelinin tek
basina kullanilan Prophet veya LSTM modellerine kiyasla daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, hibrit modellerin trafik akisi tahminlerinde

ne kadar etkili ve potansiyel tasidigin1 gostermektedir (Zaraket, 2024).

Kong ve arkadaglar1 (2021) yaptiklar1 ¢alismada Facebook kullanici etkilesimini
tahmin etmek amaciyla Prophet ve Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) modellerini
birlestiren hibrit bir yaklasim onerilmektedir. Zaman serileri verilerinin dogrusal ve
dogrusal olmayan bilesenlerini ayr1 ayri ele alarak daha dogru tahminler elde etmeyi
hedefleyen bu hibrit model, Prophet’in mevsimsel ve trend bilesenlerini LSTM nin
O0grenme kapasitesiyle birlestirmektedir. Calismada, 2018 Haziran ile 2019 Mart
arasinda {i¢ popiiler markanin Facebook sayfalarindan toplanan veriler kullanilmistir.
Modelin dogrulugu hem Prophet hem de LSTM modelleriyle karsilagtirilmis ve hibrit
modelin daha yiiksek dogruluk sagladig1 goriilmiistiir. Ayrica, tatil giinlerinin kullanict
etkilesimi tlizerindeki etkisi de incelenmistir. Tatil giinlerinin, etkilesimdeki artisa
neden oldugu ve bu bilginin tahmin dogrulugunu artirmada 6énemli bir rol oynadig1
bulunmustur. Tatil gilinlerini dikkate alarak kampanya tarihlerini belirlemek,
reklamlarin daha genis bir kitleye ulagmasina olanak taniyabilir. Bu ¢alisma, zaman
serisi tahminlerinin dogrulugunu artiran hibrit modellerin 6nemini ve uygulamali
olarak nasil fayda sagladigin1 vurgulamaktadir. Boylece, pazarlama stratejileri igin

daha giivenilir tahminler yapilabilmektedir (Kong, 2021).



Ma ve arkadaslar1 (2020), yazdiklar1 makalede, ag genelindeki trafik durumu tahmini
icin yenilik¢i bir yaklasim sunulmaktadir. Onerilen yéntem, temel makine dgrenimi
algoritmas1 olan Cok Katmanli Algilayict (MLP) tarafindan elde edilen kalintilari
islemek lizere istatistiksel bir zaman serisi modeli olan ARIMA'y1 kullanmaktadir. Bu
birlesim, "NN-ARIMA" olarak adlandirilmistir. MLP, tim trafik akislarinin ag
Olgegindeki ortak hareket desenlerini yakalamak igin kullanilir. ARIMA, MLP'nin
kalintilarindaki konumlara 6zgii trafik 6zelliklerini daha da ayristirmak i¢in devreye
girer. Deneyler, ARIMA ile islenen MLP kalintilarinin, ortalama kare hata (MSE)
acisindan %8,9-13,4 oraninda bir iyilesme sagladigin1 gostermektedir. Ayrica, Cok
Boyutlu Destek Vektor Regresyonu (MSVR) modeli de karsilastirma i¢in kullanilmis
ve benzer sonuglar elde edilmistir. Bu yontem, hem ag genelindeki trafik akislarinin
ortak hareket desenlerini hem de belirli konumlardaki trafik 6zelliklerini dikkate alarak

tahmin dogrulugunu artirmaktadir.

Bashir ve arkadaslar1 (2022) makalelerinde, kisa vadeli elektrik yiikii tahmini igin
yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Elektrik yiikii tahmini, enerji liretim ve dagitim
sistemlerinin verimli ¢alismasi igin kritik bir 6neme sahiptir, ¢linkii enerji talebinin
dogru tahmin edilmesi, enerji liretim planlamasinda 6nemli rol oynar. Bu ¢alisma,
elektrik yiikii tahmininde dogrulugu artirmak amaciyla, Prophet ve Long Short-Term
Memory (LSTM) modellerini birlestiren hibrit bir model 6neriyor. Prophet, zaman
serisi verilerindeki mevsimsellik ve tatil etkilerini iyi bir sekilde modelleyen bir
aractir. Ozellikle giinliik, haftalik ve yillik dongiisel degisimlerin tahmin edilmesinde
glicliidiir. Bu model, elektrik yiikii gibi mevsimsel veri iceren sistemlerde genellikle
Iyi sonuglar verir. Prophet, kullanicilarin verileri hizlica isleyip sezonsal 6zellikleri
daha iyi anlayabilmelerine olanak tanir. Diger taraftan, LSTM (Long Short-Term
Memory), derin 6grenme tabanli bir model olup, zaman bagimliliklarini 6grenme
konusunda oldukgca etkilidir. LSTM, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklar1 modellemek
icin gelistirilmis bir yapidir ve elektrik yiikii gibi degisken verilerin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in idealdir. LSTM nin giiclii yanlarindan biri, ge¢gmisteki
olaylarin etkilerini uzun siire hatirlayabilmesi ve bdylece daha hassas tahminler
yapabilmesidir. Bu makalede, Prophet modelinin elde ettigi tahmin sonuglari, LSTM
tarafindan daha da iyilestirilmis ve her iki modelin giicii birleserek daha dogru
tahminler ortaya ¢ikarmistir. Ayrica, modelin optimizasyonu i¢in Backpropagation

Neural Network (BPNN) algoritmast da kullanilmistir. Bu optimizasyon, modelin



Ogrenme siirecini hizlandirarak daha yiiksek dogruluk elde edilmesini saglamaktadir.
Yapilan deneysel g¢aligmalar, hibrit modelin geleneksel yontemlere gore daha iyi
sonuglar verdigini ve elektrik yiikii tahmininde 6nemli iyilesmeler sagladigini ortaya
koymustur. Ozellikle enerji sektdriinde, elektrik yiikii tahminlerinin dogrulugu ne
kadar yiiksek olursa, enerji arzi o kadar verimli ve giivenli bir sekilde saglanabilir.
Sonug olarak, bu ¢aligma, kisa vadeli elektrik yiikii tahmini i¢in hibrit bir yaklagimin
kullanilmasinin, daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in etkili bir yontem

oldugunu gostermektedir (Bashir, 2022).

Ning ve arkadaslari (2022) yazdiklar1 makalede, zaman serileri analizinde kullanilan
ti¢ farkli makine 6grenimi modelinin karsilastirmasint sunmaktadir: ARIMA (Auto-
Regressive Integrated Moving Average), LSTM (Long Short-Term Memory) ve
Prophet. Bu modeller, 6zellikle petrol iiretimi gibi dalgali ve karmasik zaman serisi
verilerinin tahmininde kullanilir. Calismada, Denver-Julesburg (DJ) Havzasi'nda yer
alan bir kuyudan elde edilen petrol {iretim verileri kullanilmistir. Verilerin %70'i
model egitimi i¢in, geri kalan %30'u ise model performansini degerlendirmek i¢in
ayrilmistir. ARIMA, LSTM ve Prophet modelleri, petrol iiretim verileri lizerinde
uygulanmis ve performanslart karsilastirilmistir.  Sonuglar, makine 06grenimi
modellerinin, geleneksel yontemlere gore daha dogru tahminler sagladigim
gostermistir. Makine 6grenimi modelleri, basit bir is akisina sahip olup, rezervuar
tiiriine dair 6n varsayimlara ihtiya¢c duymadan hizli ve giivenilir tahminler sunar.
Ozellikle Prophet modeli, kis mevsimi etkisi gibi iiretim dalgalanmalarim yakalama

konusunda basarilidir.

Wang ve arkadaslarinin (2023) calismasi trafik yogunlugu ve yol kapasitesi
sinirlamalart gibi giiniimiiz ulasim sistemlerinde karsilagilan temel sorunlara ¢6ziim
{iretmeyi amaclamaktadir. Ozellikle kisa vadeli trafik akis1 tahmini, etkin trafik
yonetimi ve kontrol stratejileri agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan tek noktali tahmin yontemleri, farkli yol boliimleri arasindaki
karsilikli etkilesimleri ve sistem genelindeki es zamanli degisimleri yeterince
modelleyememektedir. Ayrica, genis yol aglarinda kullanilan geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalari, yiiksek hesaplama maliyeti ve diisiik 6l¢eklenebilirlik gibi
sinirlamalara sahiptir. Bu makalede, tarihsel trafik verileri ile yol agi yapisim
biitiinlestiren hibrit bir tahmin yontemi 6nerilmektedir. Model, yol agindaki topolojik

iligkileri kullanarak, cografi olarak baglantili noktalar arasindaki veri etkilesimini



dikkate almaktadir. Gergek diinya verileri iizerinde yapilan deneyler, Onerilen
yontemin geleneksel makine 6grenimi tabanli modellere gore daha yiiksek dogruluk
ve daha 1iyi Ol¢eklenebilirlik sundugunu gostermistir. Sonug olarak, calisma; trafik
akis1 tahmininde hem mikro diizeyde (tekil yollar) hem de makro diizeyde (yol agi)
daha etkili karar destek mekanizmalar1 gelistirilmesine katki sunmaktadir. Bu
yaklasim sayesinde trafik tikanikliklar1 daha dnceden ongdriilebilir, enerji tiikketimi

azaltilabilir ve ¢evresel etkiler minimize edilebilir.

