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OZET

Diinyada artan hareketlilik havayolu ulasimina olan talebi artirmigtir. Yolcu
tagimaciligiin yani sira ylikte hafif pahada agir olarak tanimlanabilecek malzeme ve {iriinlerin
tasimaciligr konusunda da havayolu tasimaciliginin payr giinden giine artmaktadir. Yillar
icerisinde hem yolcu hem de yiik tasimaciligi konusunda artan talep nedeniyle ucus gecikmeleri
artmis ve bu durum paydaslar tizerinde olumsuz etkisi yaratmistir. Gecikmelerin son ana kadar
ongoriillememesi havaalanlarinda yigilma, bazi yolcular i¢in uzun siireli bekleme veya
aktarmali uguslar1 kagirma gibi bir¢ok problemi beraberinde getirmektedir.

Havayolu ulagimina olan talebin artmasinin yani sira, teknolojik imkanlarin da artmasi
bu alanda olusan verilerin daha kolay depolanmasina ve olusan bu biiylik veri ile faydali
analizler yapilmasina imkan tanimaktadir. Bu analizlerin yapilabilmesi i¢in kullanilan makine
O0grenmesi yontemleri son yillarda dnemli bir ivme kazanmistir.

Bu caligmada, ugak gecikmelerinin sebep oldugu problemleri azaltabilmek adina
makine 6grenmesi yontemleri ile detayli ugus ve hava durumu verileri birlikte degerlendirilerek
ucak gecikmelerinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, sektorde faaliyet gosteren
uluslararasi bir havayolu sirketiyle irtibata gegilerek calismada kullanilacak olan ucus verileri
temin edilmistir. Ugus bilgileri kapsaminda ucgaklarin planlanan kalkis ve varis zamanlari,
ucaklarin piste ¢ikig/varis zamanlari, hangi havalimanlar arasinda seyahat gergeklestirdigi,
seyahatlerin tam tarih bilgileri gibi konularda ti¢ yillik (2016-2017-2018) veriler toplanmustir.
Bu veriye ek olarak hava durumuna iligkin veriler ise ¢evrimici kaynaklardan elde edilmistir.
Hava durumu igin ise, kalkis ve varig havalimanlarinin planlanan kalkis/varis saatlerindeki hava
durumu verileri (sicaklik, basing, bulutluluk durumu, goériis mesafesi, olaganiistii hava
durumlari vb.) dikkate alinmistir. Havayolu firmasinin {i¢ yillik ugus verileri ile ucak kalkis ve
varis zamanindaki hava durumu eslestirilerek uguslarin durumunu tahmin etmek tlizere veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri seti, makine 6grenme yontemleri icerisinde yer alan Yapay
Sinir Aglar1, Rastgele Ormanlar, XGBoost, LightGBM ve CatBoost ile incelenmis ve analiz
edilmistir. Bu modellerin performans: ise hata matrisi temelli ¢esitli birgok performans
metriklerine gore degerlendirilmis ve elde edilen bulgular birbirleri ile karsilastirilarak
yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Ucus Gecikmesi Tahmini, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma



Xiv

SUMMARY

MACHINE LEARNING BASED ANALYSIS AND PREDICTION OF FLIGHT
DELAYS IN AVIATION INDUSTRY

The demand for air transportation has risen as the world's mobility has increased. In
addition to the demand for passenger transport, the share of airline transportation, particularly
for light and valuable goods, is growing day by day. Increasing demand for both passenger and
cargo over the years lead to flight delays, and which has a negative impact on many
stakeholders. The fact that the delays cannot be predicted until the last moment conduce to
many problems such as congestion at airports, long waiting periods for some passengers or
missing connected flights.

In addition to the increase in demand for airline transportation, technological
developments are enabled to store data easily and using this big data it has become possible to
make useful analyzes. Machine learning methods have gained significant momentum in recent
years in terms of making these analyzes.

In this study, it is aimed to predict aircraft delays by machine learning methods with
using detailed flight and weather data together in order to reduce the problems caused by the
delays. Accordingly, an international airline company which is operating in the aviation sector
is contacted and flight data to be used in the study is obtained through them. Within the scope
of flight information, three-year (2016-2017-2018) data are collected such as the planned
departure and arrival times of the planes, the departure arrival times of the planes, the airports
they travel between, and the exact date information of the trips. In addition to this data, weather
data were obtained from online sources. For this, the weather data (temperature, pressure,
cloudiness, visibility, extraordinary weather conditions, etc.) at the planned departure /arrival
times of the departure and arrival airports are taken into consideration. A data set was created
to estimate the status of the flights by matching the airline company's three-year flight data with
the weather at the time of aircraft departure and arrival. The created data set was examined and
analyzed with Artificial Neural Networks, Random Forests, Extreme Boosting, Light Gradient
Boosting and Categorical Boosting, which are among machine learning methods. The
performance of these models is evaluated according to various performance metrics based on
error matrix and the findings obtained are compared with each other and interpreted.

Key Words: Flight Delay Prediction, Machine Learning, Classification
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GIRIS

Makine 6grenmesi teknikleri giiniimiizde birgok farkli alanda uygulanmaya baslanmis
ve elde edilen basarili sonuglar sayesinde daha fazla arastirmacimin dikkatini ¢ekmeye
baslamistir. 1950’11 yillara dayanan bir ge¢misi bulunan makine 6grenmesi yardimiyla 0
donemde her soruna 6zgii ¢oziimler iiretilmekte olup; her durum igin ayri ayr1 hazirlanan bu
¢oztimler sonuca ancak bir¢ok zincir islemden gegerek ulasabilmesine neden olmustur. Bu
sekilde problemlerin ¢oziim siireci uzamis ve “kombinasyonel patlama’ ismi verilen bu durum
ile her 6nermenin dogrulugu arastirilirken sonu¢ alinamamasi durumu ortaya g¢ikmustir.
Gliniimiiz bilgisayar altyapisi bile her durumun incelenmesi konusunda yetersiz kalabilirken, o
donemde bu tip karar destek sistemlerinin kullaniliyor olmasi yetersiz islemci hizi ve yetersiz
donanim yiiziinden tercih edilmez bir hale gelmistir. Yapay zekanin kullanimu ile ilgili yasanan
bu olumsuzluklarin sonrasinda 1980°lerin baginda Japonya onciiliigiinde bir girisim olduysa da
kurala dayali programlar ile istenilen basar1 elde edilememistir. 1990’lardan sonra ise ortaya
koyulan deneyime dayali 6grenme fikri, teknolojik altyapr gelisimi ve veriye ulasim kolaylig
gibi faktorlerin bir araya gelmesi ile glinlimiizde bir¢ok farkli problemin ¢dziimiinde kullanilir
hale gelmistir. Bu gelismelerin nihai sonucunun insan zekasini gegerek bir siiper zeka haline
gelmesi aragtirmacilar tarafindan olas1 bir gelecek olarak goriilmektedir (Bostrom, 2020: 14).
Giliniimiizde makine 6grenme yontemleri sinirli bir gergevede olsa dahi, birgok problemin etkin
bir sekilde ¢oziime ulasmasm saglamaktadir. Ornegin; e-posta adreslerini giivenli tutan
sistemler, internet aligveriglerinde iiriin 6nerisi yapan sistemler gibi alanlarda makine 6grenmesi
karsimiza ¢ikmakta ve hayati kolaylastirmaktadir.

Bu c¢alismada havayolu sektoriinii ve kullanicilarini dogrudan etkileyen ucaklarin
planlanan ugus saatinden ge¢ kalkmasi durumunu makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
edilmesi amaglanmaktadir. Literatiire bakildiginda bu alanda yapilan c¢alismalar genellikle
havalimanlar1 baz alinarak gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada havalimanlar1 yerine 6nceden
belirlenmis olan bir havayolu sirketinden alinan resmi veriler igin farkli makine 6grenmesi
teknikleri yardimiyla analizler yapilmis olmasi, ¢alismanin 6zgiin degerini olusturmaktadir.
Ayrica caligma kapsaminda alanda temel olarak kabul edilen makine 6grenmesi yontemlerinin
yani sira, glincel yontemler de kullanilarak karsilastirmali analizler yapilmis ve secilen
performans metriklerine gore oldukea yiiksek bir basari elde edilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile ilgili
kavramsal bilgiler verilmis olup, sonrasinda calisma kapsaminda dikkate alinan makine

ogrenmesi teknikleri incelenmistir. Yontem se¢iminde en eski yontem olan Yapay Sinir Aglart,



benzer problemlerin ¢oziimiinde sik¢a kullanilmis olan Rastgele Ormanlar birbirine rakip
olarak gosterilen ve diger yontemlere gore goreceli olarak yeni olan Gradyan Artma temelli
yontemler olan XGBoost, LightGBM ve CatBoost makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir.
Ikinci béliimde ise havayolu sektoriiniin durumu, gecikmelerin etkileri ve literatiir incelemesi
yer almaktadir. Ugiincii boliimde ise makine 6grenme yontemlerini daha verimli hale getirmek
icin kullanilan gelistiriciler, kullanilan veri seti tanitim1 ve uygulamaya yer verilmistir. Sonug
boliimiindeyse elde edilen tiim sonuglar yorumlanarak, calismanin gelecekte gelistirilebilecegi

alanlar hakkinda bilgi verilmistir.



BIiRINCI BOLUM
YAPAY OGRENME VE TEKNIiKLERI

Sanayi devrimleri ile makinelerden destek almaya baslayan insan, buhar giicii ile ¢alisan
sistemlerden seri {iretime, sonrasinda bilgisayarlar ile otomasyonun giiciine asina olmus
durumdadir. Yakin zamana kadar makinelerden genellikle insan emeginin tehlikeli, yetersiz
veya pahali oldugu durumlarda bir yardimci gibi destek alinmistir. Giinlimiizde ise makinelere
“ogrenme” kavraminin tanitilmasiyla bir¢ok farkli alanda makinelerden destek alinir hale
gelinmistir. Ogrenmek, Tiirk Dil Kurumu’na gore bilgi edinmek demektir. Makineler igin
Ogrenme ise biitiin olarak anlam ifade etmeyen veri setleri i¢inden ihtiya¢ duyulan anlamli
bilgileri elde ederek, gelecekte karsilasilacak olay i¢in deneyim sahibi olmaktir. Bu boliimde
O0grenme kavraminin dogusunu saglayan ve genel ¢evresini olusturan yapay zekd kavrami
incelenmis sonrasinda makine 6grenmesine ve derin 6grenmeye yer verilmistir. Son asamada

ise ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin ¢aligma prensipleri tanitilmustir.

1.1. Yapay Zeka

Bilgisayar ortaminda bir isi gergeklestirebilmek igin algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Algoritma, “bilgisayarlara nelerin yapilmas1 gerektigini sdyleyen talimatlar
dizisidir” (Domingos, 2017: 27). Yapay zeka ise bu kalibin disinda yer alan her durum igin
algoritma gereksinimindense, insan gibi karsilastigi durumlardan dgrenen duruma gore karar
alabilen bir yapidadir. “Yapay zeka” terimini de ortaya koyan John McCarty’nin bu alan1 “akilli
makine yapma bilimi ve mithendisligi“ olarak tanimlamistir (Peart, 2020: 1). Diisiinebilen
makine fikri insanlik i¢in son derece eski bir fikir olsa da giiniimiiz diinyasinda gergek anlamda
yapay zeka kavramindan daha yeni bahsedebilmektedir (Goodfellow vd., 2016: 1). Yapay zeka
bilimsel olarak 1950 yillarindan itibaren kendinden soz ettirmektedir. Tanimui ise; insan gibi
diisiinebilme, akil yiiriitme, anlam g¢ikarabilme, genelleme yapabilme, deneyimlere gore
O0grenebilme yetenegine sahip bir bilgisayar veya makine seklindedir (Yilmaz, 2017: 7).
Olaylar1 idrak ederek ¢ozlimlemek insan beyni i¢in daha kolayken, sayisal islemleri ve
genelleme yapabilmek daha karmasik ve zor olmaktadir (Elmas, 2007: 21). Tersi durum yani
sayisal islemleri basar1 ile yerine getirebilmek makineler icin daha kolayken olaylar1 idrak
ederek cozmek daha zorlayici olabilmektedir. Bu durum Turing, John von Neuman, Harvey ve
Kyoto 6diillii bilgisayar miithendisi Donald Kunth tarafindan sdyle degerlendirilmistir: “Yapay
Zeka bu zamana kadar 6ziinde ‘diisiinmeyi’ gerektiren her seyi basarmis, fakat insanlarin ve

hayvanlarin ‘diisinmeden’ (kendiginden) yaptigi birgok seyi yapmay1 bagaramamistir” demistir



(Nilsson, 2009: 24). Elbette insanlar yapay zekanin hala gerceklestiremedigi birgok diisiinme
kabiliyetine sahiptir. Ornegin, hali hazirda nitelikli bir kitap yazabilen veya felsefe yapabilen
bir yapay zeka ortaya ¢ikmamistir. Bir makine i¢in de gordiigii bir nesneyi tanimlamak sayisal
bir islemi gergeklestirmekten daha zordur. Bu duruma da gozetilerek yapay zeka kavramindan
ayrica “hesaba dayali zeka” (computational intelligence) olarak da isimlendirilmistir (Poole vd.,
1998: 2). Yapay zeka ortami algilayip amaclarini gergeklestirme sansini en yiiksek diizeye
¢ikaracak olan aksiyonu alan sistem seklindedir (Nilsson N. J., 1998: 1). Diger tanimlara gore
daha eski olsa da giincelligini koruyan bir diger tanim ise: “Yapay zeka an itibariyle insanlarin

iyi oldugu konularin bilgisayarlar tarafindan nasil yapilabileceginin ¢aligsmakta oldugu alandir”
(Rich, 1983: 1).

