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ZAMANINDA PERFORMANSI ARTIRMAK iCiN MAKINE OGRENME
YAKLASIMI iLE BLOK SURE TAHMINI

OZET

Havacilik sektori giintimiizde hizla biiyiiyen ve gelisen bir endiistri olup, operasyonel
verimlilik ve zaman y&netimi bu endiistri i¢in bilyiik 5nem tasimaktadir. Ozellikle on-
time performansi, havayolu sirketleri ve havaalanlar i¢in olduk¢a 6enmli bir basari
metrigi haline gelmistir. Miisteri memnuniyeti, operasyonel verimlilik, maliyet
etkinligi ve rekabet avantaji1 gibi birgok faktorii etkileyerek havacilik sektoriindeki tiim
paydaslar i¢in kritik bir yere sahiptir. Bu baglamda, bu ¢alisma havacilikta on-time
performansin artirilmasi amaciyla blok siire tahmini tizerine odaklanmaktadir. Bu
analiz, havayolu operasyonlarinin zamanlama ve siire¢lerin daha etkin bir sekilde
yonetilmesine katki saglayarak hem havayolu sirketleri hem de havaalanlari igin
onemli bir deger yaratmay1 amaclamaktadir.

Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma Bakanligi tarafindan saglanan Ulastirma
Istatistikleri Biirosu (BTS) veri taban1 ve Azure platformu iizerinden elde edilen hava
durumu verileri birlestirilerek, modelleme agamasinda kullanilmak iizere nihai bir veri
seti olusturulmustur. Veri seti iizerinde gerekli filtrelemeler ve analizler
gerceklestirilmis, veri 6n isleme adiminda eksik degerler ile u¢ degerlerin analizi ve
veri doldurma gereksinimleri ele alinmigtir. Caligma kapsaminda iptal edilen veya
yonlendirilen uguslar goz ardi edilmis ve sadece varist gergeklesen ucguslara
odaklanilmistir. Yayimnlanan raporlar ve veri analizleri sonucunda, on-time
performansinda en fazla sapmaya sahip olan Florida eyaletinde gerceklesen ucguslar
secilmistir. Bu filtrelemeyle birlikte, planlanan blok siire ile gergeklesen blok siire
arasinda 20 dakikadan fazla fark olan uguslar da filtrelemeye dahil edilmistir. Bu
sekilde, caligmada en problemli Kitle secilerek daha anlamli ve katma degeri yiiksek
bir sonug elde etmek amaglanmistir. Veri seti, 2021 Ocak ayindan 2023 Haziran ayina
kadar olan donemi kapsamaktadir. Bu siire zarfinda, 2021-2023 aras1 egitim veri seti,
2023'in ilk ii¢ ay1 validasyon veri seti ve son li¢ ay ise test veri seti olacak sekilde lice
ayrilmigtir.

Veri seti lizerinde yapilan analizlerde, blok siireleri, ugus siireleri ve taksi siireleri igin
0zellik se¢imi adiminda pearson korelasyonu ve 1s1 haritast analizleri gergeklestirildi.
Bunun yani sira en kiigliik kareler ve karar agaci algoritmalari ile 6n modeller
olusturularak, en onemli degiskenlerin belirlenmesi ve bu degiskenlerin modeli
aciklama basaris1 incelendi. Modelleme asamasinda, siirekli bir hedef degiskenin
tahmin edilmesi gerektigi i¢in denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden regresyon
modelleri tercih edildi. Bu kapsamda Lineer Regresyon, Lasso, Ridge, Elastic Net,
Random Forest, Bagging ve XG Boost regresyon modelleri kullanildi. Tiim modeller
i¢cin kullanilan regresyon tekniklerinde, ilk asamada modellere varsayilan parametreler
uygulandi. Daha sonra elde edilen sonuglar, grid search ve capraz dogrulama
yontemleri ile egitilerek tekrar calistirildi. Capraz dogrulama siirecinde 5-katl
dogrulama modele uygulandi. Modellerin optimize edilmesi i¢in uygulanan grid
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search yontemi i¢in degerlendirme metrigi olarak ortalama mutlak hata metrigi se¢ildi,
boylece sapmalarin ne kadar oldugu daha iyi analiz edilebildi. Elde edilen sonuglar
sayesinde en iyi modellerin belirlenmesi ve en iyi parametrelerin kesfi saglanmistir.
En iyi parametrelerle tercih edilen en iyi model, validasyon setinde tekrar egitilmis ve
ardindan model sisteme kaydedilmistir. Daha sonra kaydedilen bu model, test veri seti
tizerinde calistirilmistir.

Optimize edilmis model sonuglart ile test veri seti iizerinde calistirilan sonuglar
karsilagtirilmistir. Ayrica, modelin asir1 uyum ve asir1 basitlestirme problemleri
incelenerek modelin genelleme yetenegi arastirilmigtir.

Performans degerlendirme metrikleri olarak ortalama mutlak hata, ortalama hata
kareleri, kok ortalama mutlak hata karesi, R kare ve ortalama mutlak hata yiizdesi
kullanilmustir.

Modelleme adiminin son asamasinda, biitiinsel blok siire tahmini, parcali blok stire
toplam1 tahmini, gegmise doniik gerceklesen biitiinsel blok siire medyani, taksi siireleri
ve ugus stiresinden elde edilen medyan degerlerinin toplamindan olusan pargali blok
sire medyani ve ilgili ucus icin daha Once planlanan blok siire sonuglari
karsilastirilmistir.

Calisma sonuglarina gore, biitiinsel olarak ele aliman blok siire tahmini, alt
bilesenlerinin tahmin toplamini ifade eden taksi siireleri tahmini ve ugus siiresi tahmini
toplamiyla karsilastirildiginda, ilk yaklagimin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir.
Blok siire tahmini modeli, 0.95 agiklanan varyans ve 6.15 mutlak ortalama hatayla
rakiplerini geride birakmistir. Ayrica, alt bilesenlerin tahminlerinin toplami i¢in R
Kare degeri 0.93 ve MAE ise 7.18 olarak gézlemlenmistir.

Gecmise yonelik olarak, blok siire medyani ile alt bilesenlerinin ortalamalarinin
toplamini ifade eden ucus siiresi medyan degeri ve taksi kalkis ve varis medyan
degerlerinin toplamiyla karsilastirildiginda, ge¢mise yonelik biitiinsel blok siire
ortalamasinin daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Ancak, bu medyan kiyaslamalari,
makine 6grenimi yontemleriyle tahmin gercgeklestirilen model ile karsilastirildiginda
0.70 degerlerine diiserek 6nemli miktarda performans diistikliigii gostermistir.

Sonug olarak, biitiinsel blok siire tahmini, 0.95 aciklanan varyans ve 6.15 MAE degeri
ile en 1yi performans1 gosteren model olmustur. Bu model, hem alt kategorilerin ayri
ayr1 tahminlerinin toplam1 modelinden hem de ge¢mise doniik gerceklesen blok siire
medyan degerinden ve alt bilesenlerin medyan toplamlarinin karsilagtirmasindan daha
1yi bir performans sergilemistir.

Bu caligmanin sonuglari, havacilik sektdriinde zamaninda performansin artirilmasi ve
operasyonel verimliligin optimize edilmesi i¢in blok siire tahmininin kritik bir 6neme
sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, kullanilan veri kaynaklari ve modelleme
teknikleri, havacilik endiistrisinde verimliligi artirmak ve operasyonel siirecleri
optimize etmek icin potansiyel birer arag¢ olarak one c¢ikmaktadir. Bu c¢alisma,
havacilik sektoriindeki paydaslara, on time performansin artirilmasi i¢in veri odakli ve
analitik bir yaklasimin 6nemini vurgulamakta ve gelecekte yapilacak ¢aligmalar igin
bir temel olusturmaktadir.
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ENHANCING ON-TIME PERFORMANCE THROUGH MACHINE
LEARNING APPROACH FOR PREDICTING BLOCK TIME

SUMMARY

The aviation sector is a rapidly expanding and developing industry that holds
significant importance in operational efficiency and time management. Particularly,
on-time performance has emerged as a crucial success measure for airlines and
airports. It significantly affects various factors such as customer satisfaction,
operational efficiency, competitive advantage, and cost-effectiveness, holding vital
importance for all stakeholders in the aviation sector. In this context, this study
concentrates on block time estimation to enhance on-time performance in aviation.

Blok time represents the duration from the aircraft's initial movement for takeoff until
it completes its landing and comes to a stop. In other words, it signifies the time
between the aircraft's departure from the runway and its arrival with engines shut down
on the runway.

Additionally, block time is expressed as the total of taxi out time, flight time, and taxi
in time for departure. Flight time is the period during which the aircraft is in the air
between takeoff and landing. Taxi in time is the period during which an aircraft travels
on the runway after landing until it arrives at the parking area. Taxi out time refers to
the period during which an aircraft moves on the runway from the moment it starts its
movement on the apron until it takes off.

Block time estimation is crucial in the aviation industry for flight planning, operational
efficiency, customer satisfaction, and cost management. High-accuracy block time
predictions can result in gains such as increased operational efficiency, improved
passenger satisfaction, cost reduction, and traffic management.

In the conducted study, OTP data from the United States Department of
Transportation's BTS database was combined with weather data obtained through the
Azure platform to create a comprehensive dataset. The focus was specifically on
evaluating flight operations in Florida due to observed underperformance in
punctuality compared to industry competitors. Flights with a block time deviation
exceeding 20 minutes between scheduled and actual times were filtered out to
concentrate on a dataset with potential for enhancing on-time performance.

The analysis covered the period from January 2021 to June 2023, with data from
January 2021 to January 2023 used as the training set, the first three months of 2023
for validation, and the last three months for testing.

During the data preprocessing phase, thorough analyses of missing, empty, and outlier
values were conducted, followed by necessary actions. Data distributions and
relationships were examined using various methods and graphical representations.

For feature engineering, data transformations were performed to convert relevant
fields into numerical, categorical, and date formats. Categorical variables were
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included in the model using the one-hot encoding method. Some fields were merged
to increase significance in the model, and historical averages were incorporated into
the model using grouping techniques to enhance interpretability.

Machine learning techniques were utilized to predict block time holistically and its
subcategories: taxi out time, flight time, and taxi in time. Regression models were
exclusively employed due to all target variables having continuous values. The
regression models included Linear Regression, Lasso Regression, Ridge Regression,
Elastic Net Regression, Bagging Regression, Random Forest Regression, and XG
Boost Regression.

After running all models with default parameters, hyperparameter optimization was
applied using the grid search algorithm to define parameter ranges for each model and
determine the best model and parameters. Additionally, a 5-fold cross-validation
method was applied to prevent potential issues such as overfitting or underfitting.

Model performance was evaluated using metrics such as Mean Absolute Error (MAE),
Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean
Squared Error (RMSE), and R-squared score.

During the modeling phase, the outcomes of models predicting block time, taxi out
time, taxi in time, and flight duration were presented. Model results before and after
hyperparameter optimization using grid search and cross-validation were compared on
the validation set. Subsequently, the optimized models underwent evaluation on the
test dataset.

Alongside the machine learning-based regression models, the assessment stage also
involved evaluating the results of historical median values for all target variables. This
encompassed comparing the cumulative prediction of block time, which includes
predictions for taxi departure time, taxi arrival time, and flight duration, with the
historical median block time and the combined median values of its components.

When assessing the discrepancy between planned and actual block times, it was found
that there is a substantial deviation. While the R-squared value remains at 0.48, the
average absolute error shows a considerably high deviation of 36.65. This situation
explains the poor on-time performance of carriers due to inaccuracies in the planning
phase.

The main goal of this study is to prevent delays by accurately predicting future block
times and to improve on-time performance indicators, known as OTP, in the industry.
The study aims to use machine learning methods to predict block times more
accurately and reliably in advance, thus contributing to on-time performance.

Upon reviewing the study results, it was evident that the comprehensive block time
prediction, when compared to the sum of predicted taxi durations and flight duration,
yielded better results. The block time prediction model outperformed competitors with
an explained variance of 0.95 and a mean absolute error of 6.15. The total of
component predictions resulted in an observed R-squared of 0.93 and an MAE of 7.18.

Similarly, comparing historical median block time and flight time with the combined
medians of taxi departure and arrival times, the holistic block time exhibited superior
performance. However, when contrasted with machine learning methods, both median
comparisons experienced a significant drop to 0.70.

In evaluating model results, individual comparisons for taxi out time prediction and
median, taxi in time prediction and median, and flight duration prediction and median

XX



were carried out. Each sub-component prediction model produced closer results to the
actual values and performed better across all metrics. Notably, significant differences
were observed in predictions related to taxi durations. For taxi out, the prediction and
median values saw a decrease in R-squared from 0.81 to 0.16 and an increase in MAE
from 4.44 to 13.73. Similarly, for taxi in, the prediction and median values witnessed
a decrease in R-squared from 0.82 to 0.11, and an increase in MAE from 2.87 to 8.40.

The model for comprehensive block time prediction, with an explained variance of
0.95 and an MAE value of 6.15, has excelled in performance. This model surpassed
not only the combined predictions of individual sub-categories but also the historical
median value of block times and the aggregated historical medians of sub-components.

The inclusion of weather and seasonal data along with other features and data science
methods has proven to be more effective in explaining the target variable in the
prediction model. These results highlight that machine learning prediction models can
make much closer estimates to actual values.

The findings of this study emphasize the critical importance of block time prediction
for improving on-time performance and optimizing operational efficiency in the
aviation sector. Furthermore, the utilized data sources and modeling techniques are
seen as potential assets for enhancing efficiency and streamlining operational
processes within the aviation industry. This study underscores the significance of a
data-driven and analytical approach for enhancing on-time performance and provides
a groundwork for future research.

XXi






1. GIRIS

Bu boliimde zamaninda performansin havacilik endiistrisindeki 6nemi incelenecektir.
Sonrasinda ¢alisma dahilinde makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilecek hedef
degiskenlere ait terim aciklamalar1 sunulacaktir. Blok siire tahminin endiistriye
saglayacagi kazanimlar ifade edilerek c¢alismanin ama¢ ve kapsami hakkinda

bilgilendirme yapilarak bdliim sonlandirilacaktir.

1.1. Havacihkta Zamaninda Performansin Onemi

Havacilik sektorii hizla biiyliyen ve gelisen dinamiklere sahip bir endiistridir. Zaman
yonetimi ve operasyonel verimlilik ise havacilik endiistrisi i¢in kritik bir dneme
sahiptir. Zamaninda performansa uyum saglayabilmek ise hava yolu sirketleri i¢in en
onemli basari kriterlerinden bir tanesidir. Havayolu sirketleri zamaninda performansin
onemini bilmekle birlikte zamaninda performans agisindan sahip olduklari siralamay1

pazarlama enstriimani olarak kullanmaktadirlar.[1]

Bu metrige basarili bir sekilde uyum saglayabilmek asagida belirtilen kalemlerde hava

yollar1 sirketlerine katki saglamaktadir.

e Operasyonel verimlilik

e Miisteri Memnuniyeti

e Maliyet Kalemlerin Azaltilmasi
e Rekabet Avantaji

e Marka Imaj:

Hava yollar1 zamaninda kalkis ve varig zaman siirelerine uyum saglayamadiginda
operasyonel olarak bazi riskler meydana gelmektedir. Gerekli durumlarda tekrar ugus
planlamasi, ekip planlamasi ve envanter planlamasi1 gerekmektedir. Gecikme
yasanmas1 durumunda hava meydanlarina yapilmasi gereken ek 6demeler ve cezalar
en onemli maliyet kalemlerinden bir tanesidir. Gecikme yasanabilecek durumlarin

onceden tahmin edilmesi ile ekonomik kayiplar 6nemli 6l¢iide azaltilabilir.[2]

Bunun yani sira baglantili yolcularin diger uguslarimi kagirmasi sonucu kurumlar

tazminat, vize, konaklama vb. maliyet kalemlerini de karsilamak durumundadir. Bu



durum miisteri memnuniyeti agisindan olduk¢a olumsuz olmasinin yani sira marka
imajin1 da ciddi sekilde etkilemektedir. Tiim bu aksakliklar sonucunda hava yollari
rekabet avantajim kaybetme riskleri ile karsi karsiya kalmaktadir. Blok stirelerin
zamaninda ger¢eklesmesi miisteri memnuniyeti ve sadakati agisindan énemli bir katki
saglamanin yani sira havaalani, havayolu ve hava trafik yonetimi agisindan da 6nemli

bir etki alani olusturur. [3]

1.2. Blok Siire, Ucus Siiresi ve Taksi Siireleri Terim Aciklamalar:

Calisma dahilinde makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin edilecek hedef degiskenlere

ait terimlerin agiklamalar1 asagida ifade edilmistir.

Blok siire: Ucagin kalkis i¢in harekete basladigi ilk andan, inis yapip hareketinin
tamamlay1p ucagin durdugu son ana kadar gecen siireyi ifade eder. Bir baska deyisle
ucagin pistten kalkmasi ve varis aninda pistte motor kapatmasi arasindaki siireyi

gosterir.

Ugus siiresi: Ugagin kalkis ve inis arasinda havada kaldig1 zamani ifade eder.

Taksi Varis Siiresi: Piste inig yapan ucagin park yerine gidene kadar pistte gegirdigi
stireyi ifade eder.

Taksi Kalkis Siiresi: Park halindeki ugagin ugus igin pistte harekete basladigi ilk andan

kalkis anina kadar pistte gecen siireyi ifade eder.