Zhoul ve arkadaslar1 (2020) bu ¢alismada, son yillarda toplumsal endiseye neden olan
hava kirliligine odaklanmakta ve Nanjing sehri 6rnegi iizerinden Hava Kalitesi Indeksi
(AQI) degisimlerini analiz edip tahmin etmeyi amaglamaktadir. Haziran 2014 - Mayis
2019 donemine ait hava kalitesi verileri kullanilarak Prophet modeli kurulmus ve bu
modelle Haziran 2019 - Nisan 2020 arasindaki AQI degerleri tahmin edilmistir.
Prophet modelinin tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla iki hibrit model
onerilmistir: Prophet-SVR ve Prophet-LSTM. Bu modellerde Prophet’in kalinti
(residual) serileri alinarak, bu hata serileri SVR ve LSTM modellerine egitim verisi
olarak sunulmustur. Bdylece Prophet’in ilk tahminlerine, 6grenilmis kalint1 tahminleri
eklenerek daha hassas sonuclar elde edilmistir. Deneysel sonuglara gore Prophet-
LSTM hibrit modeli, 6zellikle asir1 degerlerin tahmininde en yiiksek dogrulugu
saglamis ve tekli modellere gore belirgin avantaj gdstermistir. Ancak ¢aligma, mevcut
makine Ogrenimi algoritmalarinin meteorolojik faktorleri gbz ardi ettigini de
belirtmekte ve gelecekte hava kalitesini etkileyen dissal faktorlerin de modellere dahil
edilmesiyle daha evrensel ve isabetli tahmin sistemlerinin gelistirilebilecegini

Onermektedir.

Arslan (2022) bu calismada, zaman serisi tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla
Prophet modeli ile tekrarlayan sinir agi (RNN) tabanli bir hibrit tahmin modeli
onermistir. Yiksek frekansli, mevsimsellik ve diizensiz dalgalanmalar iceren zaman
serisi verilerinde tek bir model yeterli performans gostermediginden, Prophet modeli
mevsimsel desenleri korumak igin, istiflenmis ¢ift yonli LSTM ag ise STL
algoritmasiyla mevsimsellikten arindirilmig verileri islemek i¢in kullanilmistir. Bu
sayede model, hem mevsimsellik desenlerini koruyabilmekte hem de bu desenlerin
tahmin tizerindeki etkisini azaltabilmektedir. Elde edilen tahminler, her iki alt modelin
ciktilar birlestirilerek elde edilmektedir. Model, yedi iilkenin on yil1 askin siireye ait

aylik enerji tiikketimi verisi lizerinde test edilmistir. Tek basina Prophet, orijinal veriyle
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egitilen LSTM ve mevsimsellikten arindirilmis veriyle egitilen LSTM gibi modellerle
karsilastirildiginda, hibrit yaklasim daha yiiksek dogruluk saglamistir. Ayrica,
ARIMA, SVR, Holt-Winters, EMD-LSTM ve EMD-GRU gibi giincel yontemlerle
kiyaslandiginda bazi iilkelerde daha iyi, bazilarinda ise rekabet¢i sonuglar vermistir.
Gelecekte farkli RNN tiirleri ve veri kaynaklartyla modelin genellenebilirligi ve

optimizasyonu arastirilacaktir.

Prasad ve arkadaslar1 (2023) calismalarinda, Hindistan'in 6zellikle Andhra Pradesh
(AP) bolgesinde sik goriilen siddetli yagislarin yol acabilecegi sel felaketlerine karsi
onlem alabilmek amaciyla, yillik yagis tahmini {izerine odaklanmaktadir. AP, Telugu
konusulan eyaletlerin yonetim ve hizmet merkezlerinden biri oldugundan, bu
bolgedeki dogal afet risklerinin analitik olarak dngoriilmesi biiyiik dnem tasimaktadir.
Calismada, ge¢mis meteorolojik veriler kullanilarak siddetli yagis, riizgar hizi ve
sicaklik gibi degiskenleri tahmin etmek amaciyla, LSTM (Long Short-Term Memory)
ve Neural Prophet (NP) modelleri birlestirilerek yeni bir hibrit zaman serisi modeli
(LSTM+NP) o6nerilmistir. Yazarlar, bu hibrit modelin klasik yOntemlerle
kiyaslandiginda daha iyi performans gosterdigini belirtmis ve modelin dogrulugunu
RMSE (Root Mean Square Error) 0.25 ve MAE (Mean Absolute Error) 0.16
degerleriyle ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar, 6zellikle LSTM ve Neural
Prophet birlesiminin zaman serisi verilerinde gli¢lii tahmin yeteneklerine sahip
oldugunu gostermektedir. Calisma, gelecekte bu tiir hibrit modellerin yagis tahmininde
ve afet risk yonetiminde yaygin sekilde kullanilabilecegini 6ne siirmekte ve literatiire

yeni bir arastirma yonii sunmaktadir.

Aladag ve arkadaglar1 (2009) yaptiklar1 ¢aligmada, zaman serisi tahmininde dogrusal
ve dogrusal olmayan yapilar birlikte modelleyebilmek amaciyla ARIMA ve Elman
Tekrarlayan Sinir Ag1 (ERNN) tabanli yeni bir hibrit yontem onermistir. Yapay sinir
aglar1 (ANN), zaman serilerindeki karmasik desenleri 6grenebilme kapasitesiyle son
yillarda tahmin ¢alismalarinda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Ancak ANN'ler hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilar1 ayn1 derecede iyi modelleyemediginden,
ARIMA gibi dogrusal modellerle hibrit bi¢imde kullanilmasi daha iyi sonuglar
dogurabilmektedir. Bu ¢alismada 6nerilen ARIMA-ERNN hibrit modeli, 6zellikle
dogrusal yapilar1 ARIMA, dogrusal olmayan yapilar1 ise ERNN ile modelleyerek bu
soruna ¢oziim sunmay1 amaglamaktadir. Model, Canadian Lynx veri seti lizerinde test

edilmis ve hem Zhang’in ARIMA-FNN hibrit modelinden hem de diger tekil
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modellerden daha basarili tahmin sonuglar1 vermistir. ERNN’nin baglam katmanina
sahip olmasi, dnceki zamana ait bilgileri daha etkin kullanmasini saglayarak tahmin
dogrulugunu artirmaktadir. Calisma sonuglari, hibrit yontemlerin potansiyelini ortaya
koymakta ve gelecekte farkli tekrarlayan sinir agi tiirleri (6rnegin Jordan aglari) ile

daha da gelistirilerek tahmin bagariminin artirilabilecegini gostermektedir.

Khashei ve Bijari (2011) ¢aligmalarinda, zaman serisi tahmininde dogrulugu artirmak
amaciyla yeni bir hibrit model 6nermektedir. Zaman serisi tahmini, 6zellikle yatirim
karar destek sistemlerinde kritik bir rol oynamaktadir ve tahmin dogrulugunu artirmak
cogu zaman oldukg¢a zordur. Literatiirde, tek bir modelin yetersizliklerini gidermek
amactyla farkli tahmin modellerini birlestiren ¢ok sayida hibrit yaklagim onerilmistir.
Bu ¢alismanin 6zgiin yani, geleneksel hibrit modellerden farkli olarak bir zaman serisi
modeli ile bir smiflandiriciyr bir araya getirerek yeni bir hibrit model simifi
onermesidir. Onerilen yontemde, ilk asamada temel bir zaman serisi modeli
kullanilarak tahminler iiretilmekte, ardindan ikinci asamada bu tahminler, modelin
kalintilarinin (residuals) egilimine gore diizeltilmektedir. Kalintilarin egilimleri bir
olasiliksal sinir ag1 (PNN) siiflandiricisi tarafindan analiz edilirken, bu diizeltilerin
uygulanacagi optimum adim uzunlugu ise matematiksel programlama kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu sayede, temel modelin eksik kaldigi noktalar sistematik bi¢imde
tanmimlanarak diizeltilmekte ve daha dogru tahmin sonuglar1 elde edilmektedir. Ug
farkl1 ve yaygin sekilde kullanilan gercek veri kiimesi iizerinde yapilan deneysel
sonuglar, 6nerilen modelin tek basina kullanilan zaman serisi modellerine kiyasla daha
yiiksek tahmin dogrulugu sagladigimi gostermektedir. Dolayisiyla, bu yontem,
ozellikle yiliksek dogruluk gerektiren zaman serisi tahmin problemleri i¢in etkili ve
uygun bir alternatif olarak sunulmaktadir. Ayrica, modelin yapis1 farkli siniflandirici

ve temel modellerle genisletilerek daha da gelistirilebilir.

Dangi ve Lalwani (2022) calismalarinda 5G ag kaynaklarimi daha verimli
Olceklendirmek amaciyla, ag trafigi dalgalanmalarini tahmin etmek i¢in CNN ve
LSTM’nin birlesiminden olusan hibrit bir model (CNN+LSTM) onermektedir. 5G
sadece akilli telefon ve tabletler degil, ayn1 zamanda akilli evler, otonom araglar ve
endiistri 4.0 gibi bir¢ok baglantili teknolojiyi destekleyerek ag trafiginde biiyiik artisa
neden olmaktadir. Bu artig1 karsilamak icin ag islevlerinin sanallastirilmasi (NFV) ve
yazilim tanimli aglar (SDN) kullanilarak dinamik ve 6l¢eklenebilir bir 5G mimarisi

gereklidir. Mevcut derin 0grenme modelleri genellikle normal trafik kosullarini
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tahmin etmede basarili olsa da, festival gibi ani ve beklenmedik trafik artiglarinda
yetersiz kalmaktadir. Bu sorunu agmak icin gelistirilen CNN+LSTM modeli, hem
normal hem de anormal trafik kosullarinda daha dogru trafik tahmini yaparak 5G
kaynaklarmm etkin kullanimini saglamaktadir. Iki aylik trafik verisi kullanilarak
yapilan testlerde bu model, 1D-CNN, LSTM ve ARIMA gibi yaygin kullanilan
modellerle karsilastirilmis ve en iyi tahmin performansini gostermistir. Sonuglar,
modelin  5G aglarmin Glgeklendirilmesinde giliclii  bir ¢6ziim sundugunu

kanitlamaktadir.