1.1.1. Yapay Zekamin Kullanim Alanlar:

Yapay zekanin giincel kullanimini inceledigimizde bir¢ok biiylik firmanin bu alanda
yiiksek yatirimlari oldugunu goriilmektedir. Bu duruma 6rnek olarak DHL, Amazon, Facebook
ve Google’n sagladigi hizmetler verilebilir. DHL, 2015 yilinda 26 milyon dolar olan yapay
zeka yatirimini 2016 yilinda 39 milyon dolara ¢ikarmistir. Bu yatirimlari ile yaptiklari ise, derin
o0grenme temelli dogal dil isleme ile basit konularda miisterilere yardimei olan bir sistem
kurmaktir (Burt, 2018: 1). Yardimci otomatik sesli yanit sisteminin ¢6ziim bulamadig
durumlarda miisteri yetkilisine yonlendirme yapilmaktadir. Ayrica Resilience360 isimli bulut
temelli platformlar1 ise miisterilere is siirecleri ile ilgili génderi durumu, risk veya tedarik
zincirinde olusabilecek aksakliklart izleme imkani sunmak tiizere gelistirilmistir. Makine
ogrenmesi ve dogal dil isleme siireci algoritmalar1 ile tedarik sorunlarini tespit etmek
amaclanmigtir. Tespitin yapilabilmesi i¢in 8§ milyon ileti 300.000 ¢evrimigi ve sosyal medya
kaynag takip edilmektedir. DHL’in bir diger yapay zeka yatirimi olan Global Trade Barometer
ise ¢esitli tilkelerin erken-orta olarak belirlenmis olan donemlerde iiretim hareketliliklerinin
tahminini yapmaktir. Béylece deniz ve hava tagimaciligi konusunda kiiresel hareketlerinin nasil
olacagini ii¢ ay 6ncesinden tahmin etmek amaglanmaktadir. Bunun igin kullanilan yapak zeka
algoritmast ise 240 milyon farkli degiskene basvurmaktadir. Daha giincel yatirimlari
incelendiginde 2019 yilinda sadece Kuzey Amerika’daki depolarini nesnelerin interneti sistemi
ile giincellemek tizere 300 milyon dolarlik yatirim yer aldig1 goriilmektedir (Johnson, 2018: 1).
Tim bu sistemlerin yanmi sira giinliik hayatta kullanimi olagan hale gelmis yapay zeka
sistemlerine 6rnek olarak: Amazon’un 20 yildan uzun siiredir yapay zeka teknolojileri ile
miisterilerine iiriin 6nerilerinde bulunmasi verilebilir (Smith ve Linden, 2017: 12). En giiglii

sosyal medya aglarindan biri olan Facebook ise yiiz tanima araci ile kullanicilar1 fotograflar



kendileri etiketlemeksizin eklenen fotograftaki kisilerin kim olduklarini bularak kullanicilarina
hizmet saglamaktadir (Narayanan, 2019: 1). Google geviri sisteminin temelinde de yapay zeka
kullanmaktadir (Wong, 2016: 1).

1.1.2. Yapay Zekanin Gelecegi Tartismalari

Yapay zeka sundugu avantajlar haricinde de adindan ¢okca bahsedilen bir alan olma
ozelligine sahiptir. Insanhigin giiniimiize kadar olan miicadelesi hep yasayan organizmalar,
kendisi veya doga ile olmustur. ilk kez bilinci olmayan ve zekas1 kiiciimsenemez, rakibi olarak
tanmimlanabilecek yapay zekayr kendisinin yaratmak iizere oldugu diisiiniilmektedir (Giirsakal,
2017: 2). Rekabetin ilk baslangi¢ noktasi is giicii alaninda yasanmig ve artarak devam
etmektedir. Birgok sektorde agir ve tehlikeli islerde insan isgiicii yerine makineler tercih
edilmeye ¢oktan baslanmistir. Ornegin, Oxford Economics’in (2019) raporuna gére son 20
yilda kullanilan makine sayisi iice katlanarak 2,25 milyona ¢ikmis durumdadir, 2030 yilina
kadar 20 milyona ulasacagi tahmin edilmektedir. 2030 yilinda ise Cin’de 14 milyon kisinin
isinin makineler tarafindan yapilacagi ongoriilmektedir (Oxford Economics, 2019: 4). Bu
durum genel olarak otomasyonun etkisidir. Buna ek olarak yapay zeka ile birlesmis robot ve
makine gibi gelismis sistemlere de akilli otomasyon ismi verilmektedir (PwC, 2018: 3). Sadece
akilli otomasyonlarin 2030 yilinda diinya gayri safi hasilasi i¢cinde %14’liik bir payr olmasi
beklenmektedir (PwC, 2017: 1). Yapay Zeka hakkinda 6nde gelen kisilerin farkli goriisleri
oldugu goriilmiistiir. Ornegin, SpaceX ve Tesla gibi teknolojik alt yapis1 kuvvetli sirketlerin iist
diizey yoneticisi olan Elon Musk attig1 tweet ile yapay zeka konusundaki yarislarin sonucunun
Ucgiincii Diinya Savasi’na yol agacagim diisiindiigiinii beyan etmistir (Musk, 2017: 1). Bu
konuda Stephen Hawking de olumsuz beklentilerini dile getirmistir. Teknolojinin insanlardan
daha {istlin bir asamaya gelerek insanlar1 ortadan kaldiracagimi diisiindiigiinii ifade etmistir
(BBC, 2014: 1). Bill Gates ise 2015 yilinda verdigi roportajda yapay zeka konusunda kaygi
duyulmasi gerektigini sdylemistir (BBC, 2015: 1). Diger tarafta da istikrar, giivenirlilik ve
maliyet avantajlar1 saglayan yapay zekd aynmi zamanda problem c¢oziimlerindeki belirsizligi
ortadan kaldirmakta ve hizli sonug saglamaktadir (Chowdhury ve Sadek, 2012: 6). Yadsinamaz
faydalarindan birkagi; insan hatasini ortadan kaldirmasi, risk almaya ¢ekinmemesi, stirekli
calisabilmesi, tekrarlayan islerde de basarili olmasi ve hizli karar verebilmesi olarak
Ozetlenmektedir. Ayrica yeni is modellerinin ortaya ¢ikmasinda ise teknoloji ve yapay zekadaki
gelismeler son derece dnemli katkilar saglamaktadir. Ornegin, tatil yeri kiralama uygulamasi
olan Airbnb tek bir odasi olmadan diinya {izerinde birgok yerde aracilik yapmis ve 2017 yilinda
96 milyon dolar kar elde etmistir (Gmelich, 2019: 1). Carnegie Mellon Universitesi Makine



Ogrenmesi Boliim Baskani Prof. Manuela Veloso roportajinda goriislerini cok daha iyimser bir
cergeveden paylagsmistir. Veloso’ya gore gelecekte kisileri otomatik asistanlarindan ayirmanin
miimkiin olmayacagini aksi halde ikisinin de digeri olmadan yapamayacagini 6ngérmektedir.
Gelismekte olan yapay zekanin gelecekte tam olarak nasil bir sistem olarak isleyecegini tahmin
etmek miimkiin olmasa da iyi bir asamada oldugumuzu konu hakkinda tamamen iyimser bir
bakis acisin1 destekledigini, fakirlik dahil glinlimiiz sorunlarina yapay zeka sayesinde ¢éziim

bulunacagini diisiindiigiinii dile getirmistir (Brandom, 2016: 1).

1.2. Makine Ogrenmesi

Makine, “enerji tireten, enerjiyi bir formdan baska bir forma doniistiiren, enerjiyi bir
yerden bagka bir yere ileten, enerjiyi kullanarak faydali mekanik is ortaya koyan teknik
sistemlerdir” (Isler, 2018: 5). Makine 6grenmesinde ise asil kast edilen makine; bilgisayarlardir.
Gilinlimiiz bilgisayarlar1 yapilari itibariyle bir¢ok transistdrden olugsmaktadir. Transistorler etkin
olma durumunda 1, olmama durumunda O degerini alir. Transistorlerin yol haritas1 ise
algoritmalardir. Algoritmalar sayesinde aliman komutlarla bilgisayarlar ne yapmalari
gerektigini bilmektedirler. Algoritmalarin ¢alisabilmesi i¢in kesin, belirsizlikten uzak olmalari,
hangi durumda sonlanacagi belirlenmis olmas1 gerekmektedir aksi halde hi¢ calismamalari
veya sonsuz dongiiye girmeleri mimkiindiir. Bu kriterlere gore yazilmis algoritmalar,
bilgisayarlara hangi durumda hangi adimlar takip etmesi gerektigi konusunda yol haritasi olan
talimatlar dizisinden olugmaktadir. Makine dgrenmesi yontemleri de algoritmalar sayesinde
caligmaktadir; fakat ilk 6l¢timlerine gbre 6grenme gergeklestirir ve sonraki durumlarda verdigi
sonuglar degismektedir. Diger bir deyisle ge¢gmis deneyimlerine gore kendini gelistirebilme, bu
durumda 6grenme, yapabilmektedir. Tanimsal olarak incelendiginde makine 6grenmesi, Patgiri
vd. (2020) gore biiyiik veri setleri lizerinde galisabilen mantiksal bir analizdir. Bir bagka tanima
gore ise makine Ogrenmesi, bilgisayar programlama bilimi ve hatta sanatinin, verilerden
ogrenebilme gerceklestirmek tizere kullanilmasi olarak da tanimlanmigtir (Geron, 2019: 4).

Yapay zeka ile makine 6grenmesi terimleri sik sik birbirinin yerine kullanilmakta olsa
da yapay zeka aslinda taniminda belirtildigi lizere se¢im yapma yetenegine sahip bir sistemdir.
Asil amaci basariyr saglamaktir. Makine 6grenmesi ise bu durumdan farkli olarak en faydali
sonucu bulmakta, diger bir degisle amaglanan degeri ortaya koymaktadir. Belirlenen maksimize
edilecek fayday1 bulmakta kullanilsa dahi makine 6grenmesi yontemleri kendi kendine aksiyon
almamaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri bu 6zellikleri ile yapay zekanin alt bashigi olarak

goriilmektedir (Das vd., 2015: 31).



Makine 6grenmesinin temel olarak diger algoritmalardan farki ise programlayicisinin
her durumu 6ngérmek zorunda kalmadigi ve biitiin sonuglar1 vermedigi bir ortamda makinenin
gecmis deneyimi veya ornek veriyi kullanarak yeni duruma uyum saglayabilmesidir (Alpaydin,
2014: 3). Bir makine 6grenmesi algoritmasi belirlenmis amaci yerine getirmek i¢in dnceden
belirlenen performans metriklerini en iyileyecek olan parametre degerlerini bulmaktir
(Alpaydin, 2017: 3). Bu durum makine 6grenmesinin farkli yoniinii ortaya koymaktadir. Yapay
zekanin gelisimi agisindan ise makine 6grenmesi algoritmalarinin énemi daha da ortaya
cikmaktadir (Ertel, 2011: 24).

Makine O6grenmesinin bir diger avantaji da biiyiik veriler araciligl ile kolaylikla
hipotezleri test etmeye imkan saglamasidir (Domingos, 2017: 41). Biiyiik verinin giiniimiiz
sistemleri ile daha kolay elde edilebilir ve yaratilabilir olmasi geleneksel yontemlerle ¢ok daha
yavas olan hipotez iiretme ve test etme siireclerini de degistirmektedir. Geleneksel yontemlerle
matematiksel bir teoremin kanitlanmasi ig¢in Oncelikle yardimci Onermelerin titizlikle
kanitlanmas1 gerekmekte ve bu da derin bir matematiksel altyap1 gerektirmektedir. Gelismekte

olan makine 6grenmesi yontemleri bu durumu da kolaylagtirmaktadir (Nilsson, 1998: 59).

1.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme Ertel’e (2017) gore 1995 yilindan beri ¢alisilmaktadir, Nvidia’a (2016)
gore ise 2010’lu yillarda calisiimaya baslanmistir. Derin 68renme teknikleri makine
ogrenmesinin bir alt dalin1 olusturmaktadir (Nvidia, 2016: 1). Klasik makine Ogrenmesi
yontemleriyle karsilagtirmali olarak incelendiginde derin 6grenmenin en 6nemli farki 6znitelik
miithendisligi i¢in ek ¢alisma gerektirmemesidir (Skiena, 2017: 377). Sekil 1.1°de gosterildigi
tizere ek diizenlemelere ihtiya¢ duymaksizin daha fazla hiicre ve katman (Ravi vd., 2017: 4) ile
bu asamalar atlamaktadir. Ek diizenleme asamasinda veri saflastirilir bu duruma 6rnek olarak
uc degerlerin veri setinden ¢ikarilmasi veya eksik verilerin diizenlenmesi gibi ¢alismalar 6rnek
verilebilmektedir. Yapilandirilmis veri, siitunlar altinda belirli durumlar1 niteleyen veri olarak
da agiklanabilir; yapilandirilmamis veri ise ses, goriintii veya metin seklindeki verilerden de

olusabilmektedir.