Sekil 1.1°de yukarida bahsedilen terimlerin gorsel olarak ifade edilmesi

gosterilmektedir.

KALKIS GIDEN UCUS SURESI GELEN VARIS

YERI TAKSI TAKSI YERI

KALKIS ZAMANI TEKER KESME TEKER KOYMA VARIS ZAMANI

\ J
|

Sekil 1.1 : Havacilikta performansa dair terimler gorsel olarak ifade edilmistir.

Blok siire; giden taksi, ugus siiresi ve giden taksi siirelerinin birlesiminden meydana
gelmektedir.



Ucgus programlarinda planlanmis blok siire belirlenir. Bu siire planlanan varig ve
planlanan kalkis siiresi arasindaki farki ifade eder. Ugusun meydana gelmesi ile
birlikte gergeklesen blok siire olarak ifade edilecektir. Taksi siireleri ve ugus siiresi
siirecinden olusan bu toplam siire ayn1 zamanda kalkis kapisindan hedef kapiya gecene

kadar gecen siire olarak da ifade edilmektedir.[4]

Bu caligma kapsaminda blok siire biitiinsel olarak ve alt bilesenlerinin toplam1 olarak

ayr1 ayrt makine 6grenmesi yontemlerinden regresyon modelleri ile tahmin edilecektir.

Ayrica gecmise yoOnelik gerceklesen deger ortalamalari i¢in yine ayni yaklasim

gozetilecektir.

1.3. Blok Siire Tahminlemesinin Endiistriye Saglayacagi Kazamimlar

Blok siirenin tahmin edilmesi, havacilik sektoriinde operasyonel verimliligi artirmak
ve dogru planlama yapmak i¢in dnemlidir. Bu g¢aligmanin sonucunun, havayolu
sirketleri i¢in, 6zellikle program planlama asamasinda, zamaninda performansta olast
aksakliklar1 Ongdrmelerine ve bu aksakliklar1 azaltacak eylemleri 6nceden
planlamalarina olanak saglamasi beklenmektedir. Tim paydaslar i¢in ugus

gecikmelerin 6nceden tahmin edilmesi karar verme siirecinde kritik bir 6neme sahiptir.

Ugus siirelerinin tahmini zorlu bir stokastik siirectir. Fazla tahmin edilmesi ucak ve
miirettebat gibi kaynak israfina yol agarken, az tahmin edilmesi gecikmelere yol

acabilir.[5]

Blok siire tahmininin katma deger saglayacagi bazi Onemli noktalar asagida
belirtilmistir;
Ucus Planlamasi: Ucus planlamasi asamasinda blok siire tahminleri kullanilir.

Zamaninda kalkis ve varis planlamalarinda ve operasyonel kararlarda kullanilir.

Yolcu ve Bagaj Planlamasi: Baglantili uguslar, bagaj ve diger operasyonlarin

planlanmas1 asamasinda blok siire tahmini kullanilir.

Operasyonel Verimlilik: Ucus rotalari, bakim siireleri ve ekip planlamalar1 blok siire

tahminlerine gére daha optimal sekilde planlanabilir.

Meydanlarin Kapasite Yonetimi: Havaalan1 operatdrleri meydan trafigini ugak inis ve

kalkislarini planlayarak yonetir.



Maliyetlerin Diisiiriilmesi: Blok siire tahminlerinde meydana gelen sapmalar yakit
tilketimi, meydanlara 6denen cezalar, baglantili yolculara tazminat 6demeleri ve

personel giderleri kalemlerinde ek giderlere sebebiyet vermektedir.

Sonug olarak, blok siire tahmini, ugus operasyonlarinin etkin bir sekilde planlanmasi,
maliyetlerin yonetilmesi ve miisteri memnuniyetinin saglanmasi agisindan énemli bir
yere sahiptir. Bu nedenle, havayolu sirketleri dogru ve giivenilir blok siire

tahminleriyle operasyonlarini basariyla yonetebilirler.

1.4. Amag¢ Ve Kapsam

Bu ¢aligma kapsaminda havacilikta on time performans hedeflerine ulasmada énemli
bir adim ve ihtiya¢ olan blok siirelerin dnceden tahmin edilerek bu hedefe katki
saglamas1 amaclanmaktadir. Ucgus programlar1 aylar Oncesinden ve giincel

operasyonel kosullar hakkinda bilgi sahibi olmadan planlanir. [6]

Bu belirsizlikleri en aza indirgemek i¢in makine 6grenmesi yaklagimi blok siirelerin

onceden tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Bu caligmanin verileri, Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma Bakanlig1 tarafindan
saglanan Ulastirma Istatistikleri Biirosu (BTS) veri tabanindan alimustir.[35] Ayrica,
bolgesel kirilimda ve tasiyici firma bazinda performans istatistikleri de incelenmistir.
Yayinlanan raporlarin incelenmesi ve veri analizi degerlendirmeleri sonucunda
performans agisindan rakiplerinin gerisinde kaldig: tespit edilen Florida eyaletindeki
ucuslara odaklanilmistir. Ayrica, endiistri standardi olarak kabul edilen 15 dakikalik
gecikme esiginin iizerinde gecikmeye sahip ucuslar ¢alismaya dahil edilmistir. Bu
sayede, performans agisindan en problemli kitle segilerek ve modelin literatiire katma

degerini artirmak amaglanmistir.

Blok siireler iizerindeki etkisini gozlemleyebilmek adina hava durumu datalari da
calismaya dahil edilmistir. Bu veriler Azure DevOps platformu tizerinden web
servisleri araciligiyla temin edilmistir.[36] Hava durumu verileri, ortalama, minimum
ve maksimum hava sicakliklari, yagis durumu, kar yagist ve kar kalinligi gibi

ozellikleri icermektedir.

Calisma kapsaminda Lineer regresyon, Lasso, Ridge, Elastic Net, Bagging Regresyon,
Random Forest ve XGB gibi farkli modeller kullanilmis ve en iyi hiperparametrelerin

tespiti i¢in Gridsearch algoritmasi uygulanmigtir.



Ek olarak g¢arpraz dogrulama teknigi kullanilarak modelin performansi farkli alt

kiimeler tizerinde degerlendirilerek modelin genelleme performansi incelenmistir.

Modeller Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE), R-kare ve Ortalama Kare Hatas1 (MSE) gibi standart

metriklerin titiz bir sekilde degerlendirilmesinden gegmistir.

Calisma kapsaminda blok siire biitlinsel olarak tahmin edilmistir. Blok siiresi tahmin
edilirken, blok siirenin alt bilesenleri olan taksi varis siiresi, ucus siiresi ve taksi kalkis
siireleri de ayr1 ayr1 tahmin edilmistir. Bu sekilde, toplamda dort farkli tahmin modeli

tizerinde ¢aligilmstir.

Ayrica, gegmise doniik ucus verilerinin performansini degerlendirmek amaciyla ilgili
kalkis ve varis ciftleri i¢in ilgili ayda gerceklesen blok siirelerinin medyan degerleri de

hesaplanmustir.

Calisma sonunda biitiinsel blok siire tahmini, alt bilesenlerinin olan ugus ve taksi
stirelerinin tahminleri toplam1 ve geg¢mise doniik gerceklesen blok siire medyan
karsilastirmast yapilmistir. Karsilastirma sonucunda en iyi performansi biitiinsel

olarak tahmin edilen blok siire ¢calismasinda elde edildigi tespit edilmistir.

Blok siire tahmini igin en iyi performansi Elastik Net modeli gostermistir. R-kare:

0.95, MAE: 6.15 ve RMSE: 13.89 sonuglar1 elde edilmistir.

Taksi varig siire tahmini i¢in en iyi performans: Lasso modeli gostermistir. R-Kare:

0.82, MAE: 2.87 ve RMSE: 26.26 sonuclar1 elde edilmistir.

Taksi kalkis siire tahmini i¢in en iyi performansi Elastik Net modeli gostermistir. R-

kare: 0.81, MAE: 4.44 ve RMSE: 10.60 sonuglar1 elde edilmistir.

Ugus siire tahmini i¢in en iyi performansi Elastik Net modeli gdstermistir. R-kare:

0.97, MAE: 4.59 ve RMSE: 9.77 sonuglar1 elde edilmistir.

Alt kategori tahminlerin toplaminin performans metrik 6l¢iim sonuglart ise R-Kare:

0.93, MAE: 7.18 ve RMSE: 16.36 seklinde elde edilmistir.

Gergeklesen blok siire medyan degeri performans metrik 6l¢iim sonuglart R-kare:

0.77, MAE: 19.56 ve RMSE: 29.11 seklindedir.

Gergeklesen alt kategori medyan degerleri toplaminin performans metrik 6l¢tim

sonuglart R-kare: 0.72, MAE: 23.28 ve RMSE: 31.94 seklindedir.



Planlanan blok siire ve gergeklesen blok siire karsilastirmasinda performans metrik

Ol¢lim sonuglar1 R-kare: 0.48, MAE: 36.65 ve RMSE: 41.37 seklindedir.

Yukarida belirtilen sonuglara istinaden en basarili tahminin biitiinsel blok siire
tahmininde elde edildigi goriilmektedir. Ortalama mutlak hata, siirekli olarak
havacilik endiistrisinin kabul edilen 15 dakikalik gecikme esiginin altinda kalmistir.
Segilen model, blok siiresini tahmin etmede %0,95 oraninda agiklanan varyans
degerine ulagsmistir. Ayrica hava durumu verilerinin entegrasyonu, ugus programlari
tizerindeki meteorolojik kosullarin etkisini ortaya koyarak, modelin tahmin
yeteneklerini artirmaktadir. Blok siiresi tahminine yonelik bu biitiinsel yaklagim, bu

alandaki anlayisimizi gelistirmektedir.

Bu calismanin bulgular1 zamaninda performansi giiclendirmede dogru blok siiresi
tahmininin kilit roliinii vurgulamaktadir. Elastik Net algoritmasi, hava durumu verileri
ile birlikte bu amag i¢in etkili bir aragtir. Bu bulgular, operasyonlarini optimize etmeyi,
yolcu memnuniyetini artirmayi ve beklenmedik aksakliklari en aza indirmeyi
hedefleyen havacilik paydaslari i¢cin degerli i¢ goriiler sunmaktadir. Gelecekteki
arastirma calismalari, modeli gelistirecek, daha genis bir bolgeyi ve farkli degiskenleri

kapsayacak ve havacilik sektorii igindeki uygulanabilirligini genisletecektir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Abdelghany ve digerleri tarafindan 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada makine
O0grenmesi yontemleri ile blok siire tahmini yapilmistir. Dataseti olarak 2017 ve 2018
yillarinda Amerika’da gergeklesen ucuslara ait yedi havaalani ¢ifti i¢in model
kurgulanmistir. Modelleme kapsaminda XG Boost, Regresyon Agact ve Random
Forest modelleri kullanilmigtir. Tiim ¢iftler icin en iyi sonuglar XG Boost
algoritmasindan elde edilmistir. Calisma geg¢mise doniik gergeklesen blok siire
medyanlart ile karsilagtirilmis ve medyan degerlerinin makine &grenmesi
yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Havaalani ¢iftlerinden JFK —
LAX havaalani ¢ifti icin XGB algoritmas: 0.29 R kare degerine sahipken, medyan
alma yonteminde R kare degeri 0.43’e ¢cikmustir. [7]

Wang ve digerleri 2022 yilinda en yogun kalkis varis destinasyonlarindan segilen dort
ciftin blok siire modellemesi tizerinde bir ¢alisma yapmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
lineer regresyon, ridge regresyon, multilayer perceptron, random forest, extra trees,
adaptive boosting, and gradient boosting machines algoritmalarini kullanilmistir.
Ancak bu modellerin genelleme yetenegi olmadigi kesfedilerek, stacking model
kurulmustur. Bu model ile genelleme yetenegi daha yiiksek sonuglar elde etmislerdir.
RMSE metrigi tizerinden yapilan incelemelerde SFO-JFK havaalanlari ¢ifti icin GBM
modeli 14.82 iken stacking algoritmasinda 13.38’¢ diismiistiir. [8]

2019 yilinda gerceklestirilen farkli ¢alismada Wang ve arkadaslart Amerika Birlesik
Devletleri ve Cin’deki biiyilik havayolu sirketlerini blok siire belirleme davraniglarim
karsilastirmaktadir. Bu davranis farkliliklarinin OTP’ye etkisi analiz edilmistir.
Amerika’da ozellikle taksi kalkis siiresi i¢in tarihsel zaman dagilimi 6nem tasirken
Cin’de ise havaalan1 durumuna gore degismekte oldugu goriilmiistiir. Ayrica her
ilkenin blok siire belirleme davranisi bir digerine uygulanmis, Cin’in Amerika’da ayn

OTP’ye ulasilacagi goriiliirken ABD daha kétii bir performans sergilemistir. [9]

Chen ve digerleri 2019 yilinda ortaya koydugu bir diger caligmada ise blok siire

planlamasinda kantil regresyon modeli sonuglarina istinaden belli analizler



sunulmustur. Bu degerlendirmelere gore ugcagin havada gegirdigi siire artmasinin bazi
belirsizliklere yol agmasi ile birlikte her 100 km’lik ek mesafenin 3 dakikalik bir artisa
sebep oldugu tespit edilmistir. Ayrica taksi ¢ikis ve giris siirelerinin katsayilarmin
havada kalma stiresinden daha fazla oldugu dolayisi ile blok siire belirlenmesinde ana
faktorlerden oldugu da tespit edilmistir. Son olarak havaalani biiyiikliigiiniin de blok

stireleri etkiledigi gortilmistiir. [10]

Coy’un 2006 yilinda gerceklestirdigi calismada alt1 farkli havayolu firmasi i¢in blok
siire tahmini igin istatistiksel model analizi yapilmistir. Coklu regresyon modeli
calisilmig olup, 2004 yilinda gergeklesen iki milyon i¢ hat ugusu iizerinde test
edilmistir. Calisma sonucuna gore varis saati, niifus, havaalani kullanimi, buzlanma
gibi kotii hava kosullar gibi etkilerin blok siire tahmini iizerinde 6nemli agiklayicilar

oldugu kesfedilmistir. [11]

Lu ve Hansen’in 2014 yilinda yaptig1 bir ¢aligmada ge¢mis blok siire dagilimindaki
bir degisikligi planlanan blok siire ve sistemin performansina etkisini arastirmistir.
Calisma kapsaminda ¢oklu regresyon modeli kullanilmistir. Bu kapsamda bir 6nceki
yil yasanan gecikmelerin bir sonraki sene planlanan blok siirenin artmasi ile
sonuclandigr gozlemlenmistir. Ayrica sag i¢ kuyruk ve medyan degerinde meydana
gelen bir degisikligi planlanan blok stireyi 6nemli 6l¢iide etkiledigi de kesfedilmistir.
[12]

Kang ve Hansen’in 2017 yilinda gerceklestirdigi calismasinda ise bazi blok siire
planlama senaryolar1 hipotez olarak ortaya koyularak, bu senaryolara karsilik
zamaninda performans gerceklesip gergeklesemeyecegi tahmin edilmek istenmistir. 5
hava yolu firmas: i¢in korelasyonlu karma logit modelleri denenmistir. Bu ¢alisma
sonuglarina gore havayollariin zamaninda performans: ylizde bir oraninda
artirabilmek i¢in blok siire planlamasini 0.38 ile 0.54 dakika arasinda artirmaya istekli
olduklar1 gézlemlenmistir. Ek olarak erken varmaya gore zamaninda performansa

daha fazla deger verildigi de goriilmiistiir. [13]

Bir bagka analizde ise Kang ve Hansen 2017 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismalarinda
John F. Kennedy Uluslararas1 Havalimani'nda havaalani yiizey operasyonlarinin blok
stire ilizerindeki etkisi incelemistir. Bu ¢alisma yiizey operasyonlari sirasinda taksi
cikis siiresi i¢in yapilan gilincellemelere bagli olarak planlanan blok siireleri 1

dakikadan 6 dakikaya kadar kisaltilabilecegini analiz etmistir. Bu diizenleme



yapilirken zamaninda performansa zarar vermemek igin yiizey operasyonlari

yapilirken kap1 gecikmeleri de dikkate alinmalidir. [14]

Zhu ve Li’nin 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismada derin 6grenme metodu ile ugus stiresi
ve olas1 gecikmeleri tahmin ederek yakit yiikleme karari i¢in bir analiz ortaya
koydular. Caligma kapsaminda oncelikle uzaysal agirlikli kapsam sonrasinda LSTM
metodu kullanilmistir. Calisma ugus siirelerini daha dogru tahminle ederek, yakit
tikketimin %0.016 ile %1.915 arasinda azalma meydana gelirken yakitin tilkenme

riskini de minimize edecegini ortaya koymustur. [15]

Peng ve digerlerinin 2021 yilinda gergeklestirdikleri ¢aligma ise veriye dayali olarak
ucus siirelerinin tahmin edilmesine odaklanmaktadir. Calismada sekiz farklt makine
O0grenmesi modeli kullanilmistir. Bu modellerin arasinda dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon algoritmalarinin yani sira aga¢ yapisindaki modeller de tercih
edilmigtir. Bu calisma sonuglarina gore ortalama mutlak hata 4.85’¢ kadar

azalmaktadir. [16]