Zhang ve arkadaglar1 (2018) makalelerinde kisa vadeli trafik akigi tahmininde Support
Vector Regression (SVR), Genetic Algorithm (GA) ve Random Forest (RF)
yontemlerini bir araya getiren yeni bir tahmin gergevesi Snermektedir. Onerilen
cer¢ceve, SVR modelinin hem 06zellik secimi hem de parametre optimizasyonu
problemlerini ¢ozmeyi hedeflemektedir. Ilk bilesen olarak, RF tabanl bir 6zellik
secimi yontemi gelistirilmistir; bu yontem, klasik capraz dogrulama veya bireysel
Ozellik siralamasi yerine, Ogrenme siireci sirasinda en Onemli Ozellikleri
belirlemektedir. Tkinci bilesen, SVR parametrelerini optimize etmek icin gelistirilen
modifiye edilmis kaotik genetik algoritma (CGA)dir. CGA, kromozom olusturma ve
mutasyon stratejilerinde yapilan degisikliklerle, standart GA'nin yerel optimumlara
takilma sorununu azaltmaktadir. Ugiincii bilesen ise CGA ve RF sonuglarmin entegre
edilmesiyle olusturulan optimize SVR tabanli tahmin modelidir. California Ulagtirma
Departmani’na ait gergek trafik verileri iizerinde yapilan deneysel degerlendirmeler,
onerilen modelin daha az sayida 6zellik kullanarak, klasik SVR (grid search ile), Back-
Propagation Neural Network (BPNN) ve ARIMA gibi yontemlere gére daha ytliksek
dogruluk ve etkinlik sagladigini gostermistir. Caligmanin temel katkilari; RF tabanh
ogrenme siireci i¢inde 6zellik se¢cimi yontemi, gelistirilmis CGA ile SVR parametre
optimizasyonu ve bu yontemlerin entegre edilmesiyle elde edilen gelistirilmis kisa

donem trafik tahmin modeli olarak 6zetlenebilir.

Thakur ve arkadaslar1 (2025) calismalarinda, web trafigi analizinde tahmin
dogrulugunu artirmak amaciyla ARIMA, LSTM ve Prophet modellerini birlestiren
hibrit bir yaklasimi ele almaktadir. ARIMA modeli dogrusal egilimler ve mevsimsel
dongiilerde basarili olurken; LSTM, karmasik ve dogrusal olmayan Oriintiileri
yakalamada giicliidiir. Prophet modeli ise eksik verilerle basa ¢ikma ve mevsimsel

dalgalanmalar1 modelleme konusunda etkilidir. U¢ modelin entegrasyonu ile
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olusturulan hibrit sistem, web trafigi tahmininde %93 dogruluk orani saglamistir. Bu
sonug, hem klasik hem de ileri diizey makine 6grenmesi yontemlerinin bir araya
getirilmesinin  giiclii bir 0ngérii performansi sagladigini ortaya koymaktadir.
Aragtirma, 6zellikle LSTM’nin zamansal ve mekansal oriintiileri yakalama kabiliyeti
sayesinde ARIMA’dan daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Hibrit modelin,
kullanic1 davranislarini anlama, kaynaklar1 verimli yonetme, etkilesimi artirma ve gelir
elde etme gibi islevsel katkilar1 vurgulanmistir. Gelecek c¢alismalarda, pazarlama
kampanyalar1 veya dis mevsimsel etkiler gibi yeni 6zelliklerin de eklenerek bu hibrit
modellerin daha da gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, dijital
platform yonetimi ve kullanici deneyiminin iyilestirilmesi i¢in giiglii bir temel

sunmaktadir.

Karthika ve arkadaslar1 (2017) tarafindan gergeklestirdikleri galismada, kisa vadeli
elektrik yiikk tahmini (STLF) i¢in ARIMA ve SVM modellerinden olusan hibrit bir
yontem Onermiglerdir. Calismanin amaci, yalnizca gegmis yiiklere dayali tahmin
yapan geleneksel zaman serisi modellerinin 6zellikle ARIMA'nin sinirhiliklarini, SVM
gibi yapay zeka teknikleri ile tamamlayarak tahmin dogrulugunu artirmaktir. Model
iki asamada gelistirilmistir. Ik asamada ARIMA modeli kullanilarak ilk tahmin
yapilir, ardindan yilizde hata (PE) yontemine gore aykir1 degerler (outlier) tespit edilir
ve diizeltilir. Ikinci asamada ARIMA tahminlerinin artik hatalari (residuals) ve dissal
etkenler (sicaklik, haftanin giinii) SVM modeline giris olarak verilerek nihai tahmin
olusturulur. Sonuglar, yalnizca ARIMA (MAPE: %5.16) veya yalnizca SVM (MAPE:
%4.97) kullanimi1 yerine, ARIMA-SVM hibrit modelinin (MAPE: %4.15) daha
yiikksek dogruluk sagladigini gostermistir. Ayrica, aykirt deger diizeltimi ile birlikte
hibrit modelin hata oranini daha da diislirdiigii belirtilmistir. Bu ¢alisma, tahmin
dogrulugunu artirmak amaciyla zaman serisi modellerinin yapay zeka yontemleriyle

birlestirilmesi fikrine gii¢lii bir katki1 saglamaktadir.

Vijayaraghavan ve arkadaslar1 (2025) calismalarinda yapay zeka uygulamalariin
hizla yayginlastigi ve cihazlarin giderek daha fazla birbirine baglandig1 giiniimiiz
diinyasinda, geleneksel bant genisligi tahmin yontemlerinin yetersiz kaldigini ortaya
koymaktadir. Al tabanli teknolojilerin artis1 ve birbirine bagl cihaz sayisindaki
patlama, ag trafiginde biiyiik bir yiikselise neden olmus, bu da mevcut tahmin
yaklasimlarini zorlamaktadir. Ag yoneticileri, kaynaklari verimli kullanmak ve aglarin

kesintisiz calismasini saglamak i¢in bant genisligi taleplerini dogru bir sekilde
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ongoérmek zorundadir. Bu baglamda arastirma, makine 6grenimi ve derin §grenme
algoritmalarinin  entegrasyonuyla yenilik¢i bir tahmin modeli gelistirmeyi
amaclamaktadir. Gelistirilen model, geleneksel yontemlerin dikkate almakta
zorlandig1 karmasik kullanici davranislarini ve Al etkilerini daha isabetli analiz ederek
ag yoneticilerine anlamli i¢goriiler sunmay1 hedeflemektedir. Modellerin performansi
RMSE, MAE, MSE, MAPE ve R? gibi metriklerle degerlendirilmistir. Geleneksel
zaman serisi modelleri arasinda ETS, ARIMA’dan daha iyi sonuglar vermistir. Prophet
ise hem ARIMA hem de ETS’ye gore daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek R?
degerleri sunmustur. Prophet ile LSTM’in birlesimi, tiim modeller iginde en diisiik
RMSE ve MAE degerlerini saglayarak dikkat cekmistir. Derin 6grenme modellerinde
ise LSTM, en diisiik hata oranlariyla en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. LSTM ile
GRU’nun birlesimi de giigclii bir performans sergilemisti. SVM+RF ve
LightGBM+CatBoost gibi ansambl modeller de iyi sonuglar vermekle birlikte, LSTM
tabanli yaklagimlarin gerisinde kalmistir. Sonug olarak, 6zellikle LSTM ve Prophet ile
hibritlestirilen modellerin, zaman serisi tahmininde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik

sundugu kanitlanmistir.