Makine Ogrenmesi

B Oznitelik )
Girdiler > | Mihendistisi | —> Cikt

Derin Ogrenme

Girdiler  — (_ % % % »|  Cikn

Sekil 1.1 Makine Ogrenmesi ile Derin Ogrenme Arasindaki Fark (Ciptadi, 2019:1'den alimip yazar

tarafindan diizenlenmistir)

Makine 6grenmesi yontemleri ile derin 6grenme yontemleri yaklasim farkliliklar: Tablo
1.1’de Ozetlenmistir. Tabloya gore makine 6grenmesi daha ¢ok kullanici miidahalesi
gerektirmekteyken derin O0grenme yontemleri soyut kavramlar lizerinden de Ogrenmeyi
gerceklestirmektedir. Derin 6grenmede eldeki her veri islenmeden girdi olarak kullanilir ve
egitim tiim degiskenler {izerinden gerceklestirilir. Makine 6grenmesinde ise secilen yonteme
gore egitim yapilmadan 6nce parametre degerleri belirlenir ve modiiliin 6grenmesi agamalar

halinde gerceklesmektedir.

Tablo 1.1 Klasik Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Ogrenme Model Kurulumu Model Egitimi Donanim
Gereksinimi
Uzman alan bilgisi Cikarilmis degiskenler Her modiil agama | Normal bir
gerektirir veriye dayali model asama egitilir donanimla da
Klasik olusturulmak i¢in kullanilabilir
makine Degiskenler uzmanlar | kullanilir
dgrenmesi tarafindan diizenlenir Genellikle s1g yapilar
iizerinden model
kurulur
Degiskenler verinin Cok katmali dogrusal Parametreler Yiiksek grafik
Derin soyut temsilleri olmayan ugtan uca birlikte egitilir. islemcili donanim
Ogrenme tizerinden &grenilir hiyerarsik model gerektirir
kurulur

(Wang, vd., 2018: 148'den alinip yazar tarafindan diizenlenmistir)

1990’11 yillarda YSA modelleri iki veya daha fazla oldugu durumda derin sinir aglar
olarak kabul edilmekteydi. Fakat giiniimiizde yiizlerce gizli katmandan olusan aglara “derin”
ad1 verilmektedir (Geron, 2019: 286). Derin 6grenme, genellikle kompleks yapisi sebebi ile
bilgisayar gormesi, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bunun
sebebi daha fazla 0grenebilme ve daha detayli olarak analiz edebilme kabiliyetine sahip
olmasidir. Belli temellere sahip olsa dahi derin 6grenmenin 6ziinde nasil bu kadar basarili

oldugu konusu heniiz netlestirilememistir (Skiena, 2017: 378).



1.4. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Calismada kullanilan yontemlerin daha iyi ifade edilebilmesi amaciyla bu basglik altinda
makine 0grenmesi yontemlerinin agamalari, karsilagilabilecek hata tiirleri, uyum sorunlar1 ve
O0grenmenin gergeklesebilmesi icin yaygin olarak kullanilmakta olan 6grenme tiplerine yer

verilmigtir.

1.4.1. Makine Ogrenmesi Asamalar

Makine 6grenmesi yonteminin uygulanmasi i¢in takip edilebilecek asamalar Sekil
1.2°de ozetlenmistir. Islemler acisindan makine Ogrenmesi verilerin hazirlanmasi ile
baslamaktadir. Bu agamada verilerin dogrulugu, sayisi, se¢cimi gibi adimlar i¢erebilecegi gibi
makine Ogrenmesi algoritmalari 6grenme yontemlerine gore farklilik gosterebilmektedir.
Egitim verisi ana verinin i¢inden ¢ekilen 6rnekler araciligi ile olusturulmaktadir. Genellikle veri
setinin %70’1 egitim kalan %30’u ise test igin kullanilmaktadir. Egitim veri seti, algoritmanin
ogrenme sirasinda kullandigi maliyet fonksiyonunu minimize etmek igin kullanilmaktadir
(Zhang vd., 2020: 22). Modeller i¢in secilebilecek 6grenme gesitlerine ve farkliliklarina devam
eden boliimlerde yer verilmektedir. Secilen egitim teknigi ve parametre ayarlar ile secilen
model galistirilir, gerekli goriildiigii durumlarda (model performansinin iyilestirilebilecegi
zamanlarda) parametreler giincellenir ve model tekrar ¢alistirilir. Model beklenen sonuglari
verene veya daha fazla iyilesme saglanamadigi ortaya ¢ikana kadar igslem tekrarlanarak devam
ettirilir. Nihai se¢im, belirlenmis performans metriklerine gore en uygun sonucu veren model
olacaktir. Model degerlendirme ve parametre ayarlama islemleri ¢alismanin 3. boliimiinde daha

detayli olarak ele alinmaktadir.

Modelin
caligtinimasi

Veri Secimi —> | Veri Temizleme | —> | _ModelAvan,
Egitimi ve Testi

AN

Modelin
Glncellenmesi

Sekil 1.2 Makine Ogrenmesi Asamalari

1.4.2. Makine Ogrenmesinde Hata Tipleri
Yontem fark etmeksizin hedef deger tahmini yapilan bir makine 6grenmesi yonteminde,

gercek deger ile tahmin edilen degerin arasinda olusacak fark olarak da bilinen hata {i¢ ana



10

sebebe dayanmaktadir. Bunlar yanlilik (bias), varyans ve giriiltiidiir. Egitim seti yiiksek
performans gosterir, fakat test verisi veya gergek veri tizerinde kotii bir performans gosteriyor
ise 0 zaman modelde varyans hatasi oldugu diisiiniilir. Gergek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki daginiklik varyanstir. Yanlilik hatasi ise tahmin ile ger¢ek degerler arasinda
kalan uzakliktir. Varyans ve yanlilik hatalar1 Sekil 1.3’te 6rnek {izerinde gosterilmektedir.
Arastirmacilar tarafindan ulagilmak istenen durum ise hedefte birlesen diisiik varyans ve diisiik

yanlilik durumudur.

Diisiik Yiiksek
yanhhk vanhhk
Disiik X
varyans W ® J
Yiiksek i ..' 7 .
varyans Ny

Sekil 1.3 Varyans ve Yanhhk Hata Tiirleri Gosterimi (Singh, 2018:1'den almp yazar tarafindan
diizenlenmistir)

Giiriiltii ise veri setindeki hatalar veya aykirt degerler igin kullanilan bir terimdir.
Genellikle veri toplama asamasinda kullanilan cihazlar, aktarim veya ayristirma sirasinda
olusan hatalar veya insan kaynakli yanligliklar sebebi ile meydana gelmektedir. Sekil 1.4’te
glirtilti tipi hata gosterilmistir. Normalde pozitif degerlerin kutu i¢inde bulunmasi gerekirken
bir tane veri digarida olarak kaydedilmistir, ayn1 sekilde kutu icinde de negatif deger tespit
edilmistir. Bu durumda 6grenme asamasi kare alaninin disinda yeni g¢izilen alan ile
gerceklesecegi icin ilerleyen asamalarda gergek veri veya test verisi ile tahmin yapacak olan

algoritmanin yanlis tahmin yapmasi miimkiindiir.
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Sekil 1.4 Giiriiltii Tipi Hata

1.4.3. Makine Ogrenmesinde Asiri Uyum

Asirt 6grenme, modelin egitim setinden 6grenme asamasinda basar1 gosterdigi, fakat
test asamasinda diisiikk performans gosterdigi durumlardir (Aksu ve Dogan, 2018: 90). Neden
oldugu bazen net olmamakla beraber belirli {i¢ ana sebebi vardir (Ying, 2019: 1). Cok fazla
giiriiltli igeren bir 6grenme seti olmasi durumunda 6grenmenin giiriiltiilii veri setine dayanmast
sebebi ile test veri setinde diisiik sonuglar vermesi bu durumlardan ilkidir. Varyans ve yanlilik
arasindaki agmaz (Geman vd., 1992:1) ise bir diger asir1 6grenme nedenidir. Model daha iyi
uyum saglamaya calisarak yiiksek varyans gosterdiginde yanlilik artabilmektedir. Son olarak
yapay zeka algoritmalarinda girdiler bir¢ok degerlendirme islevi ile karsilagtirilir ve en iyi
sonug veren degerler segilir. Ying’e (2019) gore bu durum modeli iyilestirmek yerine dogrulugu
diisirmeye sebep olabilmektedir. Asir1 uyum gosteren bir modelin 6rnek gosterimi Sekil 1.5°te
gosterilmistir. Asirt 6grenmenin gosterildigi 3. resimde veri setine gore fazla Ogrenme
gerceklesmistir. Test verisi veya gergek veri iizerinde aymi sekilde iyi performans
gosteremeyebilir. Uygun 6grenme ise 2. resimde gosterilmistir. Burada yanlis gruplanan bir

veri olsa dahi benzer bir test verisi lizerinde performans degerleri diismeyecektir.

1- Yetersiz Ofrenmne 1- Uvgun Ogrenmme 3- Az Ogrenme

Sekil 1.5 Makine Ogrenmesi Uyum Tipleri (Singh, 2018:1'den ahnip yazar tarafindan diizenlenmistir)

Asirt 6grenme durumunda kullanilabilecek cesitli yontemler bulunmaktadir. Erken

durdurma yontemi bunlardan biridir. Erken durdurma yontemi ile dogrulama hatasi ile test
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hatasi karsilastirilir ve ikisinin birbirine en yakin oldugu noktada model durdurulur (Yao vd.,
2007: 290). Sekil 1.6 hangi asamada erken durdurmanin daha faydali olabilecegini
gostermektedir. Veri setini genisletmek Onerilen bir diger yontemdir (Sun vd., 2014: 1891). Son
olarak diizenlilestirme Onerilmektedir. Genellikle bir modelde ¢ikti bircok farkli girdi
verisinden etkilenmektedir, fakat her girdi 6zelligi ayn1 nemde olmadigr gibi kimisi anlaml
bir katkida dahi bulunmamaktadir. Diizenleme yontemi ile katkist olmayan degiskenlerin
atilmasi veya anlamli katkida bulunmayanlarin katsay1 degerinin diisiirtilmesi ile modellerde
tyilestirme gerceklestirilmektedir. Minimum maliyet iizerine kurulu bir amag¢ fonksiyonunda
L1 diizenlemesi icin bir dogrusal regresyon teorisi olan Lasso Regresyonunu kullanilmaktadir.
Tim degiskenlerin agirliklarinin mutlak degerler toplamlar1 hesaplanarak fonksiyona uzaklik
durumu incelenir. Buna gore uzakliga gore ceza terimi elde edilmektedir. Maliyet islemini en
aza indirmek amaciyla bazi degiskenlerin agirliklarini azaltmak gerekecektir boylece en az
etkisi olan degiskenler modelden ¢ikarilmaktadir. L2 diizenleme ise Oklid uzakliklara
odaklanmaktadir. Uzak olan degerlere daha diisiik agirliklar vererek maliyet fonksiyonunu

iyilestirmeye ¢alismaktadir (James vd., 2017: 225).

hata
i
test hatasi

— egitim hatasi

Zamatl

Sekil 1.6 Asir1 Ogrenmeye Karsi Erken Durdurma Yontemi (Chen, 2020:1'den ahmp yazar tarafindan

diizenlenmistir)

1.4.4. Makine Ogrenmesinde Yetersiz Uyum

Eger yanlilik durumu var ise modelin ilgili sinifa ait ¢oztimii karsilamadig1 bir durum
ortaya ¢ikar ve bu durum yetersiz 6grenme olarak adlandirilmaktadir (Alpaydin, 2014: 82).
Performans metrikleri ile modeller degerlendirildigi i¢in ¢ok sik karsilasilan bir durum degildir.
Sekil 1.5’te gosterdigi gibi uygun model yetersiz 6grenme ve asir1 6§renme arasinda bir yerde
olmalidir (Van der Aalst vd., 2010: 87). Yetersiz 6grenme durumu ile karsilagildiginda karar
agaci tipindeki Ogreniciler i¢in budama islemi yapilmasi Onerilmektedir (Ying, 2019: 2).
Boylece anlamli olmayan veya ilgisiz veriyi azaltarak siniflandiricinin dogrulugunu arttirmak
miimkiindiir. Bir bagka yontem ise 6znitelik mithendisligine bagvurulmaktir. Genellikle girdi
setinde ¢ikt1 lizerinde sinirli ve hatta anlamsiz degiskenler tasiyan degiskenler bulunmaktadir

(Ying, 2019: 2). Bu durumda sadece ¢ikt1 {izerinde olumlu etkileri olan degiskenler segilerek
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kullanigsiz olanlarin ¢ikarilmasi veya kullanigsiz verilerin agirliklarinin azaltilarak sonug
lizerindeki etkilerinin azaltilmasi &nerilmektedir. Oznitelik miihendisligi yanlhlik tipi hata

tizerinde 6nemli bir degisiklik olmaksizin varyansi 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.

1.4.5. Ogrenme Tipleri

Algoritmalar veri setlerine ve tercih edilen yontemlere gore farkli sekillerde
egitilmektedir. Ogrenme tiplerini ise, denetimli 6grenme, denetimsiz dgrenme ve pekistirmeli
dgrenme olarak ii¢ ana baslkta incelemek miimkiindiir. Ogrenme tiplerinin kullanilabildikleri

problem tipleri ve bu problem tiplerine ait 6rnekler Sekil 1.7°de gosterilmistir.