Stefanovic ve digerlerinin 2020 yilinda yaptiklart ¢aligmada Litvanya’daki
havalimanlarinda gergeklesen ucus siiresi sapmalari analiz edilmistir. Modelde yedi
farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmigtir. Veri kiimesi dengelenmesi i¢in
SMOTE teknigi kullanilmistir. Model sonuglari incelendiginde en iyi sonuglarin
gradyan destekli karar agaclar1 algoritmasindan elde edildigi goriilmiistiir. Kalkis i¢in
dogruluk oran1 %88.59 iken varis i¢in dogruluk oran1 %96.02 olarak gozlemlenmistir.
[17]

Takeichi 2018 yilindaki ¢alismasinda ise ugus siiresinin belirsizliginin yonetimi i¢in
adaptif bir model gelistirmistir. Adaptif modelin statik modellere gore gore daha
basaris1 sonuglar verdigi bulgulanmistir. Bu modeldeki avantaj zaman temelli
operasyonlara benzer sekilde 4D rota yonetiminde giivenlik ve verimliligin ayni anda

saglanmasidir. [18]

Balakrishna ve digerlerinin 2010 yilindaki c¢alismalarinda takviyeli oOgrenme
yontemleri ile taksi kalkis siiresinin dogrulugu analiz edilmistir. Dataseti olarak Tampa
uluslaras1 havalimani verileri kullanilmistir. Calisma sonuglarina gore taksi kalkis
stiresi %93.7 basari ile ve ortalama 1.5 dakikalik standart hata ile tahmin edilmistir.
Bireysel ucuslar i¢in %81’lik tahmin basaris1 ve 2 dakikalik standart hata

gozlemlenmistir. [19]



Stroiney ve arkadaglarinin 2013 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismada John F. Kennedy
Uluslararas1 Havalimani'ndaki (JFK) kalkis 6l¢iimii 6ncesi ve sonrasi karsilastirmalari
ile etkileri analiz edilmistir. Kalkis 6l¢timiiniin performansi artirmada 6nemli bir etkisi
oldugu goriilmiistiir. 2012 yaz dénemi igin kalkis ol¢timleri ile birlikte taksi kalkis

sliresinin ugus basina 1.5 ile 2.7 dakika arasinda iyilesme oldugu gézlemlenmistir. [20]

Balakrishna ve arkadaslarmin 2008 yaptiklar1 c¢aligmada taksi kalkis anindaki
gecikmelerin bir ugusta blok siiresinde Onemli bir yere sahip oldugunun altim
cizmistir. 15 dakika periyodunda taksi kalkis siirelerini takviyeli 6grenme yontemleri
ile tahmin edilmesine odaklanmistir. Amerika’daki en yogun ve karmagik
havaalanlarindan biri olan John F. Kennedy Uluslararasti Havalimani’na
odaklanilmistir. Bu veriler havacilik sistem performans metrikleri veri tabanindan elde
edilmistir. Calisma sonucunda 4:00 P.M.’den once %65, sonrasinda %353 olarak

tahmin basarisi elde etmistir. [21]

Lee ve arkadaslari 2016 yilinda Charlotte Douglas Uluslararast Havaalani'nda taksi
kalkis siirelerinin makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin edilmesi iizerine bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Lineer regresyon, random forest, support vector makineleri,
neural networks ve dead reckoning algoritmalari kullanilmistir. Lineer regresyon ve
random forest modellerinden %65 ile %74 arasinda ile en iyi basar1 elde edilmistir. Bu
performans siniriin havaalanindaki karmagiklik ve belirsizliklerden meydana geldigi

gozlemlenmistir. [22]

Malighetti ve digerlerinin 2023 yilinda yaptiklar1 bir ¢alismada Avrupa’da 2019
yilinda gerceklesen ucuslar gerceklesen ve planlanan blok siireleri iizerinden
incelenerek zamaninda performans: etkileyen faktorler analiz edilmistir. Bu farklarin
ucak, ucus ve havaalanmi 6zelliklerinden kaynaklandigini analiz etmislerdir. Ugaklar
genelde havaalanindan ge¢ kalkmasina ragmen zamaninda zamaninda varig
gerceklestirdigi gozlemlenmistir. Bunun kok nedeni olarak da tasiyici firmalarin
tampon siire eklemesi ile olas1 belirsizlikleri dngdrerek planlama yaptiklarini analiz

edilmistir. [23]

AhmadBeygi ve digerleri 2008 yilinda havayollarinda yasanan gecikmeleri
incelemislerdir. Calisma sonucunda giiniin erken saatlerinde meydana gelebilecek

gecikmeyi onlemenin katkisinin alti ¢izilmistir. Ayrica uguslar1 ve miirettebatin bir
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arada bulunmasmmin da gecikme yayiliminin azaltilmasinda etkili oldugu

gozlemlenmistir. [24]

Alla ve arkadaslar1 2022 yilinda gerceklestirdikleri bir ¢alismada Amerika i¢ hat
ucuslarini kullanarak ugus ve varig gecikmelerini tahmin modeli gelistirmislerdir.
Modelde bagimli degisken olarak kalkis saati, varig zaman dilimi ve ucak modeli
bilgileri kullanilmistir. Model olarak Random Forest, KNN, Naive Bayes ve karar
agaclar algoritmalar1 kullanilmistir. 0.93 dogruluk orani ile en iyi sonuglar random

forest modelinden elde edilmistir. [25]

Khaksar ve Sheikholeslami’nin 2017 yili arastirmasinda gecikme tahmini igin
Amerika veri setinde test edilerek Iran Havayolu ag1 icin makine dgrenmesi modeli
gelistirilmistir. Algoritma olarak Bayesyan modelleme, karar agaci, kiime
siiflandirmasi, random forest ve hibrit modeller denenmistir. %70 dogruluk orani ile
model bagaris1 yakalanilarak ucus planlamalarina katki saglamak ve gecikmeleri
onlemek hedeflenmistir. Ek olarak calismaya gore Amerika’da gecikme ana nedenleri
kalkis saati, riizgar ve goriiniirliik olarak tespit edilirken, Iran’da ucak tipi ve filo yast

olarak gozlemlenmistir. [26]

Atlioglu ve digerleri 2020 yilinda ugus gecikmeleri i¢in makine Ogrenmesi
yontemlerinden denetimli 6grenme ile bir tahmin modeli lizerinde calistilar. On bir
tane farkli model yaklasimi sonuglar incelendiginde F skorlarin karar agaci ve KNN
modellerinde siras1 ile 0.816 ve 0.807 oldugu buna karsin gradyan artirma
modellerinden olan GBM, XGB ve LGBM algoritmalarinda ise yaklasik 0.810

seviyesinde skorlar elde edilmistir. [27]

Yazdi ve digerleri 2020 yilinda ugus gecikmeleri tahmini i¢in derin 6grenme temelli
Levenberg-Marquart algoritmas1 i¢in arastirma gergeklestirdiler. Veri setinin
dengelemek i¢in undersampling ve upsampling metodlar1 denenmistir. Ancak ikinci
orneklem alma metodu asir1 uyuma sebebiyet verdigi i¢in ilk yontem ile ilerlenmistir.
Model sonuclar1 dengesiz ve dengeli veri setleri i¢in ayr1 ayri degerlendirilmistir.

Sirasi ile model basarilar1 %91.1 ve %96.2 olarak gézlemlenmistir. [28]

2019°da Chakrabarty’nin ortaya koydugu bir arastirmada American Airlines
havayolunun gecikmelerini incelemek i¢in veri madenciligi yontemlerini kullandi.

Amerika’da bulunan en yogun bes havalimani iizerinde gergeklestirilen ¢alismada
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Gradyan Boosting siniflandirma algoritmasi ile en iyi sonug olarak %85.7 dogruluk ile

kesfedildi. [29]

Wong ve Tsai’nin 2012 yilina ait arastirmasinda diizenli olmayan operasyonlarin ek
maliyet kalemlerine sebebiyet verdigi degerlendirilmistir. Ortaya koydugu Cox
regresyon analizi sonuglarina gore kalkis aninda gecikmeye sebebiyet veren ana
sebeplerin ucak tipi, kargo, ekipman, yolcu ve bagaj aksiyonlar1 ve hava durumu

olarak belirlemistir. [30]

Kafle ve Zou’nun 2016 yilindaki analizinde uguslardaki gecikmelerin yayilimi ve
azaltilmasmi degerlendirdigi bir yaklagim ortaya koymustur. Bu analitik ve
ekonometrik model sonuglarinin havayollarinin ugus programi atamasi esnasinda daha

giivenilir ek siire atamasina katki saglayabilecegini ileri siirmiistiir. [31]

Jacquillat ve Odoni’nin 2018 yilina ait bir yaptig1 bir arastirmada havalan
kapasitesinin alt yapiya ve igletme prosediirlerine bagli oldugu gézlemlenmistir. Talep
ve kapasiteye baglh olarak planlamalarin da farklilastigi gézlemlenmistir. Planlama,
kapasite ve gecikme arasinda dogru orant1 olmadig1 da bir diger gézlemdir. Ozellikle
yogun havalimanlar1 i¢in talep yonetimi sikisikligin azaltilmasi ve maksimum kapasite

yonetimi i¢in dnemli bir katma deger saglayacagi ongoriilmiistiir. [32]

Yin ve digerlerinin 2020 yilinda ortaya koyduklar1 degerlendirmelerinde birden fazla
aktif pist iceren metroplex havalimanlarinda pist konfigiirasyonu iizerinde bir analiz
cikartmislardir. Sangay’da bulunan metroplex havalimanlar1 {izerinde gergeklestirilen
model testlerinin sonuglarina gore toplam ayarlanmis ugus sayisini %36 oraninda
azalttig1 gozlemlenmistir. Ek olarak kalkis yapan ugaklara dncelik verilmesinin pist
sisteminde performansi artirdig1 ve ayarlanmak durumunda kalinan ugus sayisini da

azalttig1 ayrica gozlemlenmistir. [33]

Sanz ve digerlerinin 2021 yilinda gergeklestirdikleri calismada Bayesian network
metodu ile hava durumunun gecikme {izerindeki etkisi arastirilmistir. Calisma
kapsaminda Adolfo Suarez Madrid-Barajas havaalaninda 2015 ve 2018 yillar1 arasinda
gerceklesen uguslar baz alinmistir. Havaalan1 Meteoroloji Endeksi degerlerinin 12'nin
tizerinde olup olmamasina gore gecikme, iptal ve tikaniklik arasinda 6nemli bir iligki
oldugu goézlemlenmistir. Bu gézleme ek olarak hava skorunun 10 puan artmasina

karsilik varig gecikmesinin de 3.39 dakika arttig1 analiz edilmistir. Bunun yanmi sira
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hava durumuna ait 6zel degiskenlerin de hedef degisken ile arasinda iliski oldugu tespit

edilmistir. [34]

Sanz ve digerlerinin 2021 yilina ait caligmasinda havaalani pistlerinin belirli sayida
yogunlugu kaldirabilecek sekilde kapasite smir1 oldugunu ortaya koymustur.
Havalimanlar1 agisindan verimliligin saglanmasi i¢in pist planlamada optimizasyon
modelinin 6nemi vurgulanmistir. Analiz ¢aligmasi sonucuna gore ugaklar arasindaki 1
dakikalik ayirmanin mevcut durumdan %74 daha iyi, 2 dakikalik ayirmanin ise %51

daha iyi oldugu gozlemlenmistir. [35]

Zografos ve arkadaslarinin 2016 yilinda gerceklestirdikleri bir ¢alismada mevcut slot
planlama ve kapasite yonetimi incelemelerini sunmustur. Inceleme sonuglaria gére
ortaya konulan yeni slot planlama yaklasimlarinda mevcut sistemlerin degiskenlerinin
yant sira kaynak kullanimi ve c¢evresel faktorler ile zenginlestirilmesinin katma

degerinin altin1 ¢izmektedir. [36]
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3. DATASET

Bu boliimde modelleme adiminda kullanilan veri setlerinin nereden elde edildigi ve
veri On isleme adiminda hangi siireglerden gectigi anlatilacaktir. Son adimda ise

egitim, validasyon ve test veri setlerinin ayrigsma yontemine deginilecektir.

3.1. Veri Setleri

Bu adimda modelde kullanilan performans verileri ve hava durumu verileri hakkinda
bilgi verilecektir. Egitim, validasyon ve test kiimelerinin ayrigimi hakkinda da

bilgilendirme yapilacaktir.

3.1.1. Zamaninda performans verileri

Bu ¢alismanin verileri, Amerika Birlesik Devletleri Ulagtirma Bakanligi tarafindan
saglanan Ulastirma Istatistikleri Biirosu (BTS) veri tabanindan alinmistir. Caligma
kapsaminda 1 Ocak 2021 ile 30 Haziran 2023 tarihleri arasinda ger¢eklesen zamaninda
performans verileri baz alimmistir. Data seti 2265457 kayit ve 48 kolondan
olusmaktadir. Yalnizca varis noktalarina basariyla ulasan ucuslar dikkate alinirken,
yonlendirme, iptal veya yineleme durumlarina sahip uguslar veri kiimesinden harig
tutuldu. Ayrica ¢alisma, zamaninda kalkis ve zamaninda varma agisindan optimum

degerlerin altinda performans sergileyen ucuslara odaklanmistir.

Calisma Oncesi On analiz ¢alismasi1 gerceklestirilmis olup, ge¢mise doniik veriler
incelendiginde zamaninda performans agisindan optimumun altinda kalan daha fazla
porta sahip olan Florida eyaletinde ger¢eklesen ucuslar se¢ilmistir. Ek olarak modelin
katkisim1 daha i1y1 gdzlemleyebilmek adina havacilik endiistrisinin kabul ettigi 15
dakikalik gecikme esiginin tstiinde gecikmeye sahip ucuslar géz Oniinde
bulundurulmustur. Bu baglamda planlanan blok siire ve gerceklesen blok siire
arasindaki fark yirmi dakikadan fazla olan uguslar secilmistir. Baz1 uguslarda
planlanan ile gergeklesen siireler uyumlu olmasa da zamaninda varig portuna
ulasilabilmektedir. Buradaki gecikmeleri de ¢alismaya dahil edebilmek i¢in planlanan

ve gerceklesen blok siireler arasindaki farka ek olarak varig saatinde gecikme olan
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ucuglar da ayrica filtrelenmistir. Bu filtreler ile birlikte blok siiresi agisindan
performansi ortalamanin altinda olan uguslar segilmistir. Boylelikle blok siiresini
tahmin edebilmek i¢in zamaninda gerceklesmeler agisindan daha kotii performans

gosteren ucuslara odaklanilarak katma deger saglamak hedeflenmistir.

Blok siire, ugus siiresi ve taksi siirelerini kapsayan toplam zamani ifade etmektedir.
Taxi out olarak literatiirde ifade edilen taksi kalkis siliresi ise, ugagin hareket
etmesinden havalanmasina kadar pistte hareket ettigi siireyi, taxi in olarak ifade edilen
taksi varig siiresi de ugagin piste tekerin degmesinden kapiya gelene kadar pistte
hareket halindeki siiresini ifade etmektedir. Ugus siiresi ise u¢cagin havada gegirdigi
stireyi temsil etmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda blok siire hem biitiinsel olarak
tahmin edilecek olup, hem de alt bilesenleri de ayr1 ayr1 tahmin edilecektir. Blok siire

i¢in alt bilesenlerin toplami ve total blok siire tahminleri karsilastirilacaktir.

On time performans data setinde planlanan blok siire, gerceklesen blok stire, taksi
stireleri, kalkis portu ve varis portuna dair tarih ve igerik bilgileri, eyalet, sehir, hava

alani bilgileri, gecikme durumlari, gecikme sebepleri gibi data alanlar1 bulunmaktadir.

3.1.2. Hava durumu verileri

Hava kosullarinin ugus siiresi iizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in Azure DevOps
platformu araciligiyla hava durumu verileri toplandi. Port ve tarih bilgileri tizerinden
ana data setine hava durumu datalar1 da birlestirilmistir. Hava durumu veri seti
araciligiyla sicaklik, yagis ve kar yagis1 durumu gibi degiskenlerin elde edilmesine
olanak sagladi. Sekil 3.1’de hava durumu i¢in kullanilan veri alanlar1 gosterilmektedir.

df_weather.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 11840501 entries, @ to 11848500
Data columns (total 1@ columns)

# Column Dtype
2] RECORD_DAY inté4
1 TEMP_MAX_CELCIUS floaté4d
2 TEMP_AVG_CELCIUS floaté4d
3 TEMP_MIN_CELCIUS floaté4d
4  PORT object
5 PRECIPITATION_MM floaté4d
6 HEATING_DEGREE_CELCIUS inte4
7 COOLING_DEGREE_CELCIUS inte4
8 SNOWFALL_CM floate4d
9 SNOWDEPTH_CM floaté4d

dtypes: float64(6), ints4(3), object(1)
memory usage: 9@3.4+ MB

Sekil 3.1 : Hava durumuna ait veriler gosterilmektedir.
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Belirli bir hava alaninda ilgili tarihte gergeklesen ortalama, minimum ve maksimum
sicaklik, yagis, kar yagisi kar derinligi, 1sitma ve sogutma sicaklik dereceleri

bilgilerine bu kaynak iizerinde ulasilmistir.