Su ve arkadaslar1 (2023) calismalarinda, havacilikta yasanan "incident" tiirii olaylarin
(kazaya doniismeyen, ancak giivenligi etkileyen durumlar) 6ngdriilmesi i¢in Prophet
ve LSTM modellerini birlestiren hibrit bir algoritma dnermektedir. Havacilik kazalari
diisiik olasilikli ancak yiiksek etkili olaylardir ve bu nedenle, kazalarin habercisi
olabilecek incident verilerinin analizi biiyiik 6nem tagimaktadir. Geleneksel yontemler
(6rnegin ARIMA, Exponential Smoothing) dogrusal ve kisa vadeli egilimleri 1yi
yansitsa da, olaylardaki dalgali ve karmagik desenleri tam olarak yakalayamamaktadir.
LSTM gibi derin 6grenme modelleri bu dogrusal olmayan yapilar1 daha iyi
modelleyebilse de, tek basina kullanildiginda zaman serisinin tiim bilesenlerini
yeterince iyi analiz edemez. Bu nedenle Prophet-LSTM modeli gelistirilmistir:
Prophet modeli veriyi egilim, mevsimsellik ve rastgele bilesenlere ayirirken, LSTM
bu bilesenleri kullanarak gelecekteki olay sayisini tahmin eder. 2002—2022 Cin sivil
havacilik verisi lizerinde yapilan testlerde Prophet-LSTM, ARIMA, SVM, yalniz
Prophet ve yalniz LSTM gibi modellere kiyasla daha diisik RMSE/MAE ve daha
yiiksek R? degerleri gostermistir. Model, havayollarina proaktif giivenlik yonetimi igin

etkili bir ara¢ sunmaktadir.
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Genel olarak literatiir, tek bir model yerine hibrit yaklagimlarin daha basarili sonuglar

verdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle Zaraket, Kong ve Katwal’in ¢alismalarindan

ilham alinarak bu tez hayata gegirilmistir. Taksonomi tablosu Cizelge 1.1°de

verilmistir.
Cizelge 1.1: Literatiir aragtirmasi i¢in taksonomi.
Yil Yazarlar Alan/Veri  Kullanilan Modeller ~ Hibrit Yaklasim
Katwal ve .. ARIMA, Prophet, Prophet +
2023 ark. Web trafigi LSTM LSTM
Prajam ve . .. ML modelleri, ML + ARIMA
2022 ark. Ag trafigi ARIMA karsilastirmasi
. ARIMA, Prophet,
2024 Ertiirk Ulasim LSTM -
Sicaklik Prophet-LSTM
2022 Gao (Shanghai) Prophet, LSTM A
Madan & PVT
2018 ™ Agtrafisi DWT, ARIMA, RNN (ARIMA +
Mangipudi
RNN)
PSO-ELM, DWT- Optimizasyon
2021  Shi ve ark. Ag trafigi DBN-SCS, ve ayristirma
EMD/VMD tabanli bazl1 hibrit
2019 SUPBHINT Gyt trafigi Prophet S
ve ark.
2022 Cembaluk Ag trafigi Prophet, Dogrusal B
ve ark. Regresyon
Zaraket ve Prophet +
2024 Trafik akist Prophet, LSTM LSTM ("Hyper-
ark. "
Flophet™)
Facebook
Kong ve o Prophet +
2021 ark. etklle_sl_m Prophet, LSTM LSTM
verisi
- .. MLP kalintis1 +
2020 Mave ark. Ag trafigi ARIMA, MLP ARIMA
2022 Bashir ve Elektrik Prophet, LSTM, Prophet +
ark. yukii BPNN LSTM + BPNN
2022 Ning ve ark. ..PetrOI. ARIMA, LSTM, -
tretimi Prophet
Wang ve Trafik akisi ML modelleri + Topo‘lop "
2023 ark (yol ag1) rafik-topoloji geemniy ver
' yolag g polo) hibriti
Hava
Zhoul ve o Prophet artig1 +
2020 ark. Kall_t_e5| Prophet, SVR, LSTM SVR/LSTM
(Nanjing)
Enerji
2022 Arslan  tiketimi (7  Prophet, BiLSTM  ©'L* Prophet+
ilke) BiLSTM
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Cizelge 1.1 (devam): Literatiir arastirmasi i¢in taksonomi.

Yil Yazarlar Alan/Veri  Kullanilan Modeller =~ Hibrit Yaklasim
Yagis
2023 Prasad ve tahmini LSTM, Neural Prophet-LSTM
ark. (AP, Prophet hibrit
Hindistan)
Canadian
Aladag ve . ARIMA +
2009 ark. Lyr:ét\i/e“ ARIMA, ERNN ERNN
go1p Kheshei & Genel ool model + pyn K@lmulara PNN
Bijari zaman serisi ile diizeltme
Dangi & 5 .. CNN, LSTM,
2022 Lalwani Ag trafigi ARIMA CNN + LSTM
GA ile SVR
2018 Zhangve  Trafik akist SVR, GA, RF parametre
ark. (California) o
optimizasyonu
ARIMA +
2025 Thakur ve Web trafigi ARIMA, LSTM, LSTM +
ark. Prophet
Prophet
Karthika ve Eleliiy
2017 ark yuki ARIMA, SVM ARIMA + SVM
' (STLF)
ETS, LSTM, Prophet, Prophet +
Vijayaragha g r. GRU, SVM, LSTM, SVM +
2023 van ve ark. Ag trafigi CatBoost, LightGBM, RF, LightGBM
RF + CatBoost
Havacilik Prophet +
2023  Suve ark. kaza verileri Prophet, LSTM LSTM
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2. AG TRAFIK TAHMINININ ONEMi

Trafik tahminlerinin 6nemini anlamak i¢in, dncelikle kapasite planlamasinin ne denli
kritik oldugunu vurgulamak gerekmektedir. Ag operatorleri, kullanici taleplerini
dogru bir sekilde tahmin ederek altyapr yatirimlarini optimize edebilirler. Bu
maliyetleri dogru yonetmeyi saglarken ayni zamanda kullanic1 deneyimi iizerinde de
dogrudan etki yaratir. Dogru zamanlama ile yapilan tahminler sayesinde, agda
olusabilecek yogunluklar veya tikanikliklar Onceden belirlenebilir ve gerekli
tyilestirmeler yapilabilir. Bunun yani sira, trafik tahminlerinin ag miihendisligi
acisindan baska bir avantaji da kapasite yonetimi sirasinda kritik ag noktalarindaki
kaynaklarin etkin bir sekilde dagitilmasina olanak tanimasidir. Ag iizerinde kritik
noktalarin yogun oldugu zamanlarda, yiik dengeleme stratejileri devreye alinarak,

sistemin denge ve verimliligi korunabilir.

Bir diger 6nemli konu ise, maliyet optimizasyonudur. Telekomiinikasyon altyapisi,
yiiksek maliyetli kaynaklara sahiptir; dolayisiyla, ag kaynaklarinin verimli kullanimu,
operatdrlerin finansal stirdiiriilebilirligi agisindan biiylik bir 6nem tasir. Trafik
tahminlerinin dogru yapilmasi, gereksiz yatirimlart ve fazla kapasite harcamalarimi
engeller. Operatorler, tahminler dogrultusunda sadece ihtiya¢ duyulan kapasiteyi
saglamak {izere stratejiler gelistirebilirler. Bu durum, ozellikle biiyiik veri
merkezlerinin ve ag yonetim sistemlerinin maliyetlerini ciddi sekilde diistirebilir.
Ayrica, tahminlere dayali ag planlamasi, servis saglayicilarimin yeni hizmetler

sunarken mevcut altyapi iizerinde asir1 yiik yaratmaktan kaginmalarini saglar.

Trafik tahminleri, ag yonetiminde sadece kapasite yonetimi degil, ayn1 zamanda acil
durum yonetimi, trafik yogunluklari, ag giivenligi ve hizmet stirekliligi agisindan da
biiyiilk 6nem tasir. Bu tiir sistemler, ag yoneticilerine, yiiksek yogunluklu trafik
donemlerinde ag performansini slirdiirme veya kriz anlarinda hizli ¢6ziim Onerileri
sunma kapasitesi saglar. Ornegin, ag iizerinde ani trafik artislar1 meydana geldiginde,

tahminler sayesinde bu artislar 6nceden belirlenebilir ve gerekli 6nlemler alinabilir.
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Son olarak, dogru trafik tahminlerinin yapilmasi, agin gelecege doniik evrimini
sekillendirmek icin de kritik rol oynamaktadir. Aglar, kullanici talepleri ve yeni
teknolojilerin gereksinimleri dogrultusunda siirekli olarak evrimlesir. Bu nedenle,
trafik tahminlerinin yalnizca mevcut durumu degil, gelecekteki egilimleri de dikkate
alarak yapilmasi gerekmektedir. Gergek zamanli trafik tahminleri, ayrica operasyonel

verimliligi artirarak, ag operatdrlerinin hizli ve dogru kararlar almasini saglar.

Bu baglamda, derin 6grenme tabanli modeller ve hibrit yaklasimlar, gegmis veriler ve
mevcut egilimler iizerinde yapilan analizler ile gelecekteki trafik durumlarini dogru
bir sekilde 6ngorebilir. Bu tiir tahminler, operatorlerin daha saglam ve esnek altyapilar
insa etmelerini saglayarak, gelecekteki ag taleplerine uyum saglamalarina olanak tanir.
Trafik tahminlerinin yalnizca teknik degil, ayn1 zamanda ekonomik ve stratejik bir

arag olarak kullanilabilirligi giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

2.1 Zaman Serisi Tahminleme Yontemleri

Trafik tahmininde ve genel olarak zaman serisi analizlerinde yaygin olarak kullanilan

bazi tahminleme yontemleri bulunmaktadir.

2.1.1 istatistiksel yontemler

Zaman serisi tahminlemede istatistiksel yontemler, gegmis gozlemlerden elde edilen
desenleri ve yapilart modelleyerek gelecege yonelik Ongdriilerde bulunur. Bu
yontemler, genellikle verinin duraganlik, trend ve mevsimsellik gibi temel 6zelliklerini
dikkate alir. Yiiksek yorumlanabilirlige sahip olmalari ve nispeten kiigiik veri

setleriyle etkili calisabilmeleri ile 6ne ¢ikarlar.
2.1.1.1 ARIMA

ARIMA ya da Tiirge ismiyle Otoregresif entegre hareketli ortalama zaman serisi
verilerinin tahmin edilmesinde kullanilan en yaygin yontemdir. Ge¢mis veriye dayali
bir regresyon modeli olup, veri noktalarinin zaman i¢indeki iliskilerini modellemeyi

amaglar. Bu model ii¢ bilesenden olusmaktadir.
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Otoregresyon (AR), gee¢mis degerlerin mevcut degerleri etkilemesi anlamina
gelmektedir. Denklem (2.1)’deki gibi ifade edilmektedir. Formiilde p kag adet gegmis

degerin modele dahil edilecegini belirtmektedir.