B I.-/  Yetenek

/" Ogrenme \'~.| Edinimi 4
\_ Gorevleri / h -

/""""_Ger:,:ek' ™ .
\ Zamanli Karar
\ ~ Yernl_e_ ) __.__,,/

Siniflandirma . Makine Kiimeleme
\ ) Ogrenmesi

Denetimsiz
Ogrenme

Regresyon

Boyut Azaltma

Sekil 1.7 Makine Ogrenmesi Ogrenme Tiirleri (Guru99, 2019:1'den ahmp yazar tarafindan diizenlenmistir)

1.4.5.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme bir diger adiyla gézetimli 6grenme, her bir girdi i¢in etiketlenmis
sonug gozlemleri ile 6grenme siirecidir. Bu sekilde egitilen bir makine 6§renmesi yontemi girdi
verileri ile ¢ikti degerleri arasindaki iliskiyi goézlemleyerek Ogrenmeyi tamamlamaktadir
(Russell ve Norvig, 2009: 695). Denetimli 6grenmeye ¢iktt degerleri (etiketleri) bulunan

problemlerde siniflandirma ve regresyon yapilirken bagvurulmaktadir. Eger veri iyi, koti ve
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orta veya var/yok gibi kategorik bir ¢ikt1 ise siniflandirma, eger ev fiyatlari, gelir veya kilo gibi
stirekli bir ¢ikti ise regresyon uygulanmaktadir (Bramer, 2016: 5).

Sekil 1.8’de gosterildigi gibi modele verilen girdilerin bir kism1 egitim verisi olarak
ayrilir. Bu veriler ile 6grenme siireci gerceklestirilir, bdylece veri seti ile ilgili genel kavramlari
rastgele olusturulmus daha kiiciik bir set lizerinden 6grenilir. Sonrasinda veri setinin kalani

tizerinden egitim bir model olarak kullanilir ve ¢ikt1 elde edilir.

| I
1 I
e . _ Denetimli -~ s
Egitim Girdileri J - T . (ikt Enketleri
¥
Veri G’L‘t‘1§1 3 Model 3 Cﬂ{tl

Sekil 1.8 Makine Ogrenmesi Siirecinde Denetimli Ogrenme

C1ikt1 etiketleri y; olmak iizere ve ¢iktiyr tahmin etmek tizere kullanilan egitim girdileri
x; (genellikle birden ¢ok degisken igerirler) ile matematiksel bir yapi olusturularak tahmin
asamast gerceklestirmektedir. Yaygin olarak kullanilan dogrusal regresyon modelinin
matematiksel gosterimi agsagida yer almaktadir (1). Agirliklt girdi degiskenlerinin dogrusal bir
kombinasyonu ile ¥ olusturulur. Tahmini deger (y) amaca gore farklilik gosterir; regresyon
modellerinde siirekli deger alabilirken, lojistik regresyon kullanilan bir siniflandirma
modelinde pozitif degerler alabilmektedir. Veriler araciligi ile gergeklestirilen 6grenme aslinda

parametrelerin  6grenimidir, bu kistm modeldeki Dbelirsizlik kismint olusturmaktadir.

Vi = Zﬂj Xij M
j

Hem modeli egitmek i¢in hem de modelin egitim verileri ile olan uyumunu 6lgmek i¢in

Parametreler ise 6 ile gosterilmistir.

amag fonksiyonu tanimlamak gerekmektedir. Amag fonksiyonlari ise kayip fonksiyonu (egitim
esnasinda ortaya ¢ikan kayiplar) ve ihtiya¢ duyuldugu taktirde diizenlilestirme islemini icerir.
amac(0) = L(6) + Q(0) (2)

L kayip fonksiyonunu, (1 ise diizenlilestirme fonksiyonunu gosterir. Egitim verisine ait

kayip fonksiyonu egitim sonuglar1 ise gercek veri arasindaki farkliklardan olusur. Siklikla

kullanilan kayip fonksiyonlarindan ortalama hata kare (3) ve lojistik kayip fonksiyonlari (4)

ornek olarak gosterilmistir.

LO) = ) i =9’ ®
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L) = Z[yi ln(l + e‘f’i) +(1—-y)n(1+ eyi)] (4)

Diizenlilestirme terimi ile modelin karmasiklasmasinin  Oniine ge¢mek igin
kullanilmakta ve bdylece asir1 6grenmenin Oniine gegmektedir. Eger kayip fonksiyonuna gore
her bir egitim verisi milkemmel tahmin yaparsa yanlilik ve varyans degerleri arasindaki uyum
kaybolacak ve asir1 6grenme gergeklesecektir. Dengeyi korumak i¢inse diizenlilestirme terimi
modele belli bir ceza ekleyerek yapilan genellemeyi gelistirebilmektedir. Egitim verisi
giiriiltiilii veriler iceren modellerde bu sekilde amag fonksiyonu farkli sonuglara uyumlu hale

gelebilmekte ve diisiik performans gosterebilmektedir.

1.4.5.2. Denetimsiz Ogrenme

Herhangi bir nitelige dayandirilmamis, etiketlenmemis veya diger bir degisle veri
setinde ¢ikt1 igermeyen veriler i¢in denetimsiz 6grenme kullanilmaktadir (Bramer, 2016: 5).
Denetimsiz 6grenmenin (gozetimsiz 6grenme) ¢aligma mantig1 ise algoritmanin kendi kendine
kesif yaparak veri i¢indeki Oriintiileri bulmasidir (Skiena, 2017: 372). Veri seti igerisindeki
diizen ve diizensizlikler veri kesfi ile bulunabilmekte ve dagilim kestirimleri ile
gruplanabilmektedir (Alpaydin, 2017: 8). Sekil 1.9’da gosterildigi gibi farkli renklerde
yildizlardan olusan veri seti denetimsiz 6grenme ile benzerliklerin kesfi 6zelligi sayesinde ¢ikt1
verisi olmaksizin, ayni renkteki yildizlar olarak ayristirilabilmektedir. Denetimsiz 6grenmeye
sadece ¢ikt1 verisi olmadiginda degil ayrica boyut azaltma ve kiimeleme tekniklerinin kullanimi1
icin de basvurulmaktadir (Kubat, 2017: 273). Bir baska kullanim alam ise eksik verilerin
tahmini olarak gosterilmektedir (Kubat, 2017: 276). Eksik veri setlerinde gruplama yaparak
ilgili verinin hangi gruba daha yakin oldugunu tahmin ederek eksik verileri tamamlayabilme
ozelligi bulunmaktadir. Farkli bir uygulama alani ise goriintii sikistirmada kullanilmasidir. Bu
kullaniminda ise benzer renkteki imge noktalarmi ayni 6bek altinda toplar bdylece ok
tonlamali detayli goriintiilerin yer tutma alan1 goriintii boyutlar kiigiiltiiliir ve saklanmasini
kolaylastirir (Alpaydin, 2017: 9). Denetimli 68renme yoOntemlerine gore daha az tercih
edilmesinin sebebi ne kadar iyi sonu¢ verdigini gosteren bir dogru yanita sahip olmamasidir
(James vd., 2017: 374). Fakat bu durum yontemi daha islevsiz oldugunu gostermemektedir,
belli bir 6l¢tim kriterine sahip olmasa dahi veri elde etmenin gii¢ veya pahali oldugu durumlarda
cok kiymetli bir yontemdir. Siklikla tavsiye sistemlerinde kullanilmaktadir. Gegmis
aligverislerine gore misterilere iiriin ve promosyon onerileri yapan firmalar, izlenen film ve
dizilere gore yeni Onerilerde bulunan Netflix gibi Oneri sistemleri denetimsiz 6grenme temeli

ile caligmaktadirlar.
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Sekil 1.9 Denetimsiz Ogrenme Cahsma Prensibi

1.4.5.3. Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede ¢ikti genellikle bir eylem dizisinden olusmaktadir. Oyun
oynamak bu duruma 6rnek olarak verilmektedir. Nedeni ise oyunlarin tek belli bir eylemi degil
yeni durumlara 6zgii eylem dizileri gerektirmesidir. Gegmisteki 6rneklerden en iyi politikalari
belirleyip karsilasilan yeni durumlarda bilinen deneyimlere bagvurularak basarili bir politika
secimi yapilmasi bu yonteme 6zgii bir durumdur (Alpaydin, 2017: 9). Sekil 1.10°da gosterildigi
gibi model karsilasilan durum hakkinda yetersiz bilgiye sahip ise neden sonug arasinda bag
kurmak amaciyla gézlem yapar, alacagi aksiyon ile 6diilii en yliksek seviyeye ¢ikaracak sekilde
karar almaya calisir. Aksiyon sonucu alinan 6diil ile aksiyon arasinda bag kurularak bu durum
deneyim haline getirilir ve yeni durum i¢in tekrar gozlem durumuna geger. Pekistirmeli
0grenme yontemi problemlerdeki 6diilli sayisallastirir ve bu durumu maksimize etmeye ¢alisir,
bu agsamada ise hangi durumun hangi eylemle eslesecegini kesfederek 6grenmeyi gergeklestirir
(Sutton ve Barto, 2011: 2). Giinlimiizde siiriiciisiiz otomobil kullaniminda, oyun oynamada,

dogal dil islemede, finansal islemleri gergeklestirmede pekistirmeli O6grenmeye

Model Odiil Cevre

L e

Sekil 1.10 Denetimsiz (")grenme Calisma Prensibi

bagvurulabilmektedir.
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1.4.6. Cahsmada Kullanilan Yontemler

Calismanin amacini olusturan ugus gecikmeleri yapisi itibariyle ikili sonuca sahiptir.
Soyle ki ucaklar zamaninda veya gecikmeli olarak kalkacaklardir. Boyle bir durumda
siniflandirma problemine uygun makine 6grenmesi yontemleri secilmelidir. Yontem olarak
makine 6grenmesi teknikleri iginden yapay sinir aglari, rastgele ormanlar, extreme boosting
(ekstrem gradyan artirma -XGBoost), light gradient boosting machine (hafif gradyan artirma -
LightGBM) ve category boosting (kategori artirma -CatBoost) tercih edilmistir. Yapay zeka
kavraminin ilk ortaya koyuldugu zamanlardan beri bilinen yapay sinir aglar1 yontemi (Bostrom,
2020: 24) diger yontemlere gore daha eski ve bilinir olmasi sebebiyle ¢alismada kullanilmstir.
Rastgele ormanlar diger yontemlerin temelinde bulunan topluluk 6grenme ve karar agaclari ile
gelistirilen ilk yontem olmasi sebebiyle daha eski bir yontemin sonuglarini inceleyebilme
imkan1 saglayacagi i¢in secilmistir. XGBoost, LightGBM ve CatBoost yontemleri ise diger
yontemlere gore ¢cok daha gilincel yontemlerdir ve siklikla birbirleriyle literatiirde birbirlerine
gore listiinliikleri de karsilastirilmaktadir (Daoud, 2019: 6; Kimnander, 2020: 4; Punmiya ve
Choe, 2019: 2326; Sahin, 2020: 1) sebebi ile bu ¢alismada da performans karsilastirma imkan1
olmasi amaciyla tercih edilmistir. Bu baslik altinda birlikte yontemlerin tanitimi ile detayl bilgi

verilecektir.

1.4.6.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network)

Makine 6grenmesinin alt dallarindan olan yapay sinir aglar1 yontemi, 6grenme isleminin
hayvanlardaki biyolojik sinir aglarinin taklit edilerek yapilmasi fikrine dayanmaktadir. Fakat
sadece taklit etme ile sinirli kalmamistir; yapay sinir aglart bu taklidi kabaca yapabiliyor
olmasina ragmen karisik, dogrusal olmayan, stokastik problemler gibi ¢esitli problem tiirlerine
¢oziim sunabilmektedir (Graupe, 2007: 2). Noronlar veya sinir hiicreleri viicutta tek tip degildir,

fakat en temel hali ile sinir hiicresi Sekil 1.11°de gdsterilmistir. Ilgili hiicre memeli omuriligi

Dendirler/Sinir Dah Sinaptik Ug

\
\ i
Akson Baglangic l
Akson Dallan

Sekil 1.11 Memeli Sinir Hiicresi (Arbib, 1989: 52)
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hiicresinin temsili gériiniimiidiir. Sinir hiicrelerinin iletisimi dendiritlerden baglayarak sinaptik
uca dogru iletim seklindedir, fakat bu iletim tersine de olabilmektedir (Arbib, 2003: 4).

Yapay sinir aglar1 ise ayn1 mantikla birden ¢ok islem elemaninin birbirine baglanmasi
ile elde edilir. Bu aglar insan beynine benzer olarak 6grenme, hatirlama ve genelleme
yeteneklerine sahiptirler. Yapay sinir aglarinda gergek bir sinir hiicresine karsilik olarak
kullanilan terim diigiim olarak karsilik bulmaktadir. Biyolojik sinir sisteminin kaba bir taklidi
olsa da gercek hiicrelerin yerine getirmekte oldugu islevleri yerine getirmeye calismaktadir.

Sekil 1.12°de ise diigiimiin yapisina yer verilmistir.