3.1.3. Egitim, validasyon ve test kiimesi ayrisimi

Veri seti 01.01.2021 ve 31.12.2023 tarihleri arasinda Amerika Birlesik Devletleri’nde
gerceklesen ucuslart kapsamaktadir. Modelin egitilmesi agamasi igin e8itim kiimesi
ayrilmistir. Modelin performansini degerlendirme, modelin genelleme yetenegi ve
overfitting durumlarini analiz edebilmek igin validasyon veri seti olusturulmustur.
Modelin daha 6nce gérmedigi gercek veriler lizerindeki basarisini degerlendirebilmek

icin de test veri seti ayrilmistir.

Sekil 3.2’de egitim, validasyon ve test setlerinin ayrisimi gosterilmektedir. Toplamda
iki buguk seneyi kapsayan veri setinden 01.01.2021 ve 31.12.2022 aralig1 veri setini
egitmek lizere se¢ilmistir. 2023 sonrasi datalar ise validasyon ve test seti olarak
isaretlenmistir. 2023 yilinin ilk {i¢ ay1 validasyon geri kalani ise test setini temsil
etmektedir. Validasyon seti iizerinde Grid search algoritmasi g¢alisildiktan sonra
optimize edilmis model secilerek test seti lizerinde bu model kullanilmistir. Boylelikle

overfitting ve train-test trade off problemlerinin 6niine gegilmistir.

Train Set Validation Set Test Set

01.01.2021 01.01.2023  01.04.2023

31.12.2022 31.03.2023  30.6.2023

Sekil 3.2 : Egitim, validasyon ve test kiimelerinin ayrimi gosterilmektedir.

Validasyon seti lizerinde Grid search algoritmasi c¢alisildiktan sonra optimize edilmis
model segilerek test seti lizerinde bu model kullanilmistir. Bu sekilde overfitting ve

modelin genellenebilir olmayis1 problemlerinin 6niine gecilmek hedeflenmistir.
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3.2. Veri Analizi

Bu adimda tanimlayici analiz, bos deger ve u¢ deger analizinin yani sira niimerik ve

kategorik degiskenlerin analizine dair gergeklestirilen ¢alismalar paylasilacaktir.

3.2.1. Tammmlayic1 analiz

Veri setinde gerekli filtrelemeler yapilip veri temizligi yapildiktan sonra kalan 138724
kayit lizerinde calisilmaya devam edilmistir. Bu calismada blok siire tahminleri
calisilacagi icin iptal, yonlendirme durumlari ve bazi gecikme kok nedenlerine iliskin
alanlarda datadan c¢ikarildiktan sonra kalan 29 alan secilmistir. Bu segilen data
alanlarinda standart sapma, ortalamalar, medyan ve ceyrekliklerden vb. olusan

istatistiki analiz sonuglari incelenerek data kalitesi kontrol edilmistir.

3.2.2. Bos deger analizi

Veri setinde biitiinselligi saglamak ve gilivenilir sonuglar elde edebilmek icin dncelikle
bos veya eksik deger kontrolii yapilmistir. Veri kalitesini artirmak i¢in gerekli olan
arastirma sonucunda eksik veya bos deger olarak tespit edilen asagidaki kolonlar
dropna() metodu ile datasetinden kaldirilmistir. Sekil 3.3’te bos degerlere sahip

kolonlar belirtilmistir.

TEMP_MAX_CELCIUS 6678
TEMP_AVG_CELCIUS 6678
TEMP_MIN_CELCIUS 6678
PORT 6678
PRECIPITATION_MM 6678

HEATING_DEGREE_CELCIUS 6678
COOLING_DEGREE_CELCIUS 6678
SNOWFALL_CM 6678
SNOWDEPTH_CM 6678

Sekil 3.3 : Bos degere sahip kolonlar gosterilmektedir.

Veri seti bos degerler tlizerinden kontrol edildiginde hava durumu data setine ait bazi

kolonlarda eksik degerlerin oldugu goriilmektedir.

3.2.3. Ug deger analizi

Veri setindeki aykiri degerleri belirlemek ve bunlarin sebep olabilecegi etkileri
anlamak icin gorsellestirme teknikleri ile analizler ¢alisilmistir. Ug deger analizi icin
kutu grafigi gosterimlerinden faydalanilmigtir. Sekil 3.4’te uzaklik alaninin u¢ deger

analizi gosterilmektedir.

18



e D B0 0 BN &4 B L]

0 1000 2000 3000 4000
DISTANCE

Sekil 3.4 : Ugus menzil uzakligi u¢ deger analizi gosterilmektedir.

Sekil 3.5’te planlanan ugus siiresinin u¢ deger analizi paylasilmistir.

I 2 N

0 100 200 300 400 500 600
CRS_ELAPSED_TIME

Sekil 3.5 : Ugus menzil uzakligi u¢ deger analizi gosterilmektedir.

Ug deger analizi tiim data alanlari i¢in gerceklestirilmigtir.

3.2.4. Niimerik deger analizi

Tiim nilimerik degerler ayr1 ayri incelenerek dagilimlari, carpiklik ve basiklik
durumlar1 kontrol edilmistir. Sekil 4’te planlanan ve gerceklesen blok siire dagilimlar
verilmistir. Sekil 3.6’da planlanan blok siire ve gergeklesen blok siirelere ait dagilim

grafigi sunulmustur.
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Sekil 3.6 : Planlanan ve gerceklesen blok siireleri dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.7°de ise taksi kalkis siiresi ve taksi varig siirelerine ait dagilim grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.7 : Taksi kalkis ve taksi varig siireleri dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.8’de uzaklik ve uzaklik kategorilerine ait dagilim grafiginin yani sira bu

dagilimlara ait istatistikler de paylasilmistir.
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DISTANCE

VALUES: 138,724 (100%) MAX 4,757 RANGE 4,676 s
MISSING: - 05% 2,088 I0R 267
Q3 1,119 sSTD 428
DISTINCT: 586 (<1%) AVG 1,042 VAR 183k
MEDIAN 1,005 0%
ZEROES: - Q1 852 KURT. 5.14
5% 460 SKEW 1.67
MIN B1 SUM 144.5M 0% +
-l.0k 00k 10k 20k 30k 40k 50k

DISTANCE_GROUP

VALUES 138,724 (100%) MAX 11.0 RANGE 10.0 g
MISSING: — 05% 9.0 1R 1.00
03 5.0 STD 172
DISTINCT: 11 (<1%) MEDIAN 5.0 VAR 296 0%
AVG 47
ZEROES: - ol 40 KURT. 3.40
5% 20 SKEW 141
MIN 1.0 SUM 650k 0%

oo 20 40 60 BOD 100 120

Sekil 3.8 : Bos degere sahip kolonlar gosterilmektedir.

Tiim data alanlar1 icin cesitli gorsellestirme metodlari ile dagilim, ¢arpiklik ve basiklik

durumular1 analiz edilmistir.

3.2.5. Kategorik deger analizi

Kategorik degiskenler data setini dogru anlamlandirabilmek ve basarili model
sonuclarini elde etmek amaci ile analiz ¢alismast yapilmistir. Her kategoriye ait ne
kadar gozlem oldugu, veri setinde herhangi bir dengesizlik olup olmadig1 ve nadir
kategorileri gézlemlemek amaci ile gesitli kiitiiphanelerin yardimi ile kategorik
degisken analizleri yapilmistir. Sekil 3.9°da haftanin giinleri ifade eden ‘Day Of Week’

degiskenine ait dagilim goriilmektedir.

DAY_OF_WEEK

0 5000 10000 15000 20000
count

Sekil 3.9 : Haftanin giinleri dagilim1 gosterilmektedir.

Sekil 3.10’da yilin aylarimmi ifade eden ‘Month degiskenine ait dagilim grafigi

goriilmektedir.
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Sekil 3.10 : Aylara gore dagilim gosterilmektedir.

Tiim data alanlar1 i¢in bu analizler gerc¢eklestirilmistir.

3.3. Ozellik Miihendisligi

Model performansini artirmak, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri
daha iyi yakalamak ve daha kabul edilebilir sonuglar elde edebilmek i¢in 6zellik
miihendisligi adimi isletilmistir. Bu kapsamda veri formati1 dontistimleri ve 6zellik
iiretme adimlar1 takip edilmistir. Ozellik iiretme, mevcut veri kiimesinden yeni
ozellikler tiiretmeyi icerdiginden, tahmine dayali modellemenin kritik bir bilesenidir.
Calismada modelin tahmin giiciinii artirmak i¢in 6zellik miihendisligi teknikleri
uygulandi. Bu adimda mevcut verilerin kombinasyonlari, farkli fonksiyonlari ve veri

dontisiimleri ile yeni 6znitelikler olusturulmustur.

3.3.1. Veri tipi doniisiimleri
Veri kiimesini modellemeye uygun hale getirmek i¢in ¢esitli veri dontistimleri

gerceklestirilmistir.

o Kategorik Degiskenler: Kategorik degiskenler, one hot kodlama teknigi
kullanilarak ikili degiskenlere dontistiiriilmiistiir. Bu yaklasim ile her kategori

icin ikili siitunlar olusturarak veri kiimesi genisletilmis ve bunlar etkili bir
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sekilde makine Ogrenimi modellerinde kullanilabilecek bir formata

donistiirilmiistiir.

e Sayisal Degiskenler: Modelleme siirecine tutarli bir sekilde katkida
bulunmalarin1  saglamak icin sayisal degiskenler gerektigi sekilde

standartlastirildi veya normallestirildi.

e Tarih Degiskenleri: Sezonsallig1 temsil eden degiskenler string formatina
dontstiiriilerek her kategorinin anlamliligi analiz edilmistir. Ugus tarihi
degiskeni ise gerekli On islemler yapildiktan sonra date formatina

doniistiirilmiistiir.

Ucus ve hava durumu verilerinin ge¢mis ortalamalar1 aylik bazda hesaplanarak veri

seti zamansal bilgilerle zenginlestirildi.

3.3.2. Ozellik iiretme

Ucgagin kalkis yeri, varis yeri ve ay degiskeninin birlestirilmesi ile Dep Arr Month
adinda bir degisken iiretilmistir. Bu degisken daha sonra ilgili kalkis varis port ¢iftleri
icin gegmise doniik aylik analizler icin iiretilecek diger degiskenlerde baz olarak

kullanilacaktir.

Ugak tastyici firma tipi, sefer numarasi, ay ve haftanin giinleri degiskenlerinin
birlestirilmesi ile olusturulan yeni degisken olan Carier FINo Month DayWeek
degiskeni de ge¢mise doniik medyan degerleri alinirken gruplama yapmak igin

kullanilarak farkli bagimsiz degiskenlerin ge¢mise doniik ortalamalar1 kullanilmistir.

Ucagin kalkis yaptig1 portun dahil oldugu eyalet ve inis yaptigi portun dahil oldugu
eyalet kolonlar1 birlestirilerek Org Dest State seklinde yeni bir 6zellik iiretilmistir.
Daha sonra bu degisken dummy degiskenleri olusturma (get dummy) metodu ile

modelde kullanilmistir.

Asagidaki  belirtilen  alanlar i¢in de  yukarida Dep Arr Month  ve
Carier FINo Month DayWeek olarak yeni iiretilen degiskenler belirtilen bagimsiz
degisken bazinda gruplanarak gecmise doniik blok siire, ugus siiresi, taksi kalkis siiresi,
taksi varig siiesi, hava sicakligi, yagis durumu ve kar kalinligi vb. alanlari i¢in aylik

ortanca degerleri yeni degiskenler olarak iiretilmistir.
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4. METODOLOJI

Bu béliimde ¢alismada takip edilecek metodolojiler anlatilacaktir. Ozellik se¢me
yaklasiminda modelde kullanilacak 6znitelikler segilirken géz 6niinde bulundurulan
teknikler paylasilacaktir. Modelleme asamasinda makine 6grenmesi yontemleriden
denetimli 6§renmenin alt grubu olan regresyon modellerine ait bilgi verilecektir. Bu
modellerin degerlendirmesinde kullanilan metriklerin agiklanmasi ile devam
edilecektir. En son asamada ise hiperparametre optimizasyonu igin takip edilen

adimlar anlatilacaktir.

4.1. Ozellik Secme Yaklasimlar:

Ozellik segme adimindan 6nce veri on isleme adiminda eksik veri, aykir1 deger,
normalizasyon gerekliligi gibi durumlar kontrol edilerek gerekli diizenlemeler
yapilmistir. Veri analizi kapsaminda hangi 6zelliklerin model i¢in uygun olduguna dair

veri kesfi ¢alismalar1 da gerceklestirilmistir.

Modelin performansini artirmak ve model performansina etkisi en fazla olacak
degiskenleri segebilmek adina istatistiksel yontemler kullanilmistir. Model performans
sonuglar1 degerlendirilerek en iyi 6zellikler tespit edilerek modeller olusturulmustur.

Bu yontemlerin bazilar1 agagida listelenmistir.

4.1.1. Pearson korelasyonu yontemi
Pearson korelasyonu siirekli degiskenler arasindaki lineer iliskiyi ve siddetini 6lgen bir
istatistiksel yontemdir. 1 yakin degerler pozitif yonlii iliskinin siddetini, -1’e yaklasan

degerler negatif yonlii iliskinin siddetini ifade eder. 0 ise bir iliski olmadigini gosterir.

Ozellik seciminde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin iliskisi hakkinda bilgi verirken
yiiksek korelasyona sahip bagimsiz degiskenler segilerek model basarisi artirmak

hedeflenmektedir.
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4.1.2. Is1 haritas1 yontemi

Korelasyon matrisinin gorsel gosterimi olan bu grafik tiiriinde, degiskenler arasindaki
iliskiler hem farkli renk tonlar1 ile hem de katsayilar degerlendirilerek analiz edilebilir.
Asagidaki adimlar takip edilerek yiiksek korelasyona sahip ve ¢oklu dogrusallik iceren

degiskenler tespit edilerek model basarisi artirmak hedeflenir.
e Korelasyon analizi: Yiiksek korelasyona sahip degiskenler belirlenir.

o Korelasyon katsayilarinin analizi: Modelde birlikte kullanilabilecek

degiskenler belirlenir.

o Ozellik segimi: Yiiksek korelasyon analizi ve ¢oklu dogrusallik igerip

icermedigi kontroliine gore 6zellik se¢imi gerceklestirilir.

4.1.3. Karar agaclar algoritmasi

Karar agaci1 algoritmalarinda aga¢ yapisi olusturulurken hangi degiskenlerin daha
belirleyici oldugu ve hedef degiskene katkisini belirleyebilmek 6nemli bir dngorii
saglar. Aga¢ algoritmalarindaki "6nemli degiskenler" yontemi degiskenlerin énem
diizeylerini belirlemede katki saglar. Asagidaki adimlar takip edilerek o6zellik

seciminde karar agag¢larindan faydalanilabilir.
e Karar agact modelinin olusturulmasi: Oncelikle model olusturulur.

e Degiskenlerin  6nem  derecelerinin  Belirlenmesi:  Karar  agaclar

algoritmalarinda 6nemli degiskenler yontemi ile dnem dereceleri hesaplanir.

e Ozellik secimi: Onem derecesi daha yiiksek olan degiskenler segilir.

4.1.4. En Kkiiciik kareler algoritmasi

En kiigiik kareler regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bagimlhi degisken
tizerindeki etkilerini en hassas sekilde modellemeye ¢alisarak, degiskenler arasindaki
iliskiyi en 1yi sekilde agiklamaya odaklanir. Bu sekilde, model iizerinde istatistiksel
cikarimlar yapabilmek ve oOzellikler arasindaki iliskiyi anlamak igin Onemli bir

algoritmadir.

Baslangi¢ asamasinda en kiiciik kareler yontemi kullanilarak olusturulan model,
bagimsiz degiskenlerin p-degerleri ve anlamliliklar1 detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Ayn1 zamanda her bir degiskenin model katsayilar1 ve ¢oklu korelasyon

durumlar1 da incelenmistir.
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e P-degerlerinin ve Katsayilarin Incelenmesi: Modelin katsayilar1 ve p-degerleri
analiz edilir. P-degeri, bir degiskenin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigint gosterir. Bu adimda, p-degeri belirli bir alfa diizeyinden (0.05)

kiigiik olan degiskenler modelde tutulur.

e Korelasyon analizi: Ozellikler arasindaki korelasyon kontrol edilir. Yiiksek

korelasyona sahip 6zelliklerden bir tanesi modelde kullanmak iizere segilir.

Bu analizler kapsaminda, regresyon modelinin olusturulmasinda kullanilan
degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek ve bagimsiz

degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerini tahmin etmek amaglanmustir.

4.2. Modelleme Adiminda Tercih Edilen Algoritmalar

Blok siire tahmini agamasinda kullanilacak tiim hedef degiskenler siirekli bir aralikta
yer aldig1 i¢in regresyon modelleri tercih edilmistir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler

arasindaki iliskiler 6grenilerek gelecege yonelik blok siire tahminleri ¢aligilacaktir.

Bu caligmada temel olarak Lineer Regresyon, Lasso Regresyon, Ridge Regresyon,
Elastik Net Regresyon, Random Forest, Bagging ve XG Boost Regresyon modelleri
kullanilmistir. Modeller ait aciklamalar asagida ifade edilmistir. Sekil 4.1’de veri

bilimi siireglerinde takip edilen adimlar goriilmektedir.

[ VERI TOPLAMA ]

VERI ANALIZI J

VERi HAZIRLAMA

=

MODEL
ENTEGRASYONU

VERi MODELLEME

DEGERLENDIRME

Sekil 4.1 : ML algoritmalarinda takip edilen adimlar gosterilmektedir.