Ve=C+ D1Ye1+ Dyt + ¢th—p + & (2.1)

Fark alma (I), veriyi duragan hale getirmek igin farklarin alinmasi islemidir.
Duraganlik, ortalama ve varyansi zamanla degismeyen serileri ifade eder. d ile ifade
edilir. Hareketli ortalama (MA) ise tahmin hatalarinin ge¢mis tahmin hatalariyla
modellenmesidir. Denklem (2.2)’deki gibi ifade edilmektedir. Formiilde q ka¢ adet
gecmis hata teriminin modele dahil edilecegini belirler. Ozetle, ARIMA(p, d, q)

seklinde bir notasyonla ifade edilir.

Ye=c+ &+ 0161+ O 5+ -+ 0464 (2.2)

2.1.1.2 SARIMA

SARIMA, Tirk¢e adiyla sezonsal otoregresif entegre hareketli ortalama, ARIMA
modelinin mevsimsel bilegenleri de dikkate alan bir genigletmesidir. Mevsimsellik yaz
doneminde artan turizm verisi ya da kis aylarinda azalan klima satis verisi gibi
orneklendirilebilir. Mevsimsel paternlerin belirgin oldugu veri setlerinde, SARIMA

modeli bu donemsel etkileri modelleyerek daha dogru tahminler yapabilir.

SARIMA(p, d, q)(P, D, Q, s) seklinde ifade edilir. p, d, ¢ ARIMA modelindeki gibi
tanimlanirken P, D, Q, s mevsimsellik parametreleridir ve asagidaki gibi tanimlanir:
P: mevsimsel otoregresif terim, D: mevsimsel fark sayisi, Q: mevsimsel MA terimi, s:

mevsimsellik periyodu.

SARIMA hem trendi hem sezonsallig1 ayn1 anda modelleyebilir. Istatistiksel olarak
giiclii ve agiklanabilir bir modeldir. Kiiciik ve orta boyutlu veri setleri i¢in uygundur.
Ote yandan parametre se¢imi karmasik ve zaman alic1 olabilir. Asir1 dgrenme riski
tasir. Ani degisimlere karsi duyarsizdir. Karmasik yapilar1 modelleme konusunda

yetersizdir.
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2.1.1.3 Ussel diizeltme

Exponential smoothing, Tiirk¢e adiyla issel diizeltme yontemi zaman serisi
verilerindeki trend ve mevsimsel bilesenleri modellemek i¢in kullanilir. Bu yontem,
gecmis verilere zamanla azalan agirliklar vererek gelecegi tahmin eder. Model
denklem (2.3)’teki gibi 6zetlenebilir. Formiilde alfa O ve 1 arasinda bir agirligi temsil

eder.
Forecast,,; = a.y; + (1 — a). Forecast; (2.3)

Toplamda iic adet farkli iissel diizeltme algoritmasi bulunmaktadir: Basit iissel
diizeltme (SES), Holt’un lineer trend yontemi ve Holt-Winters yontemi. Holt-Winters
yontemi, hem toplamali (sezonluk dalgalanmalar sabit) hem de garpanli (Sezonluk etki
biiytikligii zamanla degisiklik gosteriyor) mevsimsel paternleri dikkate alabilir. Bu ii¢

algoritmanin hangi durumlarda kullanilabildigi Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1 : Ussel diizeltme algoritmalarinin kullanim durumlarinin 6zeti.

Yontem Trend Mevsimsellik Uygun Durumlar
SES Hayir Hayir Duragan seriler
Holt Evet Hayir Trendli ama sezonsuz seriler
Holt-Winters Evet Evet Aylik satislar, trafik gibi mevsimsel seriler

2.1.2 Makine 6grenmesi yontemleri

Bu yontemler, verinin ge¢mis Oriintiilerini otomatik olarak Ogrenerek gelecekteki
degerleri tahmin etmeyi amaglar. Istatistiksel modellere kiyasla karmasik, dogrusal
olmayan iliskileri modelleme konusunda daha esnektir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde
ve ¢ok degiskenli zaman serisi problemlerinde gii¢lii performans sergilerler. Zaman
serileri tahminlemesinde kullanilan en yaygin makine 6grenmesi algoritmalarinin

ozellik kiyaslamalar1 Cizelge 2.2°deki gibi 6zetlenmistir:

Cizelge 2.2 : Makine 6grenmesi algoritmalarinin 6zellik kiyaslamasi.

Ozellik Gradyan Destek Rastgele Karar
Artirma Vektor Orman Agaclari
Dogruluk Yiiksek Yiiksek Yiiksek Orta
Asiri 6grenme Az Az Az Yiiksek
riski
Egitim siiresi Orta Orta Hizli Hizl
Yorumlanabilirlik Diistik Diistik Orta Yiiksek
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2.1.2.1 Karar agaclari

Karar agaglari, zaman serilerinde 6zellile kategorik ve dogrusal olmayan degiskenleri
modellemek i¢in uygundur. Bir agacin kokiinden baslayarak dallari boyunca ilerleyip
bir sonuca yani yapraklara ulagilmaktadir. Yazilimda ¢ok sik karsilagilan eger-ise
yapisina uygun sekilde dallanmalar olusturulur. Overfitting (asirt 6grenme) problemi

goriilebilir.
2.1.2.2 Rastgele ormanlar

Birden cok karar agacinin bir araya gelip birlikte karar aldigi bir yontemdir. Bu
yontemde birden ¢ok karar agaci olusturulur ve her agac kendine gore tahmin yapar.
Daha sonra eger siniflandirma problemiyse en ¢cok oyu alan sinif segilir, eger regresyon
problemiyse tiim agag¢larin ortalamasi alinir. Her agag farkli rastgele 6rneklerle egitilir.
Overfitting (asir1 6grenme) problemi riski bu modelde karar agaclarina gore daha
disiiktiir. Eger ¢ok fazla agac varsa modelin ¢aligma siiresi uzayabilir ve bellekte ¢ok

fazla yer kaplayabilir.
2.1.2.3 Destek vektor makineleri

Support Vector Machines, yani Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilan bir algoritmadir. Siniflandirma problemlerinde genellikle
veri noktalarini iki sinifa ayiran bir hiper diizlem bulur. Bu hiper diizlemin marjini,
siiflar arasindaki en genis mesafedir. SVM’in amaci bu marjini maksimize etmektir.
Bu model dogrusal olmayan veriler ile calisabilmek i¢in ¢ekirdek yontemini (kernel)
kullanir. Cekirdek fonksiyonlar1 veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek
siiflandirma yapilmasint miimkiin kilar. Bu modelde kullanilabilecek dort farkl

cekirdek bulunmaktadir: lineer, polinom, radyal temel ve sigmoid.

Ozetle SVM algoritmasi genellikle yiiksek dogruluk gerektiren siniflandirma
problemlerinde tercih edilir, 6zellikle dogrusal olmayan verilerde kullandig ¢ekirdek

yontemi gii¢lii yonii olarak 6ne ¢ikar.
2.1.2.4 Gradyan artirma makineleri

Gradyan artirma, bir modelin hatalarini1 goriip 6grenmeye calisir ve her seferinde daha
iyi tahminler yapmay1 hedefler. Bu siire¢ ardisik olarak bir dizi karar agact olusturur

ve her agacin olusturulmasinda 6nceki agaclarin hatalarina odaklanilir. Baslangicta
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genellikle ¢ok basit bir model olusturulur ve her bir gézlem i¢in modelin hatalar
(tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki fark) hesaplanir. Daha sonrasinda bu
hatalar1 diizeltmek i¢in yeni bir karar agaci eklenir, bu adim hatalar1 diizeltme

hedefiyle tekrar edilir.

Sonugta tiim bu agaglar ile bir model olusmus olur ve son tahmin bu toplulugun
birlesimi olur. Cok fazla aga¢ olusturulabildigi i¢in egitim siiresi ¢ok uzundur fakat

yiiksek dogruluk oranlar1 sunar.

2.1.3 Derin 6grenme yontemleri

Derin 6grenme yontemleri, zaman serisi tahmininde verideki karmagsik, dogrusal
olmayan iligkileri ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in kullanilan giiglii
yaklagimlardir. Bu ¢alismada ele alinan derin 6grenme yontemleri Cizelge 2.3’teki

gibi 6zetlenmistir.

Cizelge 2.3 : Derin 6grenme yontemlerinin kiyaslamasi.

Ozellik RNN LSTM

Egitim Siiresi Orta Yavag
Kullanim Alan1 Zaman serileri  Uzun vadeli bagimliliklar

Performans Zayif Gugli

2.1.3.1 Tekrarlayan sinir aglari (recurrent neural networks)

Tekrarlayan sinir aglart genellikle zaman serisi veya sirali veri problemlerinde
kullanilir. RNN gecmisteki durumu bilerek gelecegi tahminleyen bir modeldir ¢iinkii
her adimda bir doniis gergeklestirerek Onceki adimlarin ¢iktiyr nasil etkiledigini

Ogrenir. Buna ayn1 zamanda hafiza ya da gizli durum da denmektedir.