Girdiler  Agirhklar Toplama islevi Etkinlik [slevi Cikt
o Wy
A\
.. ® 4__ V= f (ethinlik) pupl v,
\
W,
b

Sekil 1.12 Yapay Sinir Diigiimii

Sekil 1.11 ve 1.12 yapisal ve sistematik olarak birbirine olduk¢a benzemektedir. Sekil
1.11°de dendiritler gelen cesitli bilgiyi hiicre govdesine iletip oradan ilgili tepkiyi sinaptik
uclarla ¢ikt1 olarak iletmektedir. Sekil 1.12’deki diigiimde girdiler x; sembolii ile temsil
edilmistir. Girdilerin her biri agirlik degeri olan w ile carpilir ve hiicrenin kendisinin sahip
oldugu 6; (bias) degeri ile toplanarak sonucu olusturmak i¢in diigiimiin sahip oldugu etkinlik
islevine gore islem yapilir ve ¢ikt1 elde edilir.

Genel bir yapay sinir ag1 goriiniimii ise Sekil 1.13’te gosterilmektedir. Burada X ile
gosterilen ilk degerler modele girdi olarak verilen veri setinin degiskenlerini temsil etmektedir.
Ornegin, X1 veri setinin ilk degiskenini temsil etmektedir. Girdi katmam ile gizli katman
arasinda verilerde degisiklik olmaksizin iletim gergeklestirilir. Gizli katman Sekil 1.13°te
gosterilmis olan diigiimlerden olugsmaktadir. Temsili olarak ¢izilen bu YSA iki gizli katmana
sahiptir. Katman sayis1 kullanilacak probleme ve veri setine gore farkli secilebilecek bir
parametredir. Girdi verilerinden ¢iktiya dogru bir akis gerceklesmektedir. Ileri beslemeli bir
YSA sadece girdilerden ¢iktilara dogru bir akista islem gerceklestirirken tekrarlayan bir YSA
(Recurrent Neural Networks) modelinde en az bir diigiimiin ¢iktis1 kendine ya da bir baska

diigiime girdi verisi olarak iletilmektedir.
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Sekil 1.13 Yapay Sinir Aglari

Denetimli 6grenme yontemi ile gelistirilen bir YSA modelinde oncelikle diigiim
icindeki agirliklar rastgele belirlenmektedir. Ardindan geri yayilim algoritmasina basvurularak
gercek c¢iktt degerleri ile tahmin degerleri karsilastirilir ve aradaki farka gore gizli
katmanlardaki diiglim agirliklar1 glincellenmektedir. En diisiik hata elde edilinceye veya model
icin belirlenen sonlanma durumu gergeklesinceye kadar devam ederek en iyiyi aramaya devam
edilmektedir.

1.4.6.2. Karar Agaclari

Karar agaglari, makine 6grenmesi teknikleri icinde basit ama ayn1 zamanda son derece
basarili yontemlerden biri olarak bilinmektedir (Russell ve Norvig, 2009: 697). Problem
¢Ooziimleme veya veri inceleme asamasinda bilgi elde etme amaciyla karar agaglari
kullanilabilmektedir. Karar agaglari timevarim yontemi mantigi temelinde ¢alismaktadir (Yuan
ve Shaw, 1995: 125). Ayn1 zamanda hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullanilmakta
olsa da bu modeller arasinda bazi hesaplama farkliliklar1 mevcuttur (Loh, 2011: 14). Biiyiik
miktardaki girdiyi hedef degiskene ulagmak igin kiigiik gruplara bolerek ilerleyen model
yapisina sahiptir. Basarili béliimleme yapildiginda elde edilen grup diger veri biitiinline gore
heterojen ama kendi grubu iginde homojen bir yapiya sahip olmaktadir. Bu yapist itibariyle
analiz etmesi daha gii¢ olan ham veri lizerinde anlamli bilgiler ¢ikarmayr amaglarken
kullanilabilinir (Kantardzic, 2003: 140).

Karar agaci olusturma asamasinda birgok farkli algoritma kullanilabilir. Bu algoritmalar
da sonrasinda farklilagtirilarak farkli yontemlere de doniisebilmektedir. Kullanilan farkli
algoritmalar: CHAID, Exhaustive CHAID, CRT, ID3, C4.5 (J48), MARS, QUEST, C5.0,
SLIQ, SPRINT, CRUISE, GUIDE, AID, THAID olarak érneklendirilebilir (Loh, 2011: 15).

Birbirlerine gore cesitli iistiinliikleri olmasinin yani sira farkli 6zelliklere de sahiptirler. Ornegin
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AID, regresyon i¢in gelistirilen ilk karar agaci algoritmasi olmustur (Morgan ve Sonquist, 1963:
415).

Insan diisiinme tarzina ¢ok yakin olmasi ile iinlenmis olan ydntemin ana ¢alisma
prensibi soyledir: 15:30°da gergeklesecek toplanti igin saatine bakan kisinin “saat daha 15:10
biraz daha beklemeliyim” seklinde karar vermesi en basit karar agact modelini olusturur. Daha
karmasik modellerde ise agac olusturulurken entropi degerini yani rastgelelik derecesini azaltan
secimler yapmak amacglanir ve her adimda daha iyi bilgi kazanimi elde edilmeye
calistlmaktadir. Entropi denklemi H = — ), p(x) logp(x) olmak iizere p(x) siniflandirma
yapilirken kullanilan siifin yiizdesini, H ise entropi degerini belirlemektedir (Shannon, 1948:
393). Bu durum her adimda veya diigiimde hata fonksiyonuna bagvurularak en diisiik degeri
veren diigiimiin se¢imine dayanir (Oded ve Lior, 2005: 165). Kok diigiimii ham verinin oldugu
yerdir. I¢ karar diigiimleri ise sorularm soruldugu ve test sonuglarina gére karar agacinin hangi
yone gideceginin belirlendigi asamadir. Dallar belirlenen sorulara verilen cevaplari temsil eder.
Ug yapraklar ise kategorinin bulundugu sinifin etiketidir (Rokach ve Maimon, 2014: 151).

Ornek karar agac1 goriiniimii Sekil 1.14’te gosterilmistir.

| Diagim]ler | | Diagiamler |
| Evet [ q Hayir | | Evet [ q Hayir ‘
v ¥

Sekil 1.14 Karar Agaci Gelisimi

Entropi degeri en aza indirilmeye calisilirken karar agacindaki bilgi kazanimi ise
artirilmaya calisilir. Bilgi kazanci i¢in ise kazang fonksiyonuna basvurulur. Ham veri S ile
gosterilirken ilk boliim D ham verinin boliinmiis bir parcasini gosterir. Formiilde D boliimiiniin
S i¢in bilgi kazanci, alt kiime olan her bir V i¢in boliinmeden 6nce elde olan entropi ile alt

kiimelerin entropi degeri arasindaki farktan elde edilmistir (5).

vl
[S]

Karar agaclar genellikle kullanimlarinin kolay ve anlasilabilir olmasi sebebi ile tercih

Bilgi Kazanci(S,D) = H(S) — Yyep— H(V) (5)

edilmektedir. Gorsellestirmenin miimkiin olmas1 bir bagka 6nemli avantajini olusturur. Veri
hazirlama ve Onisleme asamasi goreceli olarak kisadir. Parametrik test dnkosullarinin olmayisi

da bu islemleri azaltmaktadir. Karar agaclar1 ayn1 zamanda eksik veri igeren veri setlerinde de
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kullanilabilmektedir. Dezavantajlar1 ise veri setindeki kiiciik bir degisikligin tim agag
yapisinda onemli bir degisiklige yol agabilmesi, veri setinin egitiminin goreceli olarak uzun
slirmesi, zaman zaman gii¢ hesaplamalar gerektirmesi olarak gosterilmektedir (Gareth vd.,

2013: 315).

1.4.6.3. Topluluk Ogrenmesi

Topluluk 6grenmesi basit mantikla bakildiginda bir konuda birden ¢ok kisinin fikrini
sorup en dogru karar1 alma temeline dayanmaktadir. Temel bir 6grenici yerine kolektif
o6grenmeye basvurulmasi sebebiyle daha dogru kararlar alabilme yetenegine sahip olmaktadir.
Indirgenmesi miimkiin olmayan giiriiltii tipi hata hari¢ varyans ve yanlilhik faktorlerini
azaltmaya yardimci olmaktadir. Kullanim amaci hatayr azaltmak olan bu yontem daha iyi bir
tahminci olmasini birgok zay1f tahminci barindirmasina borgludur (Suchetana vd., 2017: 251).
Topluluk 6grenme yonteminin yapist gorsel olarak Sekil 1.15°te gosterilmektedir. Torbalama
ve yiikseltme yontemleri topluluk 6grenmesinde kullanilan iki ana yontemi olusturmaktadr. Iki
yontem arasindaki en 6nemli fark secilen egitim setidir. Torbalama (Bagging) yontemi Breiman
(1996) tarafindan gelistirilmistir. Yontem her calistiginda egitim seti icinden rastgele bir alt
egitim seti olusturur ve bu rastgele set ile temel 6grenici set yeniden diizenlenir. Veri setinde
bulunan ve egitim i¢in ayrilmis olan n 6rnek var ise yerine n 6rnekli egitim seti rastgele segimle
tiretilerek konur (Dietterich, 2000: 5). Egitim paralel bir sekilde ilerler. Yiikseltme (Boosting)
yonteminde veri setinden segilen rastgele egitim seti ile modeller ardisik bir sekilde egitilir,
bdylece her model bir 6nceki modelden belirli bir girdi alir ve buna gore 6rneklerin agirliklarini
degistirerek devam eder. Yiikseltme yontemi baslangic asamasinda esit agirliga sahip veri
setine agirlik degerleri vererek gelistirilen agaglardan ¢ikarimlar yapmaya dayanmaktadir
(Schapire, 1990: 197). Yiikseltme c¢aligmaya devam ettikge yanlis siniflandirilan gézlemlere
daha fazla agirlik verilmesini bdylece bir sonraki adimda daha az goriilebilir olmasini
saglamaktadir (Freund ve Schapire, 1996: 149). Sekil 1.16 iizerinde se¢im yontemlerinin

farkliliklar1 gosterilmektedir.

Model A
Model B
Model C

Veri sl
Seti

Sekil 1.15 Topluluk Ogrenme Yapisi
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Sekil 1.16 Torbalama ve Yiikseltme Yontemleri

En sik bagvurulan iki topluluk 6grenimi yontemi olan Torbalama ve Yikseltme
yontemleri disinda kullanilan teknikler de vardir. Bunlar Maksimum Oylama (Maximum
Voting), Ortalama (Averaging), Agirlikli Ortalama (Weighted Averaging), Yigma (Stacking)
ve Harmanlama (Blending) teknikleridir. Siniflandirma problemleri i¢in kullanilan Maksimum
Oylama teknigi cogunlugun verdigi kararlarin daha giivenilir oldugu temeline dayanmaktadir
(Bulut, 2017: 70). Ortalama ise regresyon problemlerinde tahmin yapmak i¢in kullanildig: gibi
siiflandirma problemleri olasiliklar1 degerlendirilirken de kullanilmaktadir. Ayni temele
dayali Agirlikli Ortalama yontemi ise farkli drneklemlere farkli agirliklar vererek topluluk
ogrenmeyi gerceklestirmek tizere kullanilmaktadir. Yigma modeli iki veya daha fazla modeli
bir araya getirerek tahmin yapan hibrit bir tekniktir.

1.4.6.4. Rastgele Ormanlar

Karar agaglarinin birlestirilebilecegi (birgok agacin bir arada kullanilabilecegi
diistincesi ile olarak Kwok ve Carter (1990) tarafindan ortaya koyulmustur. Rastgele ormanlar
yontemi olarak ortaya ¢ikisi ise Amit ve German’in (Amit ve German, 1997: 1545) yapmis
oldugu c¢alismay1 temel alan Leo Breiman (Breiman, 2001: 5) tarafindan yapilan ¢alismaya
dayanmaktadir. Breiman’in (2001) ortaya koydugu haliyle rastgele ormanlar yontemi hem
siiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir. Bu avantajinin yan1 sira
goreceli olarak hizli egitilmesi ve tahmin sonuclarina hizli ulasabilmesi, birka¢ parametre ayari
ile ¢alisabilmesi, hem kategorik hem siirekli veriler ile birlikte ¢alisabilmesi, hata tahmini
yapabilmesi, yiiksek boyutlu problemlerde kullanilabilir olmas1 ve paralel agaclarin iiretimini
kolayca yapmasi gibi avantajlara sahiptir (Cutler vd., 2011, 157). Rastgele ormanlar yonteminin
ana fikri, cok sayida tahminleyici agag tiretimi ve sonrasinda iiretilen agaglar iginden rastgele

secilerek alt topluluklar olusturmaya dayanmaktadir (Breiman, 2001: 6). Burada temel olarak
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ortaya koyulan fikir torbalama yonteminin kendisidir diger bir deyisle karar agaglarinin
torbalama teknigi ile birlikte c¢alistirilmasi fikri rastgele ormanlar yonteminin kendisini
olusturmaktadir.