Veri bilimi yasam dongiisii siirecinde veriler toplandiktan sonra analiz edilir.

Sonrasinda modele girecek veri seti uygun formda hazirlanir. Modelleme ve
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degerlendirme siireci ile devam eder. Model istenilen basariya ulasmadigi kosulda bu

yasam dongiisii tekrarlanir. Tiim siirecin merkezinde her zaman veri vardir.

4.2.1. Lineer regresyon
Lineer regresyon veri bilimi ve istatistik alanlarinda sik¢a kullanilan temel
algoritmalardan bir tanesidir. Model temel olarak bagimli ve bagimsiz degisken veya

degiskenler arasindaki iliskileri sayisal olarak ifade etmeye odaklanir.

Modelde oncelikle data setindeki gozlemleri temsil edecek en iyi diizlem ya da dogru
olusturulur. Sonrasinda olusturulan dogru veya diizlem matematiksel bir formiil ile
ifade edilir. Bu matematiksel denklem yardimi ile degiskenler arasindaki iliskiler
ortaya c¢ikarilabilir, tahminler gergeklestirilerek karar destek sistemlerinde

kullanilmasina olanak saglar.

4.2.2. Lasso regresyon

Veri bilimi ve istatistik alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir diger teknik ise lasso
regresyondur. Bu model yaklasiminda karmasiklig1 azaltmak ve asirt uyumu 6nlemek
icin L1 regiilarizasyon olarak ifade edilen bir teknik kullanilir. Bu teknik yardimu ile

gereksiz degiskenlerin katsayilari sifira yakinlastirilir ve bu sekilde filtrelenmis olur.

Bu model 6zellik se¢imi adiminda da regtile ettigi degisken katsayilari kontrol edilerek
model performansina daha fazla etki edecek sekilde 6zellik se¢imi yapilmasina olanak

saglar.

Yiiksek boyutlu ve giirtiltiilii veri setleri i¢in etkili sonuglar iiretilmesine katki saglayan
bu regresyon teknigi ayrica iki degisken arasindaki iliskinin yonii ve biiyiikliigiini

ifade eden kovaryans yapisi igeren veri seti i¢in etkindir.

4.2.3. Ridge regresyon

Ridge regresyon teknigi de lasso regresyonunda oldugu gibi regresyon katsayilar
tizerinde regiilarizasyon islemi uygular. L2 regiilarizasyon olarak adlandirilan bu
teknik katsayilar1 sifira yaklastirir ancak lasso regresyonda oldugu gibi sifira
esitlemez. Bu sekilde modelin karmasiklig1 azaltilirken bazi degiskenler modelden

tamamen ¢ikarilmig olmaz.

Katsayilar sifira yaklagtirmasi ancak modelde tutmaya devam etmesi sayesinde etkisiz
veya gereksiz olarak isaretlenen degiskenlerin veri seti igerisinde kalmasi gerekiyorsa

bu model tercih edilir.
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Bu model c¢oklu dogrusallik igeren veri setlerinde basarili sonuglar saglarken ayni

zamanda agir1 uyum azaltilir ve modelin genelleme yetenegi artar.

4.2.4. Elastic net regresyon
Bu regresyon modeli daha 6nce bahsedilen lasso ve ridge modellerinde kullanilan L1
ve L2 regiilarizayon tekniklerini birlestirerek her iki modelin avantajlarindan

faydalanilmasina olanak saglar.

Onceki iki modelin tek basma eksik kaldig1 yerlerde veri setlerinde Elastik Net

yaklagimi daha bagarili sonuglar elde edebilir.

Ridge model yaklasiminda modelin genelleme yetenegini saglarken, ayni zamanda

Lasso yaklasimindan elde edilen asir1 uyuma direng kazanimini da devam ettirir.

Bunun yani sira L1 regiilarizasyon ile gereksiz oOzellikler filtrelenirken, L2

regiilarizasyon ile model katsayilari stabil olarak tutulur.

4.2.5. Bagging regresyon
Bagging regresyon modeli ensemble olarak adlandirilan farkli modellerin bir araya
gelmesi ile modelin daha giiglii tahmin yapabildigi bir algoritmayr kullanilir.

Karmagik ve varyansi yiiksek olan veri setlerinde bu modeller tercih edilir.

Model yaklasiminda farkli alt kiimelere ayrilan veri setleri {izerinden farkl
modellerden elde edilen tahminlerin birlestirilmesi ile bir tahmin yapilir. Bu sekilde
asirt uyum problemi azaltilir, modelin genellenebilirligi artirilir ve yiiksek varyans

azaltilir.

4.2.6. Random forest regresyon
Random forest regresyon teknigi, daha once bahsedilen bagging regresyon gibi
ensemble olarak tanimlanan farkli modellerin sonuglarinin birlestirilmesi ile daha iyi

tahminler tireten bir modelleme teknigidir.

Bu yontemde farkli karar agact modellerinin farkli veri alt kiimelerinde egitilmesi
sonucunca olusan tahminlerin birlestirilmesi sonucu genel bir tahmin olusturulur. Bu

sekilde genellenebilirligi yiiksek ve asirt uyuma direncli modeller olusturulur.

Degiskenler arasinda iliskilerin karmasik oldugu, giiriiltiilii ve yiiksek varyansa sahip

veri setlerinde iyi bir tahmin performansi gosterir.
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4.2.7. XG Boost regresyon
XG Boost Regresyon, karar agaclar1 tizerine kurulmustur ve yiliksek boyutlu veri
setlerinde hizli ¢alisir ve yiiksek performans gosterir. Eksik veri isleme, regiilarizasyon

ve Ozellik secimi gibi adimlar1 otomatik olarak gerceklestirir.

XG Boost modeli olusturulurken baslangic tahmini ile baglanir. Sonrasinda gradyan
kayb1 hesaplanir. Optimal agag¢ sayisi belirlenir. Gradyan bilgisi kullanilarak her
diiglimdeki en iyi boliinmeler tespit edilir. En iyi boliinmelerden sonra yaprak
diigimleri giincellenir. Yeni aga¢ eklemeye devam edilerek modeller giincellenir. En
son asamada ise belirlenen durdurma kriterlerine ulasilincaya kadar bu islemler tekrar

edilir.

4.3. Performans Degerlendirme Adiminda Kullanmilan Metrikler

Blok siire tahminlerinde kullanilan regresyon modellerinin performansini
degerlendirmek ve farkli modeller arasinda karsilastirma yapabilmek adina tercih
edilen bazi performans metrikleri kullanilmistir. Calismada, bu metriklerin
kullanilmasi, modellerin performansini detaylt bir sekilde degerlendirmeyi ve

karsilastirmalarin1 yapmay1 amaglamistir.

Bu sayede, regresyon modellerinin blok siire tahminine ne kadar uyum sagladigi ve
hangi modelin en iyi performansi sergiledigi konusunda daha derinlemesine bir analiz

yapilmistir.

Gergek veriler ile tahmin edilen blok siireler arasinda hangi modelin daha basarili
sonuclar1 sagladig: tespit edilerek en uygun modeli se¢mek iizere bir ara¢ olarak

kullanilmistir.

4.3.1. Ortalama mutlak hata
Regresyon modellerinde performans degerlendirme asamasinda siklikla kullanilan
oOl¢iitlerden bir tanesidir. Bu metrik gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler

arasindaki uzaklig1 dlgmektedir.

Yaklasim olarak oncelikle tahmin edilen degerler ile gerceklesen degerlerin farkinin
mutlak degeri hesaplanir. Daha sonra bu mutlak degerlerin ortalamasi alinarak

ortalama mutlak hata oran1 hesaplanmis olur.
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MAE kisaltmasi ile ifade edilen bu yontemde mutlak deger alinarak ortalama
hesaplandig1 i¢in negatif degerler pozitif degerleri soniimlemez. Bu sekilde daha dogru

performans 6l¢iimii gerceklestirilebilir.

4.3.2. Ortalama hata kareleri
Mean Squared Error ingilizce ifadesinin kisaltmasi olarak kullanilan MSE performans
metrigi de yaygin olarak kullanilmaktadir. Tahmin ve gerceklesen degerler arasindaki

sapmalar1 anlamamiza yardimei olur.

Yaklagim olarak oncelikle her tahmin degeri ile gergeklesen degerin farkinin karesi
alimir. Daha sonra bu karelerin ortalamasi hesaplanarak ortalama hata kareleri

hesaplanmis olur.

MSE metrigini kullanmanin baz1 avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Baglica
avantajlarindan bir tanesi artiklarin kareleri alinmasi sebebi ile pozitif ve negatif
hatalar dengeli bir sekilde degerlendirilebilir. Yine kareler alindigi i¢in biiyiik hatalar
daha fazla vurgulanir ve aykir1 degerler de daha fazla 6n plana ¢ikar. Bunlarin yani
sira orijinal 6l¢iim birimi yerine karesel Ol¢ekte sonuclar lirettiginde yorumlama

asamasinda zorluklar yasanabilir.

4.3.3. Ortalama mutlak yiizde hata

Ortalama mutlak yiizde hata metrigi de yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Genel
olarak Mean Absolute Percentage Error ingilizce ifadesinin kisaltmasi olan MAPE ile
temsil edilir. Temel amaci modelin ger¢eklesen verilere ne kadar yakin tahmin

edebildigini yiizdesel olarak 6l¢mektir.

Bu metrik yaklagiminda oncelikle gerceklesen deger ile tahmin edilen deger arasindaki
mutlak yiizde hata hesaplanir. Daha sonra bu hesaplanan hatalarin ortalamasi alinarak

MAPE degeri elde edilir.

Ortalama mutlak yiizde hata degeri ne kadar diisiikse modelin gerceklesen degerlere o
kadar yakin tahmin ettigi, tam tersi olarak da bu deger ne kadar ytiksek ise gerceklesen
degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki makasin agildig1 diisiintilebilir. Sonug
olarak modelin dogrulugu ve giivenilirligini 6lgmek i¢in MAPE 6nemli metriklerden

bir tanesidir.
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4.3.4. Karekok ortalama hata kare
Root Mean Squared Error ifadesinin kisaltmasi olarak kullanilan RMSE metrigi,
regresyon analizlerinde modellerin performansi degerlendirebilmek i¢in siklikta tercih

edilmektedir.

Bu yaklasimda gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin
kareleri hesaplanir. Daha sonra elde edilen bu karelerin ortalamasmin karekokii

hesaplanarak RMSE degeri elde edilir.

RMSE degerinin diisiik olmasi gerceklesen degerlere yakin tahminler yapildigini ifade
ederken, dolayis1 ile modelin basarili oldugu ¢ikarimi yapilabilir. RMSE degerinin
yiiksek oldugu durumlarda ise modelin tahmin basarisinin daha diisiik oldugu yorumu

yapilabilir.

4.3.5. R kare

Bu metrik, modelin verilere ne kadar uyumlu oldugunu ifade etmektedir.

Bu yaklasimda bagimli degiskenler arasindaki varyans degerinin, modelin a¢ikladigin

varyansa orant hesaplanir. Bu sonuglar 0 ve 1 arasinda bir deger alir.

R Kare degeri ne kadar yiiksek ise modelin verilere o kadar uyum saglamak konusunda
basarili oldugu, 0’a yakin oldugu durumlarda ise modelin daha zayif oldugu anlamina

gelmektedir.

4.4. Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre optimizasyonu makine dgrenmesi modellellerinde kullanilan hiper
parametreler arasindan en uygun degerleri bulmay1 amaglayan bir yontemdir. Bu
sekilde modelin performansinin artirilmasimin yani sira modelin genellestirilebilir

olmasi1 konusunda iyilesme hedeflenir.

Modelin genellestirilebilir olmasi1 birgok acidan dnem tasir. Modelin validasyon seti
tizerinde gosterdigi basari kadar, daha Once gormedigi veriler lizerinde de basari
gostermesi onemlidir. Bu sekilde gercek diinya verileri lizerinde de modelin bagarili

bir sekilde ¢alisabilme kapasitesini ifade eder.

Bu siire¢te modelin asir1 uydurma ve asir1 basitlestirme problemlerine engel olacak
sekilde hiperparametrelerin se¢ilmesi amaglanir. Sonug¢ olarak modelin genelleme

yetenegini iyilestirilir.
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Zaman ve kaynak yonetimi agisindan incelendiginde ise hiperparametre
optimizasyonu verimliligin artmasina katki saglar. En uygun hiperparametreler ile
egitilen modeller, daha az hesaplama giicli ve veri ile daha fazla performans ortaya
koyabilir. Sekil 4.2’de hiperparametre optimizasyonu adimlarinda ¢arpraz dogrulama

stireci goriilmektedir.

‘ Parca 1 ‘ ‘ Parca 2 ‘ ‘ Parga 3 ‘ ‘ Parca 4 ‘ ‘ Parga 5 ‘

Bijliiml‘ ‘ Parga 1 ‘ ‘ Parca 2 H Parca 3 H Parca 4 H Parca 5 ‘

Bélam 2 ‘ Parga 1 ‘ ‘ Parga 2 ‘ ‘ Parca 3 ‘ ‘ Parga 4 ‘ ‘ Parca 5 ‘

En uygun
Bolim 3 ‘ Parca 1 ‘ ‘ Parga 2 ‘ ‘ Parga 3 ‘ ‘ Parca 4 ‘ ‘ Parga 5 ‘ parametreler

B&lim 4 ‘ Parga 1 ‘ ‘ Parga 2 ‘ ‘ Parga 3 ‘ ‘ Parga 4 ‘ ‘ Parga 5 ‘

Bolim 5 ‘ Parga 1 ‘ ‘ Parga 2 ‘ ‘ Parca 3 ‘ ‘ Parca 4 ‘ ‘ Parca 5 ‘

Sekil 4.2 : Hiperparametre optimizasyonu adimlar1 gosterilmektedir.
Bu optimizasyon metodu ¢alisma kapsaminda ele alinan tiim hedef degiskenler i¢in

uygulanmistir.

4.4.1. Grid search algoritmasi
Hiperparametre optimizasyonu siirecinde yaygin olarak tercih edilen bu teknik,
hiperparametrelerin en iyi kombinasyonunu bulmak i¢in kullanilir. Modelin

performansinin ve genelleme yeteneginin artirilmasi hedeflenmektedir.

Bu yaklagim ile belirlenmis bir hiperparametre seti ilizerinde tiim kombinasyonlar

denenerek modelin basarisini artiran en iyi hiperparametreler tespit edilir.
Grid search yaklasiminda asagidaki adimlar takip edilir;

e Parametre uzayi: Belirlenen hiperparametrelerin olasi degerleri ayr1 ayri

kombinasyonlarindan parametre uzay1 olusturulur.
e Parametre uzaymin kesfi: Tiim kombinasyonlar denenir.

e Performans Kkarsilastirmasi: Secilen performans metrigi ilizerinden tim

kombinasyonlarin model performasi karsilastirilir.

e Otomatik hiperparametre ayart: Tiim olas1 kombinasyonlar denenerek en iyi

hiperparametreler belirlenir.
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Grid search ¢ogunluk ile ¢arpraz dogrulama yontemi ile kullanilarak modelin ger¢ek

basarisinin dogru bir sekilde tespit edilmesi degerlendirilmesi amaglanir.

4.4.2. Carpraz dogrulama

Carpraz dogrulama modelin performansini giivenilir ve dogru bir sekilde
degerlendirebilmek, modelin genelleme yetenegini artirmak ve asirt uydurma gibi
problemleri ortadan kaldirmak amaci ile kullanilan yaygin hiperparametre

optimizasyonu tekniklerinden bir tanesidir.

Carpraz dogrulama temel olarak rastgele olarak ayrilmis alt gruplarin iizerinde model

performansinin dl¢iilmesi ve degerlendirilmesi ilkesine dayanir.

Carpraz dogrulama siireci isletilirken genel olarak asagidaki adimlar uygulanir;
e Veri setinin rastgele alt gruplara ayrilmasi
e Her alt grubun kendi i¢inde test ve egitim kiimesi olarak isaretlenmesi

e Modelin egitim seti lizerinde egitilip, test seti ilizerinde performansinin

degerlendirilmesi
e Her alt grubun en az 1 kez test seti olarak kullanilmasi
e Secilen K sayis1 kadar islemin tekrar edilmesi
e Sonuglarn ortalamasi alinarak modelin performansinin 6l¢iilmesi

Carpraz dogrulama yontemi genellikle Grid search algoritmasi ile birlikte kullanilir.
Her bir hiperparametre kombinasyonu performans: ¢arpraz dogrulama ile kontrol

edilir.

Bu sekilde modelin performansi artirilirken, asir1 uyum ya da asirt basitlestirme
problemleri goz oniinde bulundurularak daha stabil ve genelleme yetenegi yiiksek

sonuclar elde edilir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Modelleme boliimiinde daha once data seti ve metodoloji boliimlerinde bahsedilen
yaklagimlarin uygulamalar1 anlatilacaktir. Blok siire tahmini i¢in dort farkli yaklagim
ele almmustir. Oncelikle blok siire bir biitiin olarak regresyon problemi olarak
degerlendirilmis ve gecmis verilerden Ogrenerek ileri doniikk tahminleri

gerceklestirilmistir.

Ikinci yaklasimda blok siirenin alt bilesenleri olan ugus siiresi, taksi kalkis siiresi ve
taksi varig stireleri de ayr1 ayrt modellenmistir. Blok siirenin alt bilesenlerinden elde

edilen tahminlerin toplam1 hesaplanarak toplam blok siire tahmini elde edilmistir.