Model, zaman serisini aldiktan sonra bu veriyi zaman adimlarina boler. Her bir
adimda, giris verisini ve 6nceki durum verisini kullanarak gizli durumu hesaplar. Bu
hesaplama i¢in tanh veya ReLU (diizeltilmis dogrusal birim) gibi aktivasyon
fonksiyonlart kullanilir. Gizli durumu hesaplamak i¢in agirliklar ve egilim (bias)

terimleri kullanilir. Geri yayilim (backpropagation) ile 6grenme gerceklesir.
2.1.3.2 Uzun kisa siireli bellek (long short-term memory)

LSTM, aslinda RNN’in gelistirilmis bir versiyonudur. LSTM wuzun siireli
bagimliliklar1 6grenme konusunda RNN’lere gore ¢ok daha basarili bir modeldir.

Ayrica bilgiyi daha uzun siire saklayabilme yetenegi vardir. iki model arasindaki en
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biiylik fark, LSTM’de gizli durum yerine hiicre durumu (cell state) isimli bir yap1
bulunmaktadir. Hiicre durumu, modelin zamanla 6grendigi bilgiyi sakladigi bir

bellektir.

LSTM’de ii¢ ana yap1 bulunmaktadir: Unutma kapisi1 (forget gate), glincelleme kapisi
(input gate), cikt1 kapisi (output gate). Unutma kapisi, ne tiir bilgilerin unutulmasi
gerektigini ve onceki hiicre durumunun ne kadarinin saklanacagini belirler. Formiilii

denklem (2.4)’teki gibidir:
fo = oWy . [he—1, ] + by) (2.4)

Giincelleme kapist modele ne kadar yeni bilgi eklenecegini kontrol eder. Denklem

(2.5)’teki gibi formiilize edilir:

i = o(W;.[he—q, xe] + by) (2.9)

Cikt1 kapisi ise hiicre durumundan ¢ikacak bilgiyi belirler, denklem (2.6)’daki gibi
gosterilir:

or = o(Wo - [he—q, %] + bo) (2.6)

LSTM dogrusal olmayan, karmasik desenleri modelleyebilir. Sezonsallik, trend ve ani
degisimlere kars1 esnektir. Veri boyutu biiyiidiilkge performansi artar. Diger yandan
cok sayida hiperparametre igerdigi i¢in egitim siireci karmagiktir. Biliyiik veri setlerine
ve giiclii donanima ihtiya¢ duyar. Egitim siiresi uzundur ve modelin yorumlanabilirligi

distiktiir.

2.1.4 Diger yontemler

Hem klasik modellere benzeyen hem de makine 6grenmesi 6geleri igeren modeller de
mevcuttur. Hibrit modelleri de bu kategoride degerlendirmek dogru olur. Her hibrit
model, modelleyenin tercihine bagl olarak gelistirildigi i¢in bu kisimda detayl1 olarak

yer verilmemistir.
2.1.4.1 Prophet

Prophet, Facebook tarafindan gelistirilmis gliclii bir zaman serisi modelidir ve
sezonsallig1 yakalama konusunda olduk¢a basarilidir. Giinliik, haftalik, aylik, yillik

verilerle ¢alisan, sezonsal, dongiisel ve tatil/6zel giin etkilerinin modellenebildigi bir
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aractir. Kullanimi esnek ve birgok modele gore basittir. Trend, verinin uzun dénemli

yonelimini ifade eder.

Trendlerin zaman i¢inde nasil degistigini Prophet kirilma noktalar1 (change points) ile
takip eder. Kullanici tarafindan 6zel giin ve tatil etkileri eklenebilmektedir. Prophet

modelinin bes adet hiperparametresi bulunmaktadir.

Growth  yani  biiyime linecar ya da logistic  degerlerini  alabilir.
‘changepoint prior scale’ verideki kirilma noktalarini ifade eder, daha biiyiik degerler
daha esnek bir modeli daha kiiciik degerler daha diiz bir trendi ifade eder. Sezonsallik
giinliik, haftalik ya da aylik olarak tanimlanabilir. ‘seasonality mode’ yani sezonsallik
modu additive ya da multiplicative degerlerini alabilir, eger veri arttik¢a sezonsalligin
etkisi artiyorsa multiplicative kullanilir. ‘seasonality prior scale’, sezonsalligin
modele etkisini ifade eden katsayidir. Prophet az veriyle ¢alisabildigi gibi eksik olan
verileri de tamamlayarak sorunsuz bir sekilde ¢ikti {iretebilir. (“Outliers”, 2025)
Yorumlanabilir bilesenlere sahiptir ve kullanic1 dostudur. Ote yandan karmasik
donemsel yapilar i¢in yetersiz kalabilir. Aykir1 degerlere duyarli olabilir ve bu sebeple

¢ok uzun donemli tahminlerde sapmalar artabilir.

2.2 Performans Ol¢me Metrikleri

Makine 6grenmesi problemlerinde kullanilabilecek baz1 performans 6l¢gme metodlar
bulunmaktadir. Siniflandirma problemleri 6zelinde, dogruluk (accuracy), gercek
pozitif orani (recall), yanlis pozitif orani, kesinlik (precision) ve F1 skoru gibi
metrikler kullanilmaktadir. Bu tezde ele alinan problem bir zaman serisi problem
oldugu i¢in performans metrigi olarak gesitli hata oranlar1 ve R? skoru kullanilmustir.

Bu metrikler detayli olarak bu boliimde incelenecektir.

2.2.1 R%skoru

R? skoru, olusturulan makine 6grenmesi modelinin kullamlan verinin ne kadarim
aciklayabildigini belirten bir metriktir. Determinasyon katsayis1 da denir. Bu deger
genelde 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve yiizde olarak ifade edilir, formiilii ise denklem
(2.7)’de belirtildigi gibidir.

SSres (27)
SStot

R*?=1-
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SS (sum of squares) kareler toplami anlamina gelmektedir. Burada SSres, model
tarafindan yapilan tahminlerle gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin
toplamidir ve modelin agiklayamadigi varyansi ifade eder. SStot ise gozlemlenen
degerlerin aritmetik ortalamadan sapmalarinin karelerinin toplamidir ve bagiml
degiskendeki toplam varyasyonu ifade eder. R? skorunun 1’e yakin olmasi modelin
gbzlemlenen veriye yiiksek diizeyde uyum sagladigini gosterirken, 0’a yakin veya
negatif degerler modelin yetersizligini gosterir. Genellikle %60 ve yukarisindaki

oranlar iyi bir modeli ifade eder.

2.2.2 Ortalama mutlak hata (mean absolute error)

Ortalama mutlak hata ya da Ingilizce kisaltmasiyla MAE, bir regresyon modelinin
tahmin ettigi degerler ile gézlemlenen gercek degerler arasindaki farklarin mutlak

degerlerinin ortalamasini ifade eder. Denklem (2.8)’deki gibi gosterilir:
1\ 4 (2.8)
MAE ==y -3
n

Bu gosterimde ilk y gercek degerleri, sapkali y ise modelin tahminledigi degerleri
gostermektedir. n ise gozlem sayisimi ifade etmektedir. Bu hesaplamada yon 6nemli
degildir, tahminin gergegin iistiinde ya da altinda olmas1 6énemsenmez. MAE degeri

sifira yaklastikga modelin dogrulugunun arttig1 sylenebilir.

2.2.3 Ortalama kare hata (mean squared error)

Ortalama kare hata, modelin tahmin hatalarmin karelerini alarak ortalama hesabi
yapan bir metriktir. Kare alma sayesinde biiyiik hatalar daha fazla cezalandirilir.
Denklem (2.9)’daki gibi formiilize edilir. Formiilde n gozlem sayisini, ilk x gercek

degerleri, ikinci x ise modelin tahminledigi degerleri gostermektedir.
i~ (29)
MSE = - Z(xi - x;)

Disiik bir MSE degeri, modelin tahminlerinin gercek degerlerle daha uyumlu
oldugunu gosterir. Kare isleminden dolay1 tahmin edilen degiskenin biriminden farkli

bir deger hesaplanmaktadir.
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2.2.4 Karekok ortalama kare hata (root mean squared error)

RMSE, MSE’nin karekokiiniin alindig1 ve birim degisikligi probleminin ¢ziildiigi bir
metriktir. Bu sayede hesaplanan degeri yorumlamak kolaylasir. Denklem (2.10)’daki
gibi ifade edilir:

(2.10)

Diisiik RMSE degeri modelin yiiksek dogrulukla tahmin yaptigi gosterir. Ozellikle
yiiksek hata degerlerini minimize etmeye odaklanan modellerin degerlendirilmesinde

kullanilir.
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3. UYGULAMA

Bu calismada, telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gdsteren bir kurumun verisi taklit
edilmistir. Veri seti titizlikle olusturulduktan sonra dort farkli makine 6grenmesi
modeli ¢alistirllmis ve performans kiyaslamasi yapilmistir. Uygulamada SARIMA,
Facebook Prophet, LSTM ve Prophet ile LSTM algoritmalarinin ortak kullanimindan
olusturulan hibrit bir model kullanilmistir. Son boliimde sonuglar detayli bir sekilde

incelenmis ve yorumlanmustir.