Modelin en 6nemli kismi rastgele agac olustururken belli bir iyilestirmeyi aramamasi
tamamen rastgele bir sekilde ilerlemesidir. Olusan rastgele alt kiimeler i¢inde en iyi sonug veren
adim kullanilir. Béylece model ¢esitlilikle ilerlemis belli bir kaliba sikismamis olmaktadir.
Normal karar agaci adimlarinda en iyi esik degerleri aranmaktayken modelin en 6nemli farkini
bu adim olusturmus ve alt modelleri en iyileme amaci yerine rastgele bolimlemeler yapip
iclerinden en iyisini segmek tercih edilmistir (Salford Systems, 2014: 15). Bu duruma topluluk
ogrenmesi yontemlerinde oldugu gibi kalabaliklarin bilgeligi denmektir; tek agac ile
yapilabilecek tahminden daha yerinde olmaktadir (Clemen ve Winkler, 1986: 39; Armstrong,
2001: 417). Karar agaglarinda belirlenen hedefe gore kurallar olusturuldugu belirtilmistir. Bu
kurallar dahilinde bir olayin gergeklestirilip gerceklestirilmeyecegi kararini vermek, birgok
rastgele alt dal olusturup bunlar arasindan en iyi sonug¢ verenleri birlestirmeye gore daha kisa
slire almaktadir. Siire konundaki dezavantaji olsa dahi asir1 6grenme problemini yenerek destek
vektor makineleri, yapay sinir aglari ve ayirma (diskriminant) analiz kadar iyi sonuglar da
vermektedir (Ali vd., 2012: 277).

Sekil 1.17°de k tane karar agacindan olusan rastgele ormanlar yontemi bilesenleri
gosterilmistir. Orman olusturulurken siniflandirict problemleri i¢in X degiskenler, 6, ise
rastgele vektorii olmak tizere agaglar {h(x, 6;), k = 1, ...} seklinde gosterilmektedir (Breiman,
2001: 6). Agag olusumunun asil farkli noktas1 6zelliklerin alt kiimelerinin rastgele segiliyor

olmasidir.
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Sekil 1.17 Rastgele Orman Yontemi
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Modelin yapisi incelendiginde ise dallanma kriteri i¢in gini indeksi kullanildig
goriilmektedir. Modelin kazanimi hesaplanirken T olarak belirlenen bir egitim kiimesinde C;
rastgele secilen kiimeyi temsil eder. f(C;,T)/|T| ise segilen 6rnegin C; sinifina ait olma
olasiligidir. Gini indeksi séyle hesaplanir (Pal, 2005, s. 218):

> GG T ©)
j#i

Hesaplanan Gini indeks degeri biiyiidiigii oranla sinif daha heterojen hale gelir,
azaldike¢a ise smif kendi i¢inde homojendir. Basarili bir dallanma isleminde alt diiglim Gini
indeksinin bir {ist diigiim Gini indeks degerinden daha diisiik olmas1 gerekmektedir. Indeks
degeri sifir oldugunda agac¢ dallanmasi sonlanir. Bu ayn1 zamanda yaprak diigiimlerinde bir
siif kalmis oldugunu gosterir (Watts vd., 2011: 68). Agag gelistirildikten sonra ise girdiler
tiretilen her agaca yerlestirilir ve bu agaglar oylanir. En yiiksek oyu alan agag sinifa atanir (Liaw

ve Wiener., 2002: 20).

1.4.6.5. Gradyan Yiikseltme (Gradient Boosting Machines)

Regresyon, smiflandirima ve siralama problemlerinde kullanilabilen bir makine
ogrenmesi yontemidir (Cheng, 2016: 2). Ik uygulama 1996 yilinda Robert Schapire ve Yoav
Freud tarafindan gelistirilen algoritma ile gerceklestirilmistir. Bu algoritma ise Adaptive
Boosting (Adaboost) ismi ile taninmaktadir (Freud ve Schapire, 1996: 148). Bu teknik bir
onceki tahminleyicinin hatasina gore 6grenme gerceklestirmektedir. Ogrenme teknigi ceza
sistemine dayanmaktadir. Ceza teknigi algoritmanin sonuglarini bozan degiskenlere negatif
agirlik degerleri verilerek gerceklestirilmektedir. Adaboost algoritmasi maliyet fonksiyonunu
en aza indirme i¢in kullanilmistir ve basarili sonu¢ alinmustir (Breiman, 1998: 801). Bu
yaklasim dogrusal bir sekilde ilerleyerek giiclii simiflandiriciya ulagsmayr amaglamaktadir.
Gelistiricileri Adaboost algoritmasinin kesfi ile Godel 6diiliinti almaya da hak kazanmislardir
(Ozker, 2019: 1). Ardindan bir baska gelisme gradyan azalma yontemi kullanilmasi ile
olmustur. Sonrasinda ise daha genel kullanima uyarlanmis ve bir¢cok ceza fonksiyonunda
kullanilir hale getirilmistir (Friedman, 2001: 1189).

Sekil 1.15’te ardisik ¢alisma prensibi gosterilmektedir. Bu teknik sayesinde onceki
asamadan alinan sonuglara gore hatalar azaltilir. Diger bir degisle model onceki islemlerden

edindigi deneyim ile hatalar azaltarak ilerlemektedir (Grover, 2017: 1).
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Genellikle maliyet fonksiyonunu en aza indirmeye ¢alisan modeller iizerinde
kullanildig: i¢in 6rnek olarak ortalama karekok hatasini (OKH) en aza indirecek bir model ile
gosterilmek tizere:

y; = i. hedef deger,

y; ise i.tahmin, L(y; — ¥;) maliyet fonksiyonu olmak iizere,

Maliyet = OKH = Z(yi _ )2 (7)
a dgrenme orani ve ),(y; — ¥;) kalanlarin toplam1 olmak iizere,
o o (i — 9)° ©))
Jyi=Vitaxé z 55,
f’iZ}A’i—a*Z*Z(}’i—f’i) ©)

Maliyet fonksiyonunu (7) en aza indirmek igin o 6grenme orani olmak tizere tahminler
giincellenmektedir (8-9). Ozetle kalanlar1 en aza veya sifira indirme amaciyla tahminler
gerceklestirilmekte ve en diisilk tahmin modelinin ne zaman elde edildigi arastirilmaktadir.
Burada gosterilen asamalar ile yapilacak olan tahminin ortalama karekdk hatasina gore en aza
indirgenmis diizeyde olacag1 dolayisiyla gergek degerlere en yakin sekilde ayarlanmig olacagi
ongoriilmektedir.

Genel model goésteriminde ise y(i) ¢ikt1 yani tahmin edilmek istenen deger, x(i) ise
tahmin etmek i¢in kullanmilan girdiler (degiskenler) olmak iizere, N tane oOrnek ile kayip
fonksiyonu ¢alistirilir (10). Bu fonksiyonda y; gergek degerler gamma () ise tahminleri temsil
etmektedir. Bu fonksiyon veri setindeki her bir girdi ile c¢alistirilmaktadir. Bu
fonksiyonda argmin elde edilen toplam degerini en aza indirgeyerek uygun tahmin degerlerini

bulmaya yardim etmektedir.

v (10)
fo(0) = argminy > Lo )

M tane karar agaci kullanilarak i =1,2,..,N her bir 6rnek deger igin kayip
fonksiyonunun x degiskenine gore tiirevi alinmakta ve hata degeri oldugu igin -1 ile
carpilmaktadir.

S laL(yi'f(xi))l (11)
ofCx) |, |
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Boylece her 6rnek i¢in kayip fonksiyonun x degerine gore tiirevi hesaplanir ve -1 ile de
carpildiginda ger¢ek deger tahmini elde edilmis olmaktadir. Temel 6greniciyi h,,(x) ile
uyumlandirmali yani {(x;, 7, }j=, degiskenler ve hata degerleri ile egitim seti egitilmektedir.

Sonrasinda ise y,, ¢arpani tek tarafli optimizasyon problemi ile belirlenmelidir. Burada
satir arama yaklasimi kullanilir. Hedef fonksiyonun azaltilacagi bir inis yonii gradyan inisi ile

aranmaktadir.

g (12)
Y = argmin > L0 P2 (60) + ¥l (1)
Y=

Model eldekilere gore giincellenmelidir (13).

En(x) = Fpo1(%) + Vimhym (%) (13)
Sonugta ise en uygun F,,(x) elde edilmektedir.

1.4.6.6. EXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost da gradyan yiikseltme temelli bir yontemdir. Asil ortaya ¢ikis amaci gradyan
yiikseltme yonteminin egitim asamasint kisaltmaktir. Chen ve Guesterin’nin 2016 yilinda
yayinlanan ¢alismalari ile iin kazanmistir (Chen ve Guestrin, 2016: 785). Isim olarak tam
Tiirkce karsiligni “Ekstrem Gradyan Yikseltme” olarak cevrilmektedir. Model isminin bu
sekilde verilmesinin nedeni hesaplamalarin miihendislik agisindan en iyi sonucu vermeyi
amaglamasindan kaynaklanmaktadir. Modelin diger amaci ise asirt uyum gésterme problemine
kars1 daha diizenli bir yontem gelistirmektir (Chen, 2015: 1). Ozetle model tam olarak
randimanli, esnek ve portatif olmasi amaclanarak kurulmustur (XGBoost, 2020: 1).
Siniflandirma problemleri i¢in gelistirilmis olmasina karsin regresyon ve siralama
problemlerinde de kullanilabilmektedir.

Yontem denetimli 6grenmeye uygun bir sekilde gelistirilmistir. Yontem calismaya ilk
tahmini yaparak baglar, bulunan degerin onceden belirlenen baz bir degere (genellikle 0,5
varsayilan degerdir) karsilastirilmasi ve buradan elde edilen degere gore yeni tahminin
degerlendirmesi ile ilerlemektedir. Agacin gelisimi seviye bazli ilerlemektedir. Sekil 1.18te bu
gelisim gosterilmistir, her bir diigiimden gelisim esit olarak biiyiitilmektedir. Agaclar topluluk
O0grenme yontemlerinden paralel Ogrenme ile {iretilmektedir. Bu sebeple ayr1 ayr
degerlendirilir. ilk agagc iiretildikten sonra hatali tahminler gergek gdzlemlenen degere gore
degerlendirilir ve aralarindaki fark tahmin hatasmni vermektedir. ilerleyen asamalarda ise 6rnek
gozlem degerlerinden ¢ikarilarak tahmin hatasi elde edilir. Her bir tahmin agaci i¢in benzerlik

degeri (14) hesab1 yapilir ve eldeki degiskenlerin dallarda ne kadar iyi gruplandigi bu degere
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gore belirlenir. Lamda (1) degeri asir1 6grenmenin 6niine ge¢mek i¢in diizenleyici bir degisken
olarak kullanilmaktadir, A degeri arttikga benzerlik degeri hassaslasacaktir. Zira benzerlik
degeri ne kadar kiigiik ise yapraklar birbirinden o kadar ayrismis oldugu anlasilmaktadir. En iyi
agaci bulabilmek icinse tiim olast sonuglar1 igeren agaglar tiretilmekte ve her biri i¢in ayrica

benzerlik degeri hesab1 yapilmaktadir.

A A

Sekil 1.18 Seviye Bazh Aga¢ Gelisimi

kalanlarin toplaminin karesi (14)

B lik Degeri =
enzerlik Degeri kalanlarin sayist + A

Benzerlik degeri en iyi olan agag, olas1 agaclar i¢inde en iyi agac anlamina geliyor gibi
diisiiniilmesi miimkiin olsa da bu sekilde bir se¢imin takip edilmesi olduk¢a zordur. Bu sebeple
tiim agacin kazang degeri (KD) hesaplanmaktadir (15).

KD = Sol yaprakpenzeriigi + Sag yaprakpenzeruisi (15)
— Onceki agacinpenzeiigi

En yiiksek degerli agac belirlendikten sonra budama islemine baslanacaktir. Budama
islemi de kazang degeri ile belirlenen Gama (y) degerine gore hesaplanmaktadir (16-17). Gama
degeri yliksek secilir ise asir1 6grenmenin Oniine gegilecektir. XGBoost yonteminde budama
geriye dogru yapilmaktadir.

KD —y > 0ise agac oldugu hali ile tutulur (16)
KD — y < 0ise aga¢ budanir 17

Son agsamada ise tahmin yapilmaktadir. XGBoost yonteminde 6grenme orani eta olarak
adlandirilmaktadir ve tahmin degeri eta ile olusturulmaktadir (18).

Tahmin Degeri = ilk tahmin + eta * 1. Agag (18)

Diizenlilestirme ve budama islemleri disinda Agirliklandirilmis Quantile Sketch de bu
modele Ozgii bir gelismedir. Bu bir karar agacindaki bdliimlemenin nasil yapilacagini
belirlemek i¢in kullanilan bir yaklagim algoritmasidir. Bu algoritma biiyiik veriler i¢in zor olan
bir yontem oldugundan yazarlar birlestirme ve budama islemlerini destekleyen tamamlayic1 bir
calisma daha yaymlamistir (Chen ve Guestrin, 2016: 785). Her degisken i¢in yeni bir kazang
degeri hesaplanmasi XGBoost algoritmasinin temelini olusturur. Bu tipteki algoritmalara

verilen genel ad a¢gozlii (greedy) algoritmalardir. Genel yapidan farki ise verileri pargalar ve
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elde ettigi parcalara gore inceleme yapar. En kii¢iik parcalara kadar inerek araliklart inceledigi
icin 1yi sonuglar verirken sonu¢ verme siiresinde uzamalara sebep olabilmektedir. Bu duruma
¢Oziim olarak eskiz (Stetch) asamasi sunulmus ve pargalarin gidebilecegi sinirlarin belirlenmesi
amaclanmistir. Agirlik degeri hesaplanarak yiiksek tahmin degerlerinin kararsiz oldugu ortaya
koyulur ve agirliklar esitlenmeye calisilacak sekilde bolimlemeler yapilir. Asil eklenen yenilik
de modele eklenen agirlikli verileri islemek icin dagitilmis bu algoritma yapisina sahip
olmasidir.