Ucgiincii yaklasimda gecmise doniik gerceklesen blok siireler kalkis yeri, varis yeri ve
ay degiskenlerine goére gruplanarak medyan degeri alinarak, biitiinsel blok siire

medyani elde edilmistir.

Son yaklagimda ise blok siirenin alt bilesenleri ugus siiresi ve taksi siireleri yukarida
bahsedildigi gibi kalkis yeri, varis yeri ve ay bazinda gruplanarak tiim bilesenler igin
ayr1 ayrt medyan degerleri hesaplanmistir. Nihai olarak ugus siire medyani, taksi kalkis
siiresi medyan1 ve taksi varis siiresi medyani elde edilmistir. Tiim bu alt bilesenlerin

toplamu olarak toplam blok siire medyan1 hesaplanmustir.

Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma Bakanligi tarafindan saglanan Ulastirma
Istatistikleri Biirosu (BTS) veri tabanindan elde edilen ugus performansi verileri ve
Azure platformu iizerinden elde edilen hava durumu datalar1 birlestirilerek

modellemede kullanilacak nihai veri seti hazirlanmastir.

Data seti tizerinde gerekli filtrelemeler ve analizler gergeklestirilmis. Veri 6n isleme
adimi olarak eksik deger, u¢ deger analizleri, veri doldurma ihtiyaglar1 yonelik gerekli
aksiyonlar alinmigtir. Calisma dahilinde iptal edilen ya da yonlendirme yapilan seferler

g0z ard1 edilerek, sadece varisi gergeklestirmis uguslara odaklanilmistir.

Yayinlanan raporlar ve veri analizleri kapsaminda on time performans konusunda en

fazla sapmaya sahip olan Florida eyaleti se¢ilmistir. Bu filtreye ek olarak planlanan
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blok siire ve gerceklesen blok siire arasinda 20 dakikadan fazla fark olan uguslar
calisma kapsaminda dahil edilmistir. Bu sekilde ¢alismada en problemli kitle segilerek

daha anlamli ve katma degeri yiiksek bir sonug elde etmek amaglanmustir.

Veri seti 2021 Ocak ayindan 2023 Haziran ayina kadar olan donemi kapsamaktadir.
2021-2023 aras1 egitim veri seti, 2023 ilk {i¢ ay1 validasyon veri seti, son ii¢ ay1 ise test

veri seti olarak ti¢ boliime ayrilmistir.

Yukarida bahsedilen blok siire, ugus siiresi ve taksi siireleri i¢in daha once 6zellik
segme adiminda bahsedilen pearson korelasyonu, 1s1 haritasi analizleri yapilmistir. Ek
olarak kurulan 6n modeller olan en kiigiik kareler ve karar agaci algoritmalari ile en
onemli degiskenler ve bu degiskenlerin anlamliliklar1 ve modeli agiklamada ne kadar

basarili oldugu tespit edilmistir.

Modelleme asamasinda tahmin edilmek istenen tiim hedef degiskenler siirekli bir
degere sahip oldugu icin regresyon modelleri {izerinde durulmustur. Bu baglamda
Lineer Regresyon, Lasso, Ridge, Elastic Net, Random Forest, Bagging ve XG Boost

regresyon modelleri tercih edilmistir.

Bahsi gecen tiim modeller ve tiim regresyon tekniklerinde modellere ilk asamada
default parametreler ile uygulanmistir. Elde edilen sonuglar grid search ve g¢apraz
dogrulama yontemleri ile egitilerek tekrar calistirilmistir. Carpraz dogrulama

kapsaminda 5-katli dogrulama modele uygulanmstir.

Modelleri optimize etmek amaci ile uygulanan Grid search garpraz dogrulama metodu
icin degerlendirme metrigi olarak sapmalarin ne kadar oldugunu daha iyi analiz

edebilmek adina ortalama mutlak hata metrigi se¢ilmistir.

Buradan elde edilen sonuglar yardimi ile hem en iyi modellerin tespiti saglanmis hem

de en iyi parametreler kesfedilmistir.

En iyi parametreler ile tercih edilen en iyi model validasyon setinde tekrar egitilerek
model sisteme kaydedilmistir. Daha sonra kayit edilen bu model, test veri seti lizerinde

tekrar ¢alistirilmstir.

Optimize edilmis model sonucu ve modelin daha 6nce hi¢c gérmedigi test veri seti
tizerinde calistirilan model sonuglart karsilastirilmistir.  Overfit gibi asirt uyum ve
underfit gibi asir1 basitlestirme problemleri ve modelin genellenebilir olup olmadig:

arastirilmastir.
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Performans degerlendirme metrigi olarak ortalama mutlak hata, ortalama hata kareleri,
kok ortalama mutlak hata karesi, R kare ve ortalama mutlak hata yiizdesi

kullanilmustir.

Biitiinsel blok silire tahmini, parcali blok siire toplami tahmini, gecmise doniik
gerceklesen biitiinsel blok siire medyani, taksi siireleri ve ugus siiresinden elde edilen
medyanlarin toplamindan olusan pargali blok siire medyan1 ve ilgili ugus icin daha

once planlanan blok siire sonuglar1 karsilastirmasi yapilmistir.

5.1. Ozellik Secme Yaklasimlari

Ozellik secimi adiminda ilk data setinde tiiretilen degiskenler ile birlikte yaklasik 61
adet degisken bulunmaktaydi. Bu bagimsiz degiskenlerin bir kisminda hedef degiskeni
aciklama orani diisiik iken bir kisminda ise ¢oklu dogrusal baglanti bulunmaktaydi. Bu
iligkilerin yonii, siddeti veya herhangi bir iliski olup olmadig1 konusunda bazi 6zellik

se¢cme yontemleri kullanilmistir.

Sekil 5.1° de blok siire i¢cin pearson korelasyon katsayilar1 gdsterilmektedir. Bu
korelasyon yaklagiminda degiskenler arasindaki iligkinin yonii ve siddeti
Olciilmektedir. Bu baglamda ugus siiresi, uzaklik kategorisi, maksimum sicaklik ve
yagis gibi faktorlerin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Feature Importance
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Sekil 5.1 : Taksi varis i¢in pearson korelasyonu sonuglar1 gosterilmektedir.

Sekil 5.2°de tiim degiskenler i¢in olusturulan 1s1 haritasi grafiginin sonuglari
paylasilan grafikte goriilebilmektedir. Bu 1s1 haritas1 grafigi tiim modeller i¢in ayr1 ayri

incelenerek 6zellik se¢imi adiminda degerlendirilmistir.
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Sekil 5.2 : Tiim degiskenler i¢in 1s1 haritas1 sonuglar1 gosterilmektedir.

Sekil 5.3’te taksi kalkis siiresi i¢in karar agaci algoritmasindaki ‘feature importance’

metodu ile degiskenlerin 6nem dereceleri siralanmistir.
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Sekil 5.3 : Taksi kalkis i¢in karar agaci 6nem derecesi sonuglar1 gosterilmektedir.

Bu 6zellik se¢imi adimlar1 ¢alisma kapsaminda ele alinan tiim hedef degiskenler i¢in

uygulanmistir.
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5.2. Modeller

Bu adimda blok siire ve blok siirenin alt kirilimlar1 olan taksi kalkis siiresi, taksi varis
siiresi ve ugus siiresi i¢in gerceklestirilen modelleme siiregleri anlatilacaktir. ilk adim
olarak kurulan ham modelin degerlendirmelerinin ardindan, bir dnceki boliimde
aktarilan hiperparametre optimizasyonu yontemleri tekrar insa edilmis olan optimize

model sonuglari paylasilacaktir.

5.2.1. Blok siire tahmini

Havacilik endiistrisinde blok siire u¢agin pistte hareketine basladigi ilk andan, ugusu
tamamlayarak pistte tekrar park pozisyonuna gectigi toplam siireyi ifade etmektedir.
Bu calisma kapsaminda cesitli makine 6grenmesi yontemleri ile blok siire tahmin
edilmistir. Blok siire siirekli bir degisken oldugu igin regresyon modelleri tercih

edilmistir.

Girdi olarak ge¢mise doniik tasiyici firma, ucus ve tarihsel alanlarin birlestirilmesi ile
olusan yeni 6zellik iizerinden gruplanarak ge¢mise doniik alinan medyan degerleri
onemli oldugu tespit edilerek bu veriler kullanilmistir. Ek olarak uzaklik ve donem
bilgisinin de énemli oldugu gériilmiistiir. Ozellik segme adiminda tespit edilen hava
durumu verileri de eklenmistir. Son olarak tiiretilen diger bir 6zellik olan kalis ve varis

eyaletlerine iligkin en dnemli ¢iftler de modelde yer almistir.

Ham model

[k olarak default parametreler yardimi ile ham model kurulumu gerceklestirilmistir.
Cizelge 5.1°de blok siire tahmin modellerinin sonuglar1 goriilmektedir. R Kare
metrigine bakildiginda genel olarak hepsinin yakin sonuglar verdigini ancak XG Boost
algoritmasimin 0.96 ile bir rakiplerinin bir adim gerisinde kaldig1 goriilmektedir.
Ortalama mutlak hata ve ortalama mutlak yiizdesel hata metrikleri {izerinden kontrol
edildiginde ise Lasso algoritmasi en 1yi sonucu elde edilmistir. RMSE degeri ise en
diisiik degeri Lineer regresyon ve Elastic Net modellerinde saglamistir.

Cizelge 5.1 : Blok siire icin ham model sonuglar1 gosterilmektedir.Blok siire i¢in
ham model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Linear Reg. 4.48 117.13 10.82 0.97 2.34
Lasso 4.23 117.45 10.84 0.97 2.23
Ridge 441 117.27 10.83 0.97 2.31
Elastic Net 4.48 117.13 10.82 0.97 2.34
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Bagging 5.59 129.35 11.37 0.96 2.89
Random Forest 4.71 118.59 10.89 0.97 2.44
XG Boost 5.60 132.08 11.49 0.96 2.88

Optimize model

Modelleri optimize etmek i¢in uygulanan grid search 5 kath c¢arpraz dogrulama
sonuglar1 Cizelge 5.2.°de gosterilmektedir. Bu c¢izelge sonuglarima gore belirlenen
performans metrigi olan ortalama mutlak hata {izerinden kontrol saglandiginda en iyi
sonucun 4.38 degeri ile Elastic Net algoritmasindan elde edildigi goriilmektedir. Bu
sonuca ulagmak icin kullanilan en iyi parametreler ise alpha=0.1 ve 11 ratio=0.1

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.2 : Grid search sonrasi blok siire i¢in en iyi model ve parametreler

gosterilmektedir.
Model MAE En iyi parametreler
Linear Reg. 4.77 normalize=True
Lasso 4.77 alpha=10.0
Ridge 4.39 alpha=0.1
Elastic Net 4.38 alpha=0.1|11_ratio=0.1
Bagging 5.04 n_estimators=30
Random Forest 6.05 max_depth=5,n_estimators=200
XG Boost 5.32 learning_rate=0.1,max_depth=5

Cizelge 5.3’te ise en iyi performansa sahip Elastic Net algoritmasinin optimize
edilmeden onceki ve sonraki durumlar1 goriilebilmektedir. Grafik analiz edildiginde
modelin hiperparametre optimizasyonu sonrasinda tiim degerlendirme metriklerinde

iyilesme oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.3 : Blok siire i¢in optimizasyon sonras1 model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE

Elasticnet 4.41 117.27 10.83 0.97 2.31

Elasticnet 4.38 117.25 10.83 0.97 2.30
Tuned

Cizelge 5.4’ te egitim veri seti lizerinde valide edilerek en iyi model ve en iyi
parametreler ile insa edilmis Elastic Net algoritmasinin test veri seti {lizerinde

uygulanmasindan elde edilen sonuglar1 gériilmektedir. Ilgili tabloda hem kurulan ilk
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model hem optimize edilmis model hem de test seti lizerinde uygulanmig model

sonuglart bulunmaktadir.

Cizelge 5.4 : Blok siire i¢in test seti model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Elastic Net 4.41 117.27 10.83 0.97 2.31
Elastic Net 4.38 117.25 10.83 0.97 2.30

Tuned
Elastic Net 6.15 192.97 13.89 0.95 3.15
Test

Test veri seti modelin daha 6nce gormedigi datalardan olusmasi modelin genelleme
performansin1 dogru degerlendirebilmek adina biiylik 6énem tasimaktadir. Sonuglar
analiz edildiginde metriklerde bir miktar azalma olmakla birlikte modelin genelleme
basarisinin iyi oldugu gézlemlenmistir. MAE degeri 4.41°den 6.15’e ¢ikmaktadir. R
kare degeri ise 0.97°den 0.95’¢ inmistir.

5.2.2. Taksi kalkis siiresi tahmini

Havacilik endiistrisinde taksi kalkis siiresi u¢cagin park yerinden hareketine basladigi
ilk andan tekerlerin yerden kesildigi kalkis anina kadar pistte hareketli gecirdigi siireyi
ifade eder. Bu bolimde farkli regresyon modelleri ile taksi kalkis siiresi tahmin
edilmistir. Taksi kalkis siiresinin hedef degiskeni de siirekli bir deger oldugu i¢in

regresyon modelleri tercih edilmistir.

Girdi olarak gegmise doniik tasiyici firma, ugus ve tarihsel alanlarin birlestirilmesi ile
olusan yeni Ozellik lizerinden gruplanarak ge¢mise doniik alinan medyan degerleri
onemli oldugu tespit edilerek bu veriler modelde kullanilmistir. Ek olarak uzaklik ve
donem bilgisi de dnemli olmustur. Ozellik segme adiminda tespit edilen hava durumu
verileri de eklenmistir. Son olarak tiiretilen diger bir Ozellik olan kalis ve varis

eyaletlerine iliskin en 6nemli ¢iftler de modelde yer almistir.

Ham model

[k olarak default parametreler yardimi ile ham model kurulumu gerceklestirilmistir.
Cizelge 5.5te taksi kalkis siiresi tahmin modellerinin sonuglar1 goriilmektedir. MAE

sonuglari incelendiginde Lineer regresyon, lasso ve elastic net modellerinin benzer
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performans gostererek 3.12 degerine ulastigi goriilmektedir. R kare olarak tiim
modeller 0.88 ile ayn1 sonucu alirken, XG Boost daha geride kalarak 0.86 degerine
ulastig1 anlasilmaktadir. MAPE metriginde ise en iyi performansi 12.27 ile lasso

modeli elde etmistir.

Cizelge 5.5 : Taksi kalkisg siiresi i¢cin ham model sonuglart gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Linear Reg. 3.12 59.93 7.74 0.88 12.58
Lasso 3.12 60.02 1.75 0.88 12.27
Ridge 3.16 60.09 7.75 0.88 12.44
Elastic Net 3.12 59.93 1.74 0.88 12.58
Bagging 4.23 70.34 8.39 0.86 16.52
Random Forest 3.66 64.14 8.01 0.88 14.79
XG Boost 4.39 69.95 8.36 0.86 17.95

Optimize model

Modelleri optimize etmek i¢in uygulanan grid search 5 katli dogrulama sonuglar
Cizelge 5.6.’da gosterilmektedir. Bu ¢izelge sonuglarina gore belirlenen performans
metrigi olan ortalama mutlak hata {izerinden kontrol saglandiginda en iyi sonucun 3.09
degeri ile Lasso algoritmasindan elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuca ulagmak icin

kullanilan en iyi parametre olarak alpha=10 degerinin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.6 : Grid search sonrasi taksi kalkis i¢in en iyi model ve parametreler

gosterilmektedir.
Model MAE En iyi parametreler
Linear Reg. 3.11 normalize=True
Lasso 3.090 alpha=10.0
Ridge 3.11 alpha=0.1
Elastic Net 3.095 alpha=0.1 |11 _ratio=0.1
Bagging 4.92 n_estimators=30
Random Forest 3.95 max_depth=10,n_estimators=200
XG Boost 3.87 learning_rate=0.1,max_depth=10

Cizelge 5.7°de ise en iyi performansa sahip Lasso algoritmasinin optimize edilmeden
onceki ve sonraki durumlart goriilebilmektedir. Grafik analiz edildiginde modelin
hiperparametre optimizasyonu sonrasinda R kare hari¢ tim degerlendirme
metriklerinde iyilesme oldugu gozlemlenmektedir. R kare degeri ise 0.88 olarak sabit

kalmistir.
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Cizelge 5.7 : Taksi kalkis siiresi i¢in optimizasyon sonrast model sonuglari

gosterilmektedir.
MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
L asso 3.12 60.02 7.75 0.88 12.27
Lasso Tuned 3.09 59.91 7.74 0.88 12.18

Cizelge 5.8’ de egitim veri seti iizerinde valide edilerek en iyi model ve en iyi
parametreler ile insa edilmis Lasso algoritmasinin test veri seti iizerinde
uygulanmasindan elde edilen sonuglar goriilmektedir. Ilgili tabloda hem kurulan ilk
model hem optimize edilmis model hem de test seti ilizerinde uygulanmis model

sonuglar1 bulunmaktadir.