3.1 Veri Setinin Tanitimi

Bu caligmada kullanilan veri seti, Tiirkiye’de aktif faaliyet gdsteren bir
telekomiinikasyon sirketinin giinliik trafik verilerinin bir benzerini igermektedir. Veri,
1 Ocak 2023 ile 31 Aralik 2024 arasindaki 730 giinii kapsamaktadir ve tiim agin toplam
trafigini ifade etmektedir. Veri, tarih ve trafik degerini gosterecek sekilde
sadelestirilmis ve bu uygulamada secilen tiim makine Ogrenmesi modelleriyle

kullanilabilecek hale getirilmistir.

Baslangicta telekomiinikasyon sektoriinde trafik tahmini tecriibesi olan
profesyonellerden veri olusturmaya dair fikir alinmistir. Buna gore bir ortalama deger,
yillik bir artis orani ve giinliik bir artis oran1 belirlenmistir. Daha sonra 6nce giinliik
artis oran1 ardindan ise sezonsallik etkisi baglangi¢ degeri lizerine eklenerek veri seti
olusturulmustur. Burada ozellikle kis aylar1 ve yaz aylari, haftai¢i ve haftasonlari
birbirinden ayrisacak sekilde bir planlama yapilmistir. Ciinkii 6zellikle Tirkiye’de
kullanicilar yaz doneminden eyliil ayma yani okula doniis donemine gecerken ve

haftasonu haftai¢ine gore daha fazla veri tiiketimi yapmaktadir.

Her bir model i¢in veri setinin ilk 547 giinii egitim, sonraki 184 giinii test icin
kullanilmistir. Prophet modelinde yillik ve haftalik sezonsallik “True” olarak
tanimlanarak veri setinde belirtilen davranig deseninin daha iyi yakalanmasi

hedeflenmistir.
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Grid Search algoritmasi ile Prophet hiperparametreleri i¢in en iyi degerlerin secilmesi
saglanmigtir. Grid Search en iyi modeli bulmak i¢in saglanan hiperparametre

degerlerinin her kombinasyonunu ayrintili olarak dener.

SARIMA modeli i¢in en iyi parametreleri belirleyecek sekilde bir AIC (Akaike 6lgiitii)
algoritmast olusturulmustur. AIC, modelin egitim verilerine uyumunu degerlendirerek
ve modelin karmasikligina gore bir ceza terimi ekleyerek calisir. Istenen sonug, model

uyumu ile genellestirilebilirlik arasindaki en iyi dengeyi gosteren miimkiin olan en

diisiik AIC degerini bulmaktir. (Zajic, 2025)

LSTM i¢in tim veri Min Max oOl¢ekleme yontemi ile [0,1] araligina normalize
edilmistir. Keras Tuner, hiperparametre aramanin sorunlu noktalarini ¢ézen, kullanimi
kolay, olceklenebilir bir hiperparametre optimizasyon yontemidir. (O’Malley, 2019)
Bu yontem ile her bir LSTM katmandaki néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu,
O0grenme katsayisi, asir1 6grenmeyi engelleme orani i¢in en iyi sonuglari veren degerler

belirlenmistir.

Hibrit modelde ise Prophet ile trend ve sezonsallik bilesenleri elde edildikten sonra
tahminler ile gergek degerler arasindaki hata (residual) hesaplanarak bu bilesenler
LSTM ile tahminlenmistir, bdylelikle iki modelin giiglii yanlarinin birlestirilmesi
hedeflenmistir. Burada modellerin hiperparametre optimizasyonlar1 yalin hallerinde

elde edilen degerler ile yapilmistir.

Tiim modeller Python kullanarak olusturulmus, Jupyter gelistirme ortaminda yazilmis
ve c¢iktilar {diretilmistir. Pandas, numpy, sci-kit learn, matplotlib, statsmodels,
tensorflow, prophet gibi veri biliminde ¢ok sik kullanilan Python kiitiiphanelerinden

faydalanilmistir.

3.2 Model Sonuclari

Bu boéliimde olusturulan her bir modelin detaylarina ve belirlenen performans

kriterlerine gore sonuclarina yer verilecektir.
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3.2.1 Prophet

Prophet algoritmasi girdi olarak tarihten (‘ds”) ve tahminlenecek degerden (y) olusan
bir veri ile ¢alismaktadir. Olusturdugumuz veri seti zaten buna gore olusturuldugu igin
kolon isimleri degistirildikten sonra model yillik ve haftalik sezonsallik gozetilerek
olusturulmustur. Giinliikk sezonsallik ise aktif edilmemistir. Daha sonra egitim seti ile
model calistirilmigtir. Test veri setimizin boyutu kadar bir tahminleme periyodu
belirlendikten sonra 6grenilen degerler ile gelecek tahminlenmistir. Daha sonra
tahminlenen degerler ile test setimizde bulunan degerler kiyaslanarak MAE, MSE,
RMSE ve R? skoru hesaplanmustir. Sekil 3.1°de goriildiigii iizere MAE sifira yakin, R?
skoru %77 oldugu i¢in kurulan modelin olduk¢a basarili oldugunu sdylemek

mumkindiir.

Prophet Modeli Performansi:
MAE: 1.6691

MSE: 5.4799

RMSE: 2.3409

R2: 0.7709

Prophet vs Gergek Degerler (Test Seti)

—— Gergek Degerler
n -== Prophet Tahmini
190 :

-
]
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Sekil 3.1: Prophet modelinin tahminleri ile ger¢ek degerlerin kiyaslanmasi.
3.2.2 SARIMA

Sezonsalligin trafik tahminindeki 6nemi vurgulandigi i¢in sezonsal verilerle en
uyumlu sekilde ¢alisan klasik modellerden biri olan SARIMA i¢in toplamda yedi adet
parametre se¢ilmesi gerekmektedir. SARIMA modeli i¢in parametre se¢imi sirasinda
en ¢ok zorlandigim konu, mevsimsel bilesenlerin etkisini dogru sekilde modellemekti.
Hem SARIMA nin dogasi geregi hem de en iyi parametreleri segmek i¢in Grid Search

tercih etmem sebebiyle modelin ¢alismasi ¢ok uzun siirmiistiir.
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Aylik sezonsallig1 belirlemek i¢in sezonsal periyot 12 olarak tanimlanmistir. En iyi
parametreler belirlendikten sonra model buna gore olusturulmustur ve egitim seti ile
tahminler yapilmistir. Modelin tahminleri ile test setine ayrilan veriler kiyaslanarak
MAE, MSE, RMSE ve R? skoru hesaplanmistir. Modelin belirledigi en iyi
parametreler Cizelge 3.1°deki gibidir:

Cizelge 3.1: SARIMA modelinin sectigi parametreler.

p d q P D Q S
2 1 2 2 0 2 12

Sekil 3.2°de de goriildiigii tizere SARIMA nin hata oranlari diisiik olarak yorumlansa
da R? skoru %17.6 ile beklentinin ¢ok altindadir. Modelin verideki ani degisimleri
yakalayamadigi  goriilmektedir. Diger yandan bir modelin performansini
degerlendirmek icin tek bir metrik yeterli degildir ve bir¢ok farkli agidan bakmak

gerekmektedir.

SARIMA Modeli Performansi:
MAE: 3.2538

MSE: 19.6843

RMSE: 4.4367

R2: 0.1769

SARIMA vs Gergek Degerler (Test Seti)

- Gergek Degerler
SARIMA Tahmini
190

185

U | l\[\{ | \}\\f\‘ ’\ \A

Toplam Trafik
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Sekil 3.2: SARIMA modelinin tahminleri ile ger¢ek degerlerin kiyaslamasi.

3.23LSTM

LSTM modeli i¢in ilk adim olarak MinMaxScaler fonksiyonu ile verinin [0,1] arasinda
normalizasyonu saglanmistir. Daha sonrasinda modelin kullanacagi sekanslar i¢in

uzunlugu 12 olarak belirleyip (12 aylik sezonsallig1 temsil eder) egitim ve test setleri
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de benzer sekilde dlgeklendirilmistir. Modelde aktivasyon fonksiyonu olarak “relu”
yani diizeltmeli dogrusal birim kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari yapay sinir
agin1 daha esnek ve gii¢lii hale getirmek icin kullanilir. Bu sayede model, verilerdeki

karmasik iligkileri 6grenebilir ve giris ile ¢ikis arasinda dogrusal olmayan baglantilar

kurabilir.

Bu ¢alismada 3 katmanli bir LSTM modeli kurularak ilk katmanda 128 ndron, ikinci
katmanda 64 néron, tiglincii katmanda ise 32 néron kullanilmistir. Dropout fonksiyonu
ile asir1 O6grenmeyi engellemek adina bazi néronlarin gegici olarak kapatilmasi
saglanmistir. “Dense” fonksiyonu ile son adimda tek bir tahmin ile bir sonraki aymn
trafik tahmini yapilmaktadir. Modelde devir (epoch) degeri 150 olarak belirlenmistir
yani 150 kez tiim veri iizerinden bir egitim gerceklesecektir. Verinin 8’li gruplar
halinde modele verilebilmesi i¢in batch size parametresi buna goére ayarlanmistir.
Model 0-1 arasinda ¢iktilar iirettigi ig¢in geri doniistirme fonksiyonu kullanilarak
gercek degerlere doniistiiriilmektedir. Test verisi ile tahminler kiyaslanarak diger
modellerde oldugu gibi MAE, MSE, RMSE ve R? skoru hesaplanmistir. Sekil 3.3’te
de goriildiigii tizere LSTM modelinin performansi Prophet modelinden diisiik olsa da

SARIMA’dan yiiksektir. Verinin %52.8’ini agiklayabilmistir.