Sparsity-aware split finding (seyreklik uyumu/bos deger ile c¢alisabilme) ise
algoritmanin diger bir katkis1 olmustur. Yapisi itibariyle baz skora gore calisgan XGBoost bu
tahmin degerine ilerken bos degerler icin de hata degerleri belirleyecektir. Sonrasinda
olusturulan her karar agaci bir onceki iizerinden ilerleyecegi i¢in elde edilen hata verilerine
basvuracak, boylece her olasilik i¢cin bos degerleri de farkli dallara yerlestirme yapacaktir. Bu
sayede eksik olmayan girdiler izerinden dogrusal bir aramaya girilir. Daha iyi fayda degeri elde
ettikge veri eksikligi olan ornekler de ilgili dallarda kendilerine yer bulmaktadir. Ozetle ana
fonksiyondaki kayb1 en aza indirecek sekilde ayrimlar yapilmakta oldugu i¢in eksik veriler en
iyileme asamasinda nerede daha iyi sonug¢ veriyor ise o yapraga yerlestirilmektedir. Bunun
haricinde 6zellikleri dallara ayirmak (split) icin gradyan artma makinelerinden farkli olarak 6zel
bir teknik kullanilmamaktadir.

Matematiksel gosterimi ise K agag sayisi olmak tizere, F tiim miimkiin CART agaclarini
gostermektedir. n tane gézlem m tane 6zelligin oldugu bir veri setinde D = {(x;, y;),x; €
R™,y;,€ R} (|ID| = n) , K kere deneme yaparak aga¢ toplulugu olusturmak bdylece kendini

gelistiren bir 6grenme amaglanir (19).
X (19)
9i=) fild),  fe€F
k=1
F = {f (x) = W), q: R" > T,w € RT} agac liretim agamasini gostermektedir, w
tiim yaprak degerlerini tutan vektor, q karsilik gelen yapraktaki degerin fonksiyonu ve T yaprak
sayisidir. [ tahmini deger ile hedef deger arasindaki farki 6lgmek igin kullanilan tiirevli dis
biikey kayip fonksiyonudur. g; ve h; ise kayip fonksiyonuna iliskin birinci ve ikinci derece
gradyan istatistikleridir (20).
gi = ayi(t—1)l()’i»}7i(t_1))» h; = a;(t—l)l(}’i,f’i(t_l)) (20)

Buna gore amag fonksiyonu (21) sekillenmektedir.
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c 1 2D
0bj = " |10, 957 + gefeCe) + S hef2Cx)

=1

+Q(f)

1.4.6.7. LightGBM

LightGBM yontemi de yiiksek efektif gradyan yiikseltme karar agaglari olarak 2017
yilinda yapilan c¢aligmaya dayanmaktadir (Ke vd., 2017: 3146). Makaleye gore diger
algoritmalara gore 20 kat hizli sonug vermesi, daha az kaynak gerektirmesi, tahmin oraninin iyi
olmasi gibi oOzellikleri ile ortaya cikmustir. Diger gelistirilmis gradyan artma makineleri
yontemlerinden farkli olarak yaprak odakli (leaf-wise/level-wise) biiylime yontemi tercih
edilmistir. Dikey olarak biiyliyen algoritma yapisi diger aga¢ tabanli 6grenme yontemlerinden
farklidir. Yaprak odakli ilerleyen karar agact 6rnegi Sekil 1.19°da gdsterilmistir. Derinlik bazl
ilerleyen klasik modelde daha dengeli modeller elde edilerek agacin biiylimesi saglanirken,
yaprak odakli biiyiimede kaybi en aza indiren boélinme islemine gidilir. Daha az hata ayni
zamanda daha ¢abuk 6grenme anlamina geldigi i¢in yiiksek hizin1 Gradyan Tabanli Tek Yonlii
Ornekleme (Gradient-Based One-Side Sampling ~GOSS) borgludur (Li, 2018: 63). Fakat
dikkat edilmesi gereken nokta veri sayisidir. Az veri sayisinda asirt  §grenme
gerceklesebilmektedir (Nahon, 2019: 1). GOSS ile veri sayisi azaltilir bdylece 6nemli veriler
tizerinde ¢aligir ve bu da modele hiz kazandirmaktadir. Azalma dogruluk oranini korudugu veya
yiikselttigi slirece kullanilmaktadir. Bunu gergeklestirmek i¢in eldeki tiim veriler algoritma
tarafindan taranir ve sadece bilgi kazanci (information gain) olan verileri se¢ilerek hesaplamalar
yapilmaktadir. Bu kazanci hesaplamak amaciyla maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. Tanjant
egimi ile belirlenen maliyeti yiikselten veriler model i¢in tercih edilmemektedir. Boylece
modelin kendisi ug veya giiriiltii yaratabilecek 6rnekleri sadelestirme yoluyla veri dagilimini da

diizenlemis olmaktadir (Ke vd., 2017: 3150).

L Y i Fain.Y

Sekil 1.19 Yaprak Bazh Gelisim
Bir diger farkl1 yonii ise Ozel Degisken Paketleme (Exclusive Feature Bundling — EFB)

kullaniliyor olmasidir. Degisken sayisini azaltma amaciyla kullanilan EFB ayn1 zamanda daha

az degisken sayesinde model verimliligini artirma amaciyla eklenmis bir tekniktir. Seyrek
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degiskenleri birlestirip daha giiclii degiskenler olusturur. Veri setinde bulunan her bir satir
degiskenlerine gore incelenmekte ardindan ayni olan veriler birlestirilmektedir. Boylece daha
belirgin 6zellikli degiskenlerle veri setindeki karmasa azaltilir, daha diisiik gii¢ ve bellek
tiiketimi ile daha hizli sonug alinmasi saglanmaktadir (Ke vd., 2017: 3151).

Eksik veri yonetimi XGBoost teknigi ile aynidir.

Matematiksel olarak incelendiginde model oncelikle GOSS yardimi ile varyans
kazanimin1 hesaplanmaktadir. Gradyan artmanin her asamasinda negatif gradyan degerleri
hesaplanir ve g; olarak modelde yer almaktadir. Bu hesaplama mutlak degere gore
yapilmaktadir. GOSS yonteminde bu hesaplama sonuglar1 azalan yontem ile siralanir ve en
biiylik gradyan degerlerine sahip ilk a * 100%’e gore veri 6rnekleri segilir ve boylece A alt
kiimesi elde edilmektedir. Ardindan, kalan set icinden (1 — a) * 100% ile kiigiik gradyanl
orneklerden olusan A€ olusturulmaktadir. Sonrasinda geri kalan verilerden b * |A¢| boyutunda
rastgele 6rnekler segilir ve B alt kiimesi gore elde edilir. Sonunda ise dérnekler A U B alt kiimesi

tizerindeki tahmini varyans Vj(d) kazancina gore boliiniir (22).

1- 2 22
(Zx_eAlgi 2 TaineBigi) ( )

nl (d)

- 1
V(d) = y

N (Zx,eAigi + %ineBr gi)z
n(d)
Burada, A, ={xied: x;; <d}, A, ={xjeA: x;; >d}, B, = {x;eB: x;; <
d},B, = {x;eB: x;; >d}, d iterasyon saysi, x; girdi degiskenleri, B iizerindeki
gradyanlarin toplamini1 A boyutunda normallestirmek igin ise 1;—(1 katsayis1 kullanilmaktadir.

GOSS oOrnek verileri kiiciik gradyanlarla artirirken orijinal veri dagilimini ¢ok fazla
degistirmemeye odaklanmaktadir. Ozel degisken algoritmasi bu asamada seyrek bir dzelligi
daha az yogun bir 6zellikle bir araya getirerek gradyan ¢6zlimiiniin hizlanmasini1 saglamaktadir.
Karar agacindan farkli olarak negatif zarar fonksiyonunu tek tek uydurmasidir. LightGBM
denklemi Fy;(x), agirlikli kombinasyon semasiyla bulunur (23):

i (23)
Fiu = ) Ymhm(®)

1.4.6.8. CatBoost Algoritmasi
Categorical Boosting (CatBoost) makine 6grenmesi yontemi diger ana rakipleri olarak

tanitilan XGBoost ve LightGBM gibi gradyan artma karar agaglart temellidir ve diger
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yontemler gibi agik kaynak kodlu olarak yayinlanmistir. Adin1 Category (kategori) Boosting
(yiikkseltme) kelimelerinin  birlesiminden almistir (Vermeulen, 2020: 223). Yandex
arastirmacilar1 ve miihendisleri tarafindan arama, oneri sistemleri, kisisel asistan, hava tahmini
ve diger Yandex, CERN, Cloudflare gibi firmalarin gérevlerini iistlenmek tlizere gelistirilmistir.
Ozellikleri olarak: parametre ayarlamalari yapilmaksizin ¢ok iyi sonuglar vermesi, kategorik
verileri ek islemler gerekmeden kullanim destegi sunmasi, hizli ve ayarlanabilir grafik islemci
kullanimi1 olmasi, yiiksek dogruluk orani ile sonug vermesi ve son olarak da hizli tahminlerde
bulunmasi olarak gosterilmektedir (Yandex, 2017a: 1).

Karar agac1 boliimlemelerini yeni bir teknikle yapmakta olan Catboost, bu teknige en az
varyans Orneklemesi, “Minimal Variance Sampling” (MVS) adimi vermistir (Ibragimov ve
Gusev, 2019: 1). Stokastik gradyan artma yonteminin agirliklandirarak hesaplanmasina
dayanmaktadir. Teknik dahilinde agirliklandirilmis 6rnekleme agag seviyesinde yapilmaktadir,
dallara ayirma seviyesinde degildir. Olusturulan her aga¢ icin ayrica hesaplanarak en iyi
dogruluk oranini veren boliimlendirilme kullanilir. Agag gelistirme asamasinda ise dengeli bir
aga¢ biiyiitme modeli kullanir. XGBoost yontemi ile benzer bir sekilde seviye bazli bir agac
gelisimi kullanilmaktadir. Diger yontemlerden farkli olarak Sekil 1.20°de gosterildigi gibi

simetrik aga¢ yapisi kullanilmaktadir.

N
S

Sekil 1.20 CatBoost Agac Gelisim Ornegi
Eksik verilerle bas etme yontemi XGBoost ve LightGBM’e gore farklidir. Her bir eksik

deger yerine minimum veya maksimum farkli bir deger verilir. Bu degerler eldeki verilerden
az veya ¢oktur. Boylece aga¢ bollimlemesi yaparken gercek verilerden ayirmak miimkiin
olmaktadir (Yandex, 2019: 1).

Farkl1 olarak her bir girdi degiskeni i¢in ortalama bir tahmin degeri hesaplanmaktadir.
Secilen 6zellikte olabilecek degisikliklerin nihai degeri ne kadar etkileyecegine bakarak yapilan
Ozel bir hesaplama sayesinde, fark yaratan girdi degerlerinin hangileri oldugu belirlenir
(PredicitionVValueChange) (Yandex, 2017b: 1). Ayrica girdi degiskenlerinin model {izerindeki

kayip degerinin hesaplandigi bir yontem daha kullanilmaktadir. Bu yontem ile girdinin segilen
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degisken degeri olmasa nasil sonu¢ elde edilirdi sorusuna yanit alarak yine Onemlilik
belirlenmektedir (Yandex, 2017b: 1).

Diger ana rakiplerine gore farklarindan biri kategorik verileri 6n islem gerektirmeden
taniy1p kullanabilmesidir (Micci-Barreca, 2001: 27). Bunu yaparken de asir1 6grenmenin oniine
gecgecek bir mekanizmaya da bagvurmaktadir (Dorogush, vd., 2018: 2). Biitiin girdiler alinir ve
satir verileri bir¢cok defa karistirilir. Boylece karistirma sayist kadar permiitasyon elde edilir.
Veri seti D = {X;,Y;}i=1 . n olmak iizere X; = (x; 1, ..., X; ;) vektorii kimisi kategorik kimisi
sayisal degerler olmak tizere, Y; € R ¢ikti degerleri olmak {izere biitiin kategorik veriler
asagidaki formiile gore degerlendirilir (24).

Ort _ StuftakiSayr + Oncii (24)
Tldeger = Toplamggy, + 1

Burada SiniftakiSayt bu kategorik Ozellik igin toplam etiket degeri sayilarinin
maksimum etiket degeri tam sayis1 K’ya orani, Oncii baslangigta belirlenen sabit deger,
Toplamg,,, incelenmekte olan degisken degerine sahip degiskenlerin toplam sayisi olarak
kullanilmaktadir.

CatBoost gradyan artma temelli bir yontem olsa da, klasik gradyan artma yontemlerinde
onlenemez kayip oldugunu 6ne siirmektedir. Bu durumun Oniine ge¢mek icin kullanmig
olduklar1 kategorik veri degisimini 6nermekteler fakat bu yontemler kendi basina asir1 6grenme

yarattig1 i¢in egitim verisinin bir kismi i¢ 6grenme i¢in ayrica kullanilmaktadir (Prokhorenkova

vd., 2019: 4).
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IKiNCi BOLUM
HAVAYOLU SEKTORU

Serbest piyasa ekonomisi kosullarinda diinya ekonomisi agisindan vazgeg¢ilmez bir
konuma ulagmis olan havayolu tasimacilig1 her gegen sene yiik ve yolcu kapasitesi, kullanilan
teknolojik altyapt ve havayolu sirketlerinin ugak filosu kapasiteleri konularinda gelisme
gostermektedir. Diger tasima modlarina gore yiiksek hiz ile ulasim saglamasi yoniiyle hem
ulusal hem de uluslararas1 ulasimda yiliksek talep gormektedir. Bu sebeple bu bdliim
kapsaminda havayolu ulagiminin tarihgesi, ginimiizdeki mevcut durumunun analizi, havayolu
sektorlinlin giincel problemleri, son olarak ise gecikme sorunlarina karsi literatiirde 6ncelikle
makine 6grenmesi teknikleri ile yapilmis olan calismalar sonrasinda ise kullanilan diger

yontemlerin analizlerine yer verilmistir.