Cizelge 5.8 : Taksi kalkis siiresi i¢cin ham model sonuglart gésterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Lasso 3.12 60.02 7.75 0.88 12.27
Lasso Tuned 3.09 59.91 7.74 0.88 12.18
Lasso Test 4.44 112.32 10.60 0.81 17.43

Sonuglar kontrol edildiginde metriklerde bir miktar azalma olmakla birlikte modelin
genelleme basarisinin iyi oldugu gozlemlenmistir. MAE degeri 3.09°dan 4.44°e
¢ikmaktadir. R kare degeri ise 0.88’den 0.81’e inmistir.

5.2.3. Taksi varis siiresi tahmini

Havacilik endiistrisinde taksi varig siiresi ugagin inis yaptiktan sonra park yerine gidip
motorlarin kapatilmasina kadar pistte hareketli gecirdigi siireyi ifade etmektedir. Bu
calisma ile daha Once bahsedilen analitik yontemler ile taksi gelis siiresi tahmin
edilmistir. Taksi varig stiresi stirekli bir degisken oldugu i¢in regresyon modelleri

tercih edilmistir.

Girdi olarak gegmise doniik tasiyici firma, ugus ve tarihsel alanlarin birlestirilmesi ile
olusan yeni 0zellik lizerinden gruplanarak ge¢mise doniik alinan medyan degerleri
onemli oldugu tespit edilerek bu veriler kullanilmistir. Ek olarak uzaklik ve donem
bilgisi de 5Snemli olmustur. Ozellik segme adiminda tespit edilen hava durumu verileri
de eklenmistir. Son olarak tiiretilen diger bir 6zellik olan kalis ve varig eyaletlerine

iliskin en 6nemli ¢iftler de modelde yer almistir.
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Ham model

[k olarak default parametreler yardimi ile ham model kurulumu gergeklestirilmistir.
Cizelge 5.9°de gelen taksi varis siiresi tahmin modellerinin sonuglar1 goriilmektedir.
MAE metrigine gore en i1yi sonu¢ Lasso modelinden saglanmistir. R kare olarak
Bagging, RF ve XGB algoritmalar1 diger modeller ile kiyaslandiginda geride kalmaistir.
MAPE metriginin performans sonuglarina gore yine en iyi sonu¢ Lasso modelinden

elde edilmistir.

Cizelge 5.9 : Taksi varis siiresi i¢in ham model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Linear Reg. 1.94 28.98 5.38 0.88 18.42
Lasso 191 29.02 5.39 0.88 17.42
Ridge 1.95 29.07 5.39 0.88 17.93
Elastic Net 1.94 28.98 5.38 0.88 18.42
Bagging 2.82 35.02 5.92 0.86 28.52
Random Forest 2.48 31.96 5.65 0.87 26.22
XG Boost 3.12 36.37 6.03 0.85 32.85

Optimize model

Modelleri optimize etmek i¢in uygulanan grid search 5 katli dogrulama sonuglari
Cizelge 5.10.’da gosterilmektedir. Bu ¢izelge sonuglarina gore belirlenen performans
metrigi olan ortalama mutlak hata tizerinden kontrol saglandiginda en iyi sonucun 1.88
degeri ile Lasso algoritmasindan elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuca ulagmak icin

kullanilan en iyi parametrelenin ise alpha=10 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.10 : Grid search sonrasi taksi varis i¢in en iyi model ve parametreler

gosterilmektedir.
Model MAE En iyi parametreler
Linear Reg. 1.936 normalize=True
Lasso 1.886 alpha=10.0
Ridge 1.935 alpha=0.1
Elastic Net 1.904 alpha=0.1|11_ratio=0.1
Bagging 2.615 n_estimators=30
Random Forest 3.782 max_depth=10,n_estimators=200
XG Boost 2.755 learning_rate=0.1,max_depth=10

Cizelge 5.11°de ise en 1yi performansa sahip Lasso algoritmasinin optimize edilmeden

onceki ve sonraki durumlar1 goriilebilmektedir. Grafik analiz edildiginde modelin
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hiperparametre optimizasyonu sonrasinda tiim degerlendirme metriklerinde iyilesme

oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.11 : Taksi varis siiresi i¢in optimizasyon sonrasi model sonuglari

gosterilmektedir.
MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Lasso 1.91 29.02 5.39 0.88 17.42
Lasso Tuned 1.89 28.98 5.38 0.88 17.16

Cizelge 5.12° de egitim veri seti lizerinde valide edilerek en iyi model ve en iyi
parametreler ile insa edilmis Lasso algoritmasinin test veri seti Uzerinde
uygulanmasindan elde edilen sonuglar gériilmektedir. ilgili tabloda hem kurulan ilk
model hem optimize edilmis model hem de test seti iizerinde uygulanmig model

sonuclar1 bulunmaktadir.

Cizelge 5.12 : Taksi varis siiresi i¢in ham model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Lasso 1.91 29.02 5.39 0.88 17.42
Lasso Tuned 1.89 28.98 5.38 0.88 17.16
Lasso Test 2.87 59.71 7.73 0.82 26.26

Test veri seti modelin daha once gormedigi datalardan olusmasi modelin genelleme
performansini dogru degerlendirebilmek adina biiyiik 6nem tagimaktadir. Sonuglar
analiz edildiginde metriklerde bir miktar azalma olmakla birlikte modelin genelleme
basarisinin iyi oldugu gozlemlenmistir. MAE degeri 1.89°dan 2.87’ye ¢ikmaktadir. R

kare degeri ise 0.88’den 0.82’e inmistir.

5.2.4. Ucus siiresi tahmini

Havacilik endiistrisinde ugus stiresi ugagin pistten teker kestigi kalkis anindan piste
tekrar tekerlerin degdigi inis anina kadar havada seyir halinde oldugu siireyi ifade
etmektedir. Bu caligmada da regresyon yontemleri ile ugus siiresi tahmin edilmistir.

Ugus siiresi siirekli bir degisken oldugu icin regresyon modelleri tercih edilmistir.

Girdi olarak ge¢mise doniik tasiyici firma, ucus ve tarihsel alanlarin birlestirilmesi ile
olusan yeni Ozellik lizerinden gruplanarak ge¢mise doniik alinan medyan degerleri
onemli oldugu tespit edilerek bu veriler kullanilmistir. Ek olarak uzaklik ve donem
bilgisi de 6nemli olmustur. Ozellik segme adiminda tespit edilen hava durumu verileri
de eklenmistir. Son olarak tiiretilen diger bir 6zellik olan kalis ve varig eyaletlerine

iliskin en 6nemli ¢iftler de modelde yer almustir.
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Ham model

[k olarak default parametreler yardimi ile ham model kurulumu gergeklestirilmistir.
Cizelge 5.13’te ugus siiresi tahmin modellerinin sonuglar1 goriilmektedir. R Kare
metrigine bakildiginda tiim modellerin 0.98 ile ayn1 sonucu verdigi goriilmektedir.
MAE metrigi iizerinde kontrol saglandigindan en iyi sonug 2.96 ile lasso modeline ait
oldugu saptanmaktadir. RMSE degeri de en iyi sonucu 7.34 ile lasso modelinde
alirken, 7.35 degeri ile lineer regresyon ve elastic net modelleri performans

rekabetinde takip etmektedir.

Cizelge 5.13 : Ucus siiresi i¢in ham model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Linear Reg. 3.33 54.04 7.35 0.98 2.24
Lasso 2.96 53.88 7.34 0.98 1.98
Ridge 2.79 54.12 7.36 0.98 1.87
Elastic Net 3.33 54.04 7.35 0.98 2.24
Bagging 4.02 59.77 7.73 0.98 2.79
Random Forest 3.55 54.50 7.38 0.98 2.47
XG Boost 4.28 69.11 8.31 0.98 2.89

Optimize model

Modelleri optimize etmek ic¢in uygulanan grid search 5 kathi dogrulama sonuglar
Cizelge 5.14.’te gosterilmektedir. Bu ¢izelge sonucglarina gore belirlenen performans
metrigi olan ortalama mutlak hata tizerinden kontrol saglandiginda en iyi sonucun 3.16
degeri ile Elastic Net algoritmasindan elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuca ulasmak

i¢in kullanilan en iyi parametreler ise alpha=0.1 ve 11 _ratio=0.1 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.14 : Grid search sonrasi ugus siiresi i¢in en iyi model ve parametreler

gosterilmektedir.
Model MAE En iyi parametreler
Linear Reg. 3.32 normalize=True
Lasso 3.23 alpha=10.0
Ridge 3.25 alpha=0.1
Elastic Net 3.16 alpha=0.1|11_ratio=0.1
Bagging 3.72 n_estimators=30
Random Forest 5.52 max_depth=10,n_estimators=200
XG Boost 4.30 learning_rate=0.2,max_depth=5

Cizelge 5.15’te ise en iyi performansa sahip Elastic Net algoritmasinin optimize

edilmeden 6nceki ve sonraki durumlar1 goriilebilmektedir. Grafik analiz edildiginde
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modelin hiperparametre optimizasyonu sonrasinda tiim degerlendirme metriklerinde

iyilesme oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.15: Ugus siiresi i¢in optimizasyon sonrast model sonuglari

gosterilmektedir.
MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Elasticnet 3.17 53.98 7.35 0.98 2.12

Tuned

Cizelge 2.16° te egitim veri seti lizerinde valide edilerek en iyi model ve en iyi
parametreler ile insa edilmis Elastic Net algoritmasinin test veri seti iizerinde
uygulanmasindan elde edilen sonuglar gériilmektedir. ilgili tabloda hem kurulan ilk
model hem optimize edilmis model hem de test seti ilizerinde uygulanmis model

sonuclart bulunmaktadir.

Cizelge 5.16: Ugus siiresi i¢in test seti model sonuglar1 gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
Elastic Net 3.24 54.13 7.36 0.98 2.16
Elastic Net 3.17 53.98 7.35 0.98 2.12

Tuned
Elastic Net 4,59 95.49 9.77 0.97 3.15
Test

Test veri seti modelin daha 6nce gormedigi datalardan olugsmas1 modelin genelleme
performansin1 dogru degerlendirebilmek adina biiylik 6nem tasimaktadir. Sonuglar
analiz edildiginde metriklerde bir miktar azalma olmakla birlikte modelin genelleme
basarisinin 1yi oldugu gozlemlenmistir. MAE degeri 3.17°den 4.59’a ¢ikmaktadir. R
kare degeri ise 0.98’den 0.97’e inmistir.

5.3. Model Sonuglari Karsilastirma

Bu boliimde daha 6nce modelleme adiminda elde edilen sonuglar, gegmise doniik
ortanca deger ve planlanan blok siire sonuglar1 ve bu sonuglarin degerlendirilmesi
yapilacaktir. Bu kapsamda ilk olarak blok siire model sonuglar karsilastirmasi, ikinci
asamada ise alt kategori karsisaltirmalari sunulacaktir. Cizelge 6.1°de elde edilen

model sonuclar1 yer almaktadir.
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Cizelge 5.17: Model sonuclarinin karsilagtirmasi gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE
36.65 1711.67 41.37 0.48 2373

Planlanan ve
Gergeklesen Blok Siire

6.15 192.97 13.89 0.95 3.15
Gergeklesen ve

Tahminlenen Blok Siire

Gergeklesen ve Pargali 7.18 267.51 16.36 0.93 3.70
Tahmin Toplami Blok
Siire
19.56 847.60 29.11 0.77 10.44
Gergeklesen ve Medyan
Toplam1 Blok Siire

Gergeklesen ve Pargali 23.28 1020.42 31.94 0.72 11.65
Medyan Toplam1 Blok
Stire

Cizelge 5.1°de ifade edilen parcali tahmin toplami; blok siirenin alt bilesenleri olan
taksi kalkis stiresi, ugus siiresi ve taksi varis siirelerine dair tahmin modellerinden elde

edilen sonucu ifade etmektedir.

Parcali medyan toplami ifadesi ise ayni sekilde blok siirenin yukarida bahsedilen alt
bilesenlerinin ayr1 ayri ge¢mise ait gerceklesen medyan degerlerinin tespit edilip

toplanmasi ile elde edilen sonucu ifade etmektedir.

Medyan hesaplamalarinda ge¢mise ait ilgili kalkis yeri, varis yeri ve ilgili ay bazinda

gruplama gerceklestirilerek ortanca deger alinarak hesaplama yapilmistir.

Planlanan blok siire ifadesi ise ilgili tasiyici firma tarafindan 6ncesinde planladiklar

blok siireyi gostermektedir.

Tiim karsilastirma metrikleri modelin daha 6nce gormedigi test seti lizerinde

uygulanarak model sonuglar1 listelenmistir.

Model sonuglari incelendiginde tasiyici firma tarafindan daha 6nce planlanan blok
stire ile gerceklesen blok siire arasinda ciddi bir fark oldugu tiim metrik sonuglarinda
acikca goriilmektedir. R kare degeri 0.41.37°de kalmakla beraber, mutlak ortalama
hata degeri ise 36.65 gibi endiistride kabul edilebilecek degerin ¢ok {istiinde bir
sapmaya sebep olmustur. Ortalama karesel hata degeri ise diger tim metriklerde ciddi
bir sekilde farklilasarak en yiiksek MSE olan 1711.67 degerini almistir. RMSE degeri

ise digerleri ile karsilastirildiginda 41.37 ile yine en yliksek sapmaya igaret etmektedir.

Bu kapsamda tastyici firmalar tarafindan planlama sathasinda planlanan blok siirelerin

gerceklesen blok siireler ile ciddi oranda farklilagti§i anlasilmaktadir. Bu durumun
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zamaninda performans agisindan diisiik performans sergilemeye, gecikmelere ve diger
negatif etkilere sebebiyet verebilecegi goriilmektedir. Bu problemi ¢dézmek igin
planlama asamasinda daha basarili yontemler ile tahmin edilmesine duyulan ihtiyaci
gozler ontline sermektedir. Bu ¢alismada 6nceden blok siirelerin dogru tahmin edilmesi
ihtiyacinin giderilmesi ve zamaninda performansa katki saglayacak sekilde makine
ogrenmesi teknikleri ile daha dogru ve giivenilir planlama yapilmasina olanak

saglamaktir.

Tahmin edilen blok siire ve ayr1 ayr1 tahmin edilen alt bilesenlerin toplami parcali blok
stire tahmin toplam1 karsilastirilmast yapildiginda tim metriklere odaklanildiginda
biitiinsel blok siire tahmini kalan metriklerin hepsinde daha basarili sonuglar vermistir.
Bu c¢alisma kapsaminda 6zellikle dikkate aldigimiz ortalama mutlak hata orani ilk
modelde 6.15 degerini alirken, toplam tahmin yaklagiminda 7.18 degerine
¢ikmaktadir. Bu deger planlanan siire MAE degeri olan 36.65 ile kiyaslandiginda
modelin tahmin basarisin1 gézler 6niine sermektedir. Yine ayni sekilde MAPE degeri
biitiinsel yaklasimda 3.15, diger modelin 3.70 degeri ile kiyaslandiginda daha basarili
bir sonu¢ vermektedir. MAPE degerinde de 192.97°den 267.51 ile en yiiksek

farklilagsmanin oldugu metrigi yansitmaktadir.

Bu baglamda biitiinsel yaklagim ile tahmin edilen blok siire tahmini yaklasiminin, taksi
kalkis, taksi varis ve ugus siirelerin ayr1 ayr1 tahmin edilip toplam tahmin yaklasimina

kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

Gegmise doniik gerceklesen degerlerin planlama asamasinda kullanabilir olup
olmadig1 arastirmak icin de medyan degerleri de analiz kapsaminda c¢aligilmistir.
Burada da yine makine 6grenmesi tekniginde oldugu gibi hem biitliinsel hem de alt
bilesenlerin toplami olarak kiyaslama yapilmistir. Taksi varis, taksi kalkis ve ucus
stiresi icin de ayr1 ayr1 gergeklesen, tahmin edilen ve ge¢cmise doniik ortalamalarin

hesaplandig alt bilesenler de Cizelge 5.1°de sunulmustur.

Bu baglamda toplam blok siire medyan degerinin, parg¢ali medyan degerlerinin toplami
ile karsilagtirilldiginda her metrik biriminde daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. R Kare 0.77°den 0.72’ye diismektedir. Ortalama mutlak hata degeri ise
19.56°dan 24.28’e ¢cikmaktadir. MAPE ve MSE degerleri de yine artmistir.

Bu sonuglara istinaden medyan degerleri kendi i¢inde kiyaslandiginda biitiinsel

yaklasim daha iyi sonuglar verse de makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin edilen
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biitiinsel tahmin ve parc¢ali tahmin toplam1 yaklagimlariin her ikisinin de ¢ok geride
kaldig1 goriilmektedir. R kare degerlerinin sirastyla 0.95 ve 0.93’ten 0.77 ve 0.72
degerlerine distiigii goriilmektedir. Bu noktada da modelleme asamasinda bilgi
artirnmina katki saglamak icin veri setine dahil edilen hava durumu, sezonsallik ve
diger tiiretilen degiskenler ile birlikte isletilen veri bilimi tekniklerinin modelin tahmin

etme basarisini artirdig1 goriilmektedir.

Cizelge 6.2°de blok siirenin alt kategorileri olan ugus ve taksi siireleri karsilastirmasi

verilmistir. Cizelge 6.1’°de elde edilen model sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 5.18: Alt kategorilerin sonuglarinin karsilastirmasi gosterilmektedir.