@ Tuner ile En Iyi LSTM Model Performansi:

MAE: 2.3789
MSE: 11.7708
RMSE: 3.4309
R?: 0.5281
Keras Tuner ile Optimize Edilmis LSTM vs Gergek Degerler
—— Gergek Degerler
{ === Tuned LSTM Tahmini
190 Y
[
'
! i
\ i
R
185 i
iy \ \
= | \ A '
s A | i / \
= [\ ' H . \
e 180 \ ! ' 1 \
2 9 | \ ‘ \ | i
Q 5 \ \ f
' \ | 4
4 "
175 \ \ | ifh
K
Y
1 \
v
170 \
\i
2024.08 2023.09 2024-10 202411 2023-12 2025-01

Tarih

Sekil 3.3: LSTM modelinin tahminleri ile gercek degerlerin kiyaslamasi.
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3.2.4 Hibrit model

Bu model sezonsallik ve trend iceren zaman serilerinde oldukg¢a yeterli performans
gosterdigi bilinen Prophet modelini daha da iyi hale getirmenin miimkiin olup

olmadigimi kesfetmek amaciyla olusturulmustur.

[k adim olarak Prophet’in yaptigi tahminler ile gerek degerler birbirinden ¢ikarilarak
her bir tahmin i¢in hata (residual) hesabi yapilir. Burada temel mantik Prophet
tahmininin lizerine LSTM modelinin diizelttigi hata eklenerek daha az sapma gosteren

sonuclar elde etmektir.

Sekil 3.4’te de goriildiigi lizere hata oranlar1 oldukca diisiik hesaplanmistir. Prophet
modeli verinin %77’sini agiklayabiliyorken hibrit model verinin %84 iinii

aciklayabilmistir. Daha biiyiik ve gercek veri setlerinde bu yiizdesel iyilesmenin daha

da fazla olacag1 6ngoriilmektedir.

Hibrit Prophet + LSTM Model Performansi:

MAE: 1.4399
MSE: 3.8140
RMSE: 1.9529
R2: 0.8405
= Gergek Degerler
== Prophet Tahmini
- ‘ i| ===_Hibrit Tahmin (Tuned)
] d (14 \
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Sekil 3.4: Hibrit modelin tahminleri ile gercek degerlerin kiyaslamasi.

3.2.5 Karsilastirma

Bu caligmanin sonunda tiim modeller secilen performans metriklerine gore
kiyaslandiginda hibrit modelin en basarili model oldugu goriilmektedir. Hibrit modeli
sirastyla Prophet, LSTM ve SARIMA takip etmektedir. Tiim modellerin performans

metriklerine gore kiyaslanmasi Cizelge 3.2°de 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.2: Tiim modellerin performans metriklerine gore kiyaslanmasi.

Modeller MAE MSE RMSE R?

SARIMA 3.25 19.6 4.4 %17
LSTM 2.38 11.8 3.4 %52.8
Prophet 1.67 5.5 2.3 %77
Hibrit 1.44 3.8 1.9 %84
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, telekomiinikasyon sektoriinde zaman serisi tabanli trafik
tahminlemenin 6nemi vurgulanmis ve farkli modelleme yaklagimlarinin dogruluk,
esneklik ve genel performans acgisindan karsilastirmali bir analizi gerceklestirilmistir.
Ozellikle 5G ve veri trafiginde yasanan ciddi artisla birlikte, ag kapasitesinin etkin
yonetimi, proaktif kaynak planlamasi ve miisteri memnuniyetinin siirdiiriilebilirligi
acisindan giivenilir trafik tahmin sistemlerine olan ihtiyac giderek artmaktadir. Bu
baglamda, yapilan ¢alisma telekomiinikasyon sektorii basta olmak iizere, zaman serisi
verisiyle ¢alisan diger sektorler i¢in de uygulanabilir nitelikte yontemsel ve pratik bir

rehber sunmaktadir.

Tezde degerlendirilen dort farkli model hem teorik temelleri hem de uygulamadaki
basarilar1 agisindan detayli bicimde ele alinmistir. Yapilan deneysel analizler
sonucunda, hibrit modelin diger modellere kiyasla daha diisiik hata oranlar1 ile en
basarili tahmin performansim sergiledigi goriilmiistiir. Prophet modelinin trend ve
sezonsallik analizi konusundaki gii¢lii yapisinin, LSTM’in karmasik zaman
bagimliliklarin1 6grenme kapasitesiyle birlestirilmesi, modelin hem dogrulugunu hem

de esnekligini artirmistir.

Modellerin genel performans siralamasi su sekilde ortaya ¢ikmistir: Hibrit model,
Prophet, LSTM, SARIMA. Bu siralama, geleneksel istatistiksel modellerin
(SARIMA) trend ve sezonsallik igeren uzun vadeli serilerde sinirhi kaldigini; buna
karsin modern, 6grenme temelli yaklasimlarin (6zellikle hibrit yapilarin) daha etkili
¢Oziimler sundugunu gostermektedir. Prophet modelinin sade parametre ayarlar1 ve
sezonsal yapilarla bas etmedeki basarisi, onu telekomiinikasyon gibi dongiisel

yogunluk gdsteren sektorlerde kullanigh hale getirmektedir.

Bu calismanin telekomiinikasyon sektorii i¢in dogrudan bir uygulama potansiyeli
mevcuttur. Ag kapasitesi planlamasi, biitce optimizasyonu, yatirinm planlarinin
zamanlamasi gibi bir¢ok kritik siiregte, gelistirilen modeller finansal karar destek

sistemlerine entegre edilerek stratejik katkilar saglayabilir.
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Bu calismada tahminleme, yaklasik iki yillik giinliik trafik verileri iizerinden
gerceklestirilmistir. Gelecekteki arastirmalarda veri sikligi saatlik diizeyde artirilarak
modellerin daha hassas ve detayli tahminlerde bulunmasi saglanabilir. Bu tiir graniiler
veriyle ¢alismak, 6zellikle kisa donemli operasyonel kararlar ve gergek zamanl trafik

yonetimi gibi konularda 6nemli avantajlar sunar.

Mevcut modellemeler yalnizca gegmis trafik verilerine dayanarak tahmin
gergeklestirmistir. Ancak, veri bilimi literatiirinde zaman serisi tahminlerinin
basarisinin, sadece gegmis verilere degil, ayn1 zamanda dissal (eksojen) faktorlerin de
dikkate alinmasiyla dnemli 6lgiide artti§1 gosterilmistir. Telekomiinikasyon trafigini
etkileyebilecek bazi digsal faktorler; bayramlar ve tatiller, kampanya dénemleri, hava
durumu kosullari, kullanict demografisi degisiklikleri, okul acilis/kapanis tarihleri

olabilir. Bu degiskenler modele dahil edilerek daha isabetli tahminler elde edilebilir.

Ozetle bu calisma, telekomiinikasyon alaninda trafik tahmini gibi kritik bir problem
i¢in gelistirilen modellerin basari diizeylerini karsilastirmali olarak inceleyerek dnemli
¢iktilar sunmustur. Ozellikle Prophet tabanli hibrit modelin, diger yaklasimlara kiyasla
daha yiiksek dogrulukla 6ngérii yapabildigi goriilmiistiir. Bu caligmada yalnizca
gecmis veriler kullanildigr i¢in, gelecekte anlik trafik degisimlerini de iceren veri

setleriyle calismanin, model basarisini daha da artirabilecegini diistiniiyorum.

Gelecek ¢aligmalarda 6zellik se¢imi (feature selection) ve aykir: deger tespiti (outlier
detection) gibi daha gelismis ayrigtirma tekniklerinin, dissal degiskenlerin etkisinin ve
genetik algoritmalar gibi hiperparametre optimizasyon siireglerinin modele entegre
edilmesi, hem performansi artirabilir hem de modelin genellenebilirligini
gii¢clendirebilir. Ozellikle ok degiskenli trafik verilerinin analiz edildigi senaryolarda,
modele anlamli katki saglayan degiskenlerin belirlenmesi, modelin hem dogrulugunu
hem de yorumlanabilirligini artiracaktir. Bu tiir iyilestirmeler, 6zellikle gercek zamanl
ag trafigi tahmin uygulamalarinda daha saglam ve giivenilir sonuglar elde edilmesini
miimkiin kilabilir. Boylelikle bu ¢calisma yalnizca telekomiinikasyon sektorii i¢in degil,
enerji, ulagim, e-ticaret ve finans gibi zaman serisi verisine dayanan diger endiistrilerde
de esnek ve kolaylikla uygulanabilir bir ¢éziim Onerisi sunmaktadir. Elde edilen
bulgularin, hem sektorel uygulamalarda hem de akademik literatiirde gelecekteki
caligmalara saglam bir temel olusturma potansiyeli vardir. Telekomiinikasyon
sektoriinde aktif olarak veri miihendisligi siireclerinde yer alan biri olarak, bu tiir

modellerin gercek hayat uygulamalarinda pek ¢ok zorlugu asabilecegine inaniyorum.
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