2.1. Havayolu Ulasiminin Tarihcesi

Ulasim, ekonomik ve sosyal kalkinmanin kritik bir itici giicidiir. Bu durum ulasim
altyapisinin insanlar1 islere, egitime ve saglik hizmetlerine baglamasiyla; diinya ¢apinda mal ve
hizmetlerin tedarikini saglamasiyla, insanlarin etkilesime girmesini saglamasiyla ve uzun
vadeli biiylimeyi tesvik eden bilgi ve ¢oziimleri tiretmesi sayesinde gerceklesmektedir (World
Bank Group, 2016: 7). Havayolu ulasimi i¢in ise ilk adimlar Wright Kardeslerin 1903 yilinda
yaptiklar1 ugak ile uguslarinin ardindan, ilk 6deme alinarak yapilan ugus olan 1 Ocak 1914
tarihinde Tampa ile St.Petersburg arasinda ger¢eklesen ugusla atilmistir (Akbulut, 2019: 1). Bu
ucustan kisa siire sonra baslayan Birinci Diinya Savasinda hava giiciiniin kullanilmasi ve ortaya
cikan ihtiyac ile birlikte daha iyi ucaklarin tasarlanmasi ticari havacilik i¢in de tesvik
saglamistir (Yalgin, 2016: 209). II. Diinya Savasi’na kadar hava yolculugu ciddi bir yiikselis
gostermistir. Amerika’da 1939-1943 yillar1 arasinda 462.000 olan yolcu sayis1 bes kat artarak
1.900.000’e yiikselmistir (Bowen ve Rodrigue, 2020: 1). Bununla birlikte ilgili déonemlerde
uzun mesafeli veya kitalar arasi ucusun ¢ogu sadece seckinler veya hiikiimet yetkilileri
tarafindan kullanilmistir. Bunun sebebi uguslarin ¢ok yiiksek iicretlere gergeklesmesi ve
cogunlukla bu tip uguslarin kolonilere veya bagimli bolgelere yonelik olmasiydi (McCormack,
1989: 374). 1I. Diinya Savasi ise birgok yeni teknoloji liretimine olanak sagladi. Sonrasinda
ucaklarin kapasitesinin artmasi ile gelismis iilkelere uzun mesafeli yolculuklar i¢in ugaklar
tercih edilir hale gelmistir (Brooks, 1967: 179). 1956'da Amerika Birlesik Devletleri’ndeki

Pullman adi verilen araba (yatakli) ve yolcu otobiisii sinifi trenlere kiyasla hava yoluyla
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sehirleraras1 seyahat edenlerin sayist daha fazlaydi (Bowen ve Rodrigue, 2020: 1). 1960’larda
ise jetlerin ortaya ¢ikigi devrim niteliginde olarak degerlendirilmektedir (Brooks, 1967: 179).
Bu kesif ile hava tasimaciliginin hiz1 iki katina ¢ikmis ve havayolu iiretkenligini radikal bir
sekilde artirmis, boylece ticretlerin diismesini saglanmistir (Bowen ve Rodrigue, 2020: 1). O
giinlerden bu yana en Onemli gelismelerden biri havaciliktaki kaza risklerinin azaltilmasi
olmustur. Sivil havacilik, 1960'larin basindaki ile ayni, milyon kalkis basina kaza oranina sahip
olsaydi, 2018'de diinyanin herhangi bir yerinde giinde yaklasik ti¢ 6liimciil kaza olurdu (Bowen
ve Rodrigue, 2020: 1).

Gelisim siireci incelenen havayolu ulagimi teknolojik gelismelerle giiniimiizde oldukga
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Devam eden bdliimde ise havayolu ulagimin gliniimiizdeki

durumu tartisilmaktadir.

2.1.1. Giiniimiizde Havayolu Ulasim

Diinya Bankasina gore ticaret, kiiresel yoksullugu sona erdirmenin merkezidir.
Uluslararasi ticarete acik olan iilkeler daha hizli biiylime, yenilik yapma, liretkenligi artirma ve
insanlarina daha yiiksek gelir ve daha fazla firsat saglama egilimindedir (World Bank Group,
2018: 1). Havayolu ulasimi da kiiresel ticarete agilan onemli tasima modlarindan biri olma
ozelligini korumaktadir. Hava tasimaciliginin diinya mal ticaretindeki paymna gore
olgiildiigiinde % 1'den az fakat deger olarak % 35'ten fazladir (Shepherd vd., 2016: i). Tipik
olarak, hava tagimaciligl, uzun mesafelerde taginan zamana duyarli, degerli veya dayaniksiz
yiikler i¢in tercih edilmektedir. Hizli malzeme teslimatinin maliyet sorunlarinin 6niine gectigi
acil durumlarda hava kargo hayati 6nem tasir. Hizli teslimati ile bilenen Amerikali firma
Amazon genellikle iyi depo yonetimiyle adin1 duyurmus olsa da ayn1 zamanda teslimatlari i¢in
2016 yilinda ilk ucagini almis 2021 yilina kadar da ucak filosunu 70’e kadar g¢ikarmay1
planlamaktadir (Lojiport, 2019: 1). Yillar bazinda hava kargo miktar1 incelendiginde 2004
yilindan itibaren genellikle artma egiliminde oldugu goriilmektedir. Sekil 2.1°e gore sadece
2009, 2019 ve 2020 yillarinda gerileme goriilmiistiir (Mazareanu, 2020a: 1). 2007 yilinda
ABD’de riskli konut kredilerinin geri 6demelerinde baslayan sorunun 2009 yilinda diinya
capinda bir kiiresel krize doniismesi nedeniyle 2009 yilinda gerileme yasanmistir (Elele, 2009:
9). 2019 yili ise kiiresel krizden bu yana gerceklesen en diisiik performansli yil olmus ve taginan
yiikk miktarinda %3,3 oraninda diisiis gerg¢eklesmistir (Ankahaber, 2020: 1). 2021 igin ise

arastirmacinin 6ngoriisii grafikte yer almaktadir.
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Sekil 2.1 Diinya hava kargo trafigi (Mazareanu, 2020a)
Yillara gore havayolu tercih eden yolcu sayisi da Sekil 2.2’te goriildiigii gibi sadece

kiiresel krize denk gelen 2007-2009 yillar1 arasinda daha duragan hale gelmis onun disinda hep

yiikselis egiliminde olmustur. IATA’ya gore 2020 yili i¢in beklenen durum ise bu gidisatin
aksine, Covid-19 nedeniyle yolcu trafiginin %66 oraninda diismesidir (Hiirriyet, 2020: 1). 2021

i¢in ise arastirmacinin ongoriisii grafikte yer almaktadir.
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Sekil 2.2 Yillara gore havayolu kullanan yolcu sayis1 (Mazareanu, 2020b)

2.1.2. Havacilikta Giincel Sorunlar
Hava yollarinda yasanan sorunlara bakildiginda ¢esitli problemler goze ¢arpmaktadir.
Bunlar ucus gecikmeleri, havayoluna sektoriiniin kiigiik topluluklar tarafindan ulasilabilir

olmamasi, glivenligin artirilma ihtiyaci ve havacilik sektoriiniin ¢evresel uyumu olarak
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belirlenmistir (Transportation Research Board, 2002: 51). 2014 yilinda sektoriin 6nde gelenleri
tarafindan yapilan ankette paydaslarin 6ne ¢ikardigi problemler ise alt yapt problemleri,
sektoriin karliligi, emniyet ve glivenlik, vergilendirme ve petrol fiyatlarindaki istikrarsizlik
olarak ortaya koyulmustur (Maslen, 2014: 1). Daha giincel bir habere gére ise havayollari ile
ulagim eskisine gore ¢ok daha giivenli, verimli ve karli olmakla birlikte endiistrinin kiiresel
dogas1 geregi yetersiz altyapi sorunlari, salginlar ve siyasete kadar bir¢ok unsura karsi hala
kirilgan bir yapiya sahip oldugudur (Zhang , 2018: 1). Bir baska haber ise politik sorunlar,
egitimli is giicli, havayollar1 kapasitesi, siirdiiriilebilirlik, glivenlik, artan pazar rekabeti olarak
durum degerlendirmesi yapmaktadir (Beard, 2019: 1).

Incelenen tiim goriisler, 6zetlemek gerekirse havayolu sektoriinde giivenlik, sektoriin
kendine has kirilgan yapisi ve ¢evresel etkileri 6ne ¢ikan problemler olarak goriilmiistiir. Buna

istinaden devam eden alt basliklarda bu konular incelenmistir

2.1.2.1. Ugus Giivenligi

Diger tasima tiirlerine gore daha giivenli bir tasima modu olarak goriilmekte olsa da
ucak kazalariin 6liimciil sonuglari olmasi nedeniyle ugus giivenligi son derece onemlidir.
Aviation Safety Network’e (2017) gore 2017 yili havacilik sektoriinde en giivenli y1l olarak ilan
edilmistir. 2017 senesinde 44 6liimle sonuglanan toplan 10 ugak kazasi gergeklesmistir. Bu her
ne kadar artan 6nemlerin faydali oldugu sonucunu ortaya koyan bir durum olsa da takip eden
senede ise ugak kazasi sonucu olan 6liim oran1 %15 yiikselis gostermistir (Beard, 2019: 1).
Hollandali danismanlik sirketi To70’in raporuna gére 16 milyon ugus i¢in bir 6liimciil kaza

oldugu tahmin edilmektedir (BBC, 2018: 1).

2.1.2.2. Kirilgan Yapi

Havacilik sektorii yapisi itibariyle bircok beklenmedik olaydan etkilenmektedir. Sektor
bugiine kadar yasanan bir¢ok krizden -11 Eyliil, benzin fiyatlarindaki dalgalanmalar ve
ekonomik durgunluk gibi- etkilenmistir. Son olarak korona viriisiin ortaya ¢ikmasi ile biitiin
sektor beklenmedik bir sekilde sarsilmigtir (Reed, 2020: 1). Kirilgan yapi ¢evresinde politik
etkiler, petrol fiyatlarindaki dalgalanmalar, salgin hastaliklar, ugus gecikmeleri ve g¢evresel

etkiler devam eden alt basliklarda ele alinmis ve detaylandirilmistir.

2.1.2.2.1. Politik Etkiler
Havacilik sektorii uluslararasi yapisi nedent ile politik gelismelerden yogun bir sekilde
etkilenmektedir. Uluslararasi giincel problemler incelendiginde Amerika ve Cin arasindaki

ticaret savaslar dikkat gekmektedir. Amerika 360 milyar dolar1 asan miktardaki Cin mallarina
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gimriik vergisi koymustur. Buna karsin Cin yonetimi de degeri 110 milyar dolardan fazla olan
Amerikan mallarina glimriik vergisi uygulamasi baslatmistir. Bu durum ekonomik dinamikleri
¢ok ciddi etkilemistir (BBC, 2019: 1). Cin ayn1 zamanda bir¢ok ugak pargasinin da lireticisi
konumundadir. Ticaret savaslarindan yansiyacak herhangi bir olumsuz etki, parcalarin Cin'den
diinyadaki diger tireticilere ihracatini etkileyebilecegi ve kitalar boyunca havacilik tedarikgileri
tizerinde zincirleme yikici etkiye doniisebilecegi ihtimali degerlendirilmektedir (Beard, 2019:
1). Brexit ile ingiltere’nin Avrupa Birligi’nden (AB) ¢ikmas1, bunun sonuncunda AB ile ticaret
anlagmalarinin onemli derecede etkilenmesi ile farkli belirsizlikler ortaya ¢ikmistir. 31 Aralik
2020 tarihine kadar ticaret anlasmalar siirecek olan Ingiltere’nin yeni yapacag anlasmalarla
ticaretinin sekillenmesi beklenmektedir (Department for International Trade, 2020: 1). Bu tip
belirsizlikler sektor lizerinde olumsuz etkiler yaratmakta ve tahmin edilebilir olmaktan

uzaklastirmaktadir.

2.1.2.2.2. Petrol Fiyatlarindaki Dalgalanmalar

Petrol fiyatlar1 havacilik sektorii i¢in ¢ok Onemlidir, ¢ilinkii hava tasimaciliginin ana
gider kalemini yakit maliyeti olusturmaktadir (Kaya ve Kendirli, 2018: 115; Zhang, 2018: 1).
Petrol fiyatlar1 birgok degiskenden etkilenen hassas bir piyasaya sahiptir. IATA’nin 2019
yilinda hazirlamis oldugu raporda ABD ve Iran arasinda gerilim sebebi ile varil petrol fiyatlari
70%’dan 84%’a kadar yiikseldigi belirtilmistir. Raporun yazildig: tarihte ise ham petrol 65$’a
gerilemis jet yakit fiyat1 77$ olarak