MODEL MAE MSE RMSE R Kare MAPE

Gergeklesen ve 4.44 112.32 10.60 0.81 17.43
Tahminlenen Taksi
Kalkis Siiresi

Gergeklesen ve 13.73 487.13 22.07 0.16 46.08

Medyan Taksi
Kalkis Stiresi

Gergeklesen ve 2.87 59.71 7.73 0.82 26.25
Tahminlenen Taksi
Varis Siiresi

8.40 287.00 16.94 0.11 50.54
Gergeklesen ve

Medyan Taksi Varig
Siiresi

Gergeklesen ve 4.59 95.49 9.77 0.97 3.15
Tahminlenen Ugus
Siiresi
12.45 343.84 18.54 0.90 8.24

Gergeklesen ve
Medyan UcgusSiiresi

Taksi kalkis siiresi tahmin modeli ile gegmise doniik gergeklesen verilerin ortalamasi
kiyaslandiginda tahmin modelinin ¢ok daha basarili sonuglar verdigi gériilmektedir. R
kare degeri incelendiginde 0.81°den 0.16’ya kadar diistiigli goriilmektedir. Bu sonug
da sadece geg¢mis datanin ileri doniik siireleri agiklamada basarisiz oldugu
goriilmektedir. Modele eklenen hava durumu ve sezon bilgileri gibi bagimsiz
degiskenlerin de hedef degiskeni agiklamada 6nemli bir katki sagladigi ifade edilebilir.
MAE, MSE, MAPE ve RMSE degerlerinde de oOnemli derecede artislar

gbzlemlenmistir.

Taksi varig siiresi incelendiginde ise taksi kalkis siirelerinde oldugu gibi makine
ogrenmesi tahmin modelinin medyan degerine gore tiim metriklerde ciddi oranda

farklilasarak daha basarili oldugu gézlemlenmektedir. R Kare degerinin 0.82’den 0.11
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gibi ¢ok daha diisiik degerlere geldigi goriilmektedir. MSE degeri ise 59.71°den 287
degerine ¢ikmis, MAE ve MAPE degerlerinde de 6nemli artislar gozlemlenmistir.
RMSE degeri ise 7.73’den 19.94’e kadar ¢ikmustir.

Taksi siireleri i¢in tahmin modellerinin daha basarili oldugunun tespiti ile birlikte
sadece gecmis gerceklesen taksi siirelerine dayanarak bu degiskenlerin gelecege

yonelik tahmin edilmesi konusunda ¢ok basarili olamadig1 goriilmektedir.

Son olarak ugus siiresi tahmini ve gegmise doniik gergeklesen ugus siirelerinin medyan
degeri incelenmistir. Bu kiyaslama sonucunda da iistteki 6rneklere benzer sekilde ugus
stiresi tahmin etme modelinin ¢ok daha bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. R kare
degeri 0.97°den 0.90’a diismektedir. MAE degeri 4.59°dan 12.45’e ¢ikarken MAPE

ve MSE degerlerinde de anlamli artiglar s6z konusudur.

Ucgus siiresinin de ek oOzellikler ile desteklenerek ileriye yonelik tahminler icin
modelleme teknikleri ile zamaninda performans agisinda kayda deger farklilasma elde

edilebilecegi gozlemlenmistir.

Sonug olarak bu ¢alisma kapsaminda blok siire hem biitiin olarak hem de alt bilesenleri
olan ugus, taksi kalkis ve varis stireleri ayr1 ayr1 modellenmistir. Bunun yam sira
geemise doniik gerceklesen ortalamalar da ayni sekilde biitiin olarak ve ayr1 ayr ele
alinarak medyan hesaplamalar1 yapilmistir. Alt bilesenlerin toplami ve biitiinsel blok
siireler karsilastirllmistir. Alt bilesenler olan ugus ve taksi siireleri de tahmin ve
medyan hesaplamalari bazinda kendi i¢inde de karsilastirmalari yapilmistir. Son
olarak planlanan blok siire ve gergeklesen blok siire de kiyaslama tablosunda eklenerek
zamaninda performans acisindan tasiyict firmalarin ne kadar basarili planlama

yaptigin1 gézlemleyebilmek amaglanmaigtir.

Tiim bu karsilastirmalar sonucunda 0.95 R kare ve 6.15 mutlak yilizdesel hata orani ile
en basarili sonug biitlinsel olarak tahmin edilen blok siire modeli ile elde edilmistir.
Model tiim degerlendirme metriklerinde en yliksek sonuglari elde etmistir. Bu sonuglar
planlanan ve gerceklesen blok siire metrik sonuglari olan 0.48 R kare ve 36.65 MAE
degeri ile kiyaslandiginda modelin hedef degiskeni agiklamada 6nemli bir katki
sagladig1 goriilmektedir. Bu modele en yakin rakip olan alt bilesenlerin tahminlerinin
toplami1 olan model olmak ile birlikte bu modelin sonuglar1 R Kare 0.93 ve MAE 7.18
ile diger modeli takip etmektedir. Her iki medyan yaklasimi da R kare olarak 0.70

degerlerinde sonugclar iireterek tahmin modelinin gerisinde kalmistir.
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu béliimde calisma sonuglar1 ve gelecekte yapilabilecek olasi calismalara dair

degerlendirmeler yapilacaktir.

6.1. Sonuclar

Bu calisma kapsaminda Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma Bakanligi tarafindan
saglanan BTS veri tabanindaki OTP verileri ve Azure platformu iizerinden elde edilen

hava durumu datalar birlestirilerek olusturulan data seti tizerinde ¢aligilmistir.

Ulastirma istatistikleri biirosunda yayinlanan raporlar ve verinin analiz sonuglari
incelenerek zamaninda performans konusunda rakiplerinin gerisinde kaldig:
kesfedilen Florida eyaletinde ger¢eklesen uguslar secilmistir. Ek olarak planlanan ve
gerceklesen blok siire arasinda 20 dakikadan fazla olan uguslar da ayrica filtrelenerek
zamaninda performans konusunda gelisim alam1 yiiksek olan veri setine
odaklanilmistir. Bu sekilde ¢calisma sonuclarinin katma degerinin daha yiiksek olmasi

da hedeflenmistir.

Ocak 2021°’den Haziran 2023’e kadar olan donem veri setinde calisilmistir. Ocak
2021’den Ocak 2023’e kadar olan periyot egitim kiimesi i¢in se¢ilmistir. 2023 yilinin

ilk ti¢ ay1 validasyon, son {i¢ ay1 ise test veri seti olarak ayrilmigtir.

Veri 6n isleme adiminda eksik deger, bos deger ve u¢ deger analizleri gerceklestirilmis
ve gerekli aksiyonlar alinmistir. Grafik ve gesitli yontemler ile veri analiz edilerek

verilerin dagilimi ve birbirleri ile olan iligkileri incelenmistir.

Ozellik miihendisligi adiminda ise veri déniisiimleri yapilarak gerekli yerlerde
niimerik, kategorik ve tarih formatina doniistiirme gerceklestirilmistir. Kategorik
degiskenler one hot encoding yontemi ile modele dahil edilmistir. Baz1 alanlar
birlestirilerek modeldeki anlamlilik artirilmis, baz1 gruplamalar yontemi ile gecmise
doniik ortalamalar almarak modeldeki agiklayiciligina goére modele eklemeler

yapilmustir.
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Metodoloji olarak blok siire hem biitlinsel olarak makine 6grenmesi yontemleri ile
tahmin edilmis, hem de blok siirenin alt kategorileri olan taksi kalkis siiresi, ucus stiresi
ve taksi varis siiresi de ayni sekilde makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin edilmistir.
Calisma dahilinde tahmin edilmek istenen tiim hedef degiskenler siirekli bir degere
sahip oldugu i¢in denetimli 6grenme tekniklerinden regresyon modelleri tlizerinde

calisilmgtir.
Kullanilan regresyon modelleri agsagida belirtilmistir.
e Lineer Regresyon
e Lasso Regresyon
¢ Ridge Regresyon
e Elastic Net Regresyon
e Bagging Regresyon
e Random Forest Regresyon
e XG Boost Regresyon

Tim modeller default parametreler ile calistirildiktan sonra hiperparametre
optimizasyon uygulanmistir. ~ Hiperparametre optimizasyonu i¢in grid search
algoritmasi kullanilarak her model i¢in 1lgili parametre aralig1 tanimlanmis, 1y1 model
ve en iyi parametrelerin belirlenebilmesi igin ilgili parametre uzayinda ¢aligtirilmustir.
Grid search yontemi ile birlikte 5 katli ¢apraz dogrulama metodu da hiperparametre
optimizasyonu kapsaminda modellere uygulanarak modelin genelleme basarisi ve asiri
O0grenme ya da asir1 Dbasitlestirme gibi olasi problemlerin Oniine geg¢mek

hedeflenmistir.
Modelin basarisinin degerlendirilmesinde ise asagidaki metrikler kullanilmistir.
e MAE: Mutlak Ortalama Hata
e MSE: Mutlak Karesel Hata
e MAPE: Mutlak Ortalama Yiizdesel Hata
e RMSE: Mutlak Karesel Hatanin Karekokii

e R Kare: R Kare Skor
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Modelleme adiminda blok stire tahmini ve taksi kalkis siiresi tahmini, taksi varis siiresi
tahmini, ugus siiresi tahmini model sonuglar1 paylasilmistir. Hiperparametre
optimizasyonu kapsaminda grid search ve c¢arpraz dogrulama sonucunda optimize
edilmis model sonuglar1 validasyon seti {lizerinde Oncesi ve sonrasi olarak
karsilastirmalart yapilmistir. Optimize edilen model test veri seti lizerinde uygulanarak

sonugclar incelenmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilen regresyon modellerinin yani sira, tiim
hedef degiskenler icin gegcmise doniik gerceklesen medyan degerlerinin sonuglar1 da
model sonuglar1 degerlendirme adiminda degerlendirilmistir. Bu kapsamda blok siire
tahmini, blok stirenin alt kategorileri olan taksi kalkis siiresi tahmini, taksi varis siiresi
tahmini ve ugus siiresi tahminlerinin toplamini ifade eden pargali tahmin toplami1 blok
siire, gecmise yoOnelik blok siire medyan1 ve alt bilesenlerin medyan degerlerinin
toplamini ifade eden par¢ali medyan toplami blok siire ve planlanan blok siire

karsilastirmasi Sekil 6.1°de gosterilmistir.

Model MAE MSE RMSE R?Skor MAPE
Planlanan Blok Siire - Gergeklesen Blok Siire 36.65 1711.67 4137 048  23.73
Gergeklesen Blok Siire - Tahminlenen Blok Siire 6.15 19297 1389 095 3.15
Gergeklesen Blok Siire - Pargali Tahmin Toplami Blok Stire  7.18  267.51 16.36  0.93 3.70
Gergeklesen Blok Siire - Medyan Toplanu Blok Siire 19.56 847.60 29.11 0.77 10.44

Gergeklesen Blok Siire - Parcali Medyan Toplami Blok Stire  23.28  1020.42 3194 0.72 11.65

Sekil 6.1: Model karsilastirmalarinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Planlanan blok siire ve gerg¢eklesen blok siireler arasinda degerlendirme yapildiginda
ciddi miktarda sapma oldugu goriilmektedir. R kare degeri 0.48’de kalirken, ortalama
mutlak hata degeri ise 36.65 ile olduke¢a yiiksek bir sapma gostermektedir. Bu durum
tastyict firmalarin planlama asamasinda yanlishiklar yaptigi i¢in zamaninda

performans konusunda diisiik performans gostermesini agiklamaktadir.

Bu calismanin amaci da ileriye yonelik blok siirelerin dogru tahmin edilmesi ile
gecikmelerin online gegmek ve endiistride OTP olarak ifade edilen zamaninda
performans gostergelerini yukar1 tasimaktir. Bu kapsamda calismada makine
o0grenmesi yontemleri ile blok siirelerin daha dogru ve daha giivenilir bir sekilde
onceden tahmin edilerek planlama yapilmasi ve zamaninda performansa katki

saglamak hedeflenmistir.
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Calisma sonuglart incelendiginde biitiinsel olarak ele alinan blok siire tahminin, taksi
stireleri tahmini ve ugus siiresi tahmini toplamu ile karsilastirildiginda ilk yaklagimin
daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. 0.95 agiklanan varyans ve 6.15 mutlak ortalama
hata ile blok siire tahmini modeli rakiplerini geride birakmustir. Alt bilesenlerin

tahminlerinin toplami ise R Kare 0.93 ve MAE 7.18 olarak gézlemlenmistir.

Ayni sekilde gegmise yonelik blok siire medyani ve ugus siiresi medyani, taksi kalkis
ve varls medyan degerlerinin toplami kiyaslandiginda biitiinsel blok siirenin daha iyi
sonug verdigi goriilmekle birlikte makine 6grenmesi yontemleri ile karsilastirildiginda
her iki medyan kiyaslamasi 0.70 degerlerine diiserek 6nemli miktarda performans
disiikligii gostermistir. Model sonuglarini degerlendirme adiminda ayrica taksi kalkis
tahmin ve medyani, taksi varig tahmin ve medyani, ucus siiresi tahmin ve medyan
karsilastirmalari tek tek yapilmis olup her alt bilesen i¢in ayn1 sekilde tahmin modeli
gerceklesen degere daha yakin sonuglar iireterek tiim metriklerde daha basarili
olmustur. Ozellikle taksi siirelerine dair yapilan tahminlerde onemli farklar
gbzlemlenmistir. Taksi kalkis i¢in tahmin ve medyan degerleri sirasiyla R kare degeri
0.81’den 0.16 ya diismiis, MAE degeri ise 4.44°ten 13.73e ¢ikmistir. Taksi varis icin
tahmin ve medyan degerleri sirasiyla R kare degeri 0.82°den 0.11°e diismiis, MAE
degeri ise 2.87’den 8.40’a ¢cikmustir.

Sonug olarak biitiinsel blok siire tahmin 0.95 agiklanan varyans ve 6.15 MAE degeri
ile en 1yi performans1 gosteren model olmustur. Bu model hem alt kategorilerin ayri
ayri1 tahminlerinin toplami1 modelinden hem ge¢mise doniik gergeklesen blok siire
medyan degerinden hem de gecmise doniik gerceklesen alt bilesenlerin medyan

toplamlarinin karsilastirmasindan daha iyi performans gdostermistir.

Tahmin modeline eklenen hava durumu ve sezon durumu bilgilerinin yani sira eklenen
diger 6zniteliklerin ve kullanilan veri bilimi yontemlerinin hedef degiskeni aciklamada
daha basarilt oldugu ve makine 6grenmesi tahmin model sonuglarinin gerceklesen

degerlere ¢cok daha yakin tahminler yapabildigini g6z oniine sermektedir.

Bu ¢alismanin bulgulari, havacilik sektdriinde on time performansin artirilmasi ve
operasyonel verimliligin optimize edilmesi amaciyla blok siire tahmininin kritik bir
oneme sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, kullanilan veri kaynaklari ve
modelleme teknikleri, havacilik endiistrisinde verimliligi artirmak ve operasyonel

stiregleri optimize etmek i¢in potansiyel birer ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alisma,

58



havacilik sektoriindeki paydaglara, on time performansin artirilmasi i¢in veri odakli ve
analitik bir yaklagimin 6nemini vurgulamakta ve gelecekte yapilacak caligmalar igin

bir temel olusturmaktadir.

Bu ¢alismanin sonuglar1 havacilik endiistrisinde ¢esitli kullanim alanlarina sahiptir.
Makine 6grenmesi teknikleri ile blok siire tahmin edilmesi sonucunda bir¢ok alanda

lyilesme saglanabilir.

Bunlarin basinda ugus planlama siiregleri gelmektedir. Blok siire tahminleri ugus
programlar1 olusturulurken kullanilarak kalkis ve varis siireleri ve diger planlamalarda

katk1 saglayacaktir.

Miisteri memnuniyeti agisindan incelendiginde ise Ozellikle aktarmali ugus
gerceklestiren yolcular acisindan zamaninda varmak en Onemli kriterlerden bir

tanesidir. Daha dogru ve giivenilir tahminler ile miisteri memnuniyeti artirilabilir.

Maliyet agisinda degerlendirildiginde ise dogru blok siire tahmin edilmesi ile yakit
tilketimi ve personel planlamalart agisindan da gilivenilir ve basarili ileri doniik

tahminler 6nem arz etmektedir.

6.2. Gelecek Calismalar

Bu calisma kapsaminda makine Ogrenmesi teknikleri kullanilmistir. Gelecek
calismalarda derin Ogrenme teknikleri kullanilarak daha kompleks iligkilerin

anlasilmasi ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Calisma kapsaminda Amerika Birlesik Devletleri bolgesinde gergeklesen uguslar goz
ontine alinmistir. Farkli bolgeler dahil edilerek model egitilebilir ve sonuglar

incelenerek modelin genelleme basaris1 degerlendirilebilir.

Calisma dogrultusunda kullanilan 6znitelikler cesitlendirilebilir ya da farkh
oznitelikler tiretilebilir. Bu sekilde modelin dogrulugu artirilarak daha basarili model

sonuclari elde etmek hedeflenebilir.

Bu calismada hava durumu verileri kullanilsa da daha hassas hava durumu
ozelliklerinin hedef degiskeni agiklamadaki etkisi arastirilarak, farkli girdiler ile farkli

model denemeleri gerceklestirilebilir.
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Calismada ge¢cmise doniik veriler kullanilmistir. Gergek zamanli olarak verilerin anlik
olarak giincellenmesi saglanarak anlik operasyonlarda daha esnek modeller kurularak

karar destek sistemlerine katki saglayabilir.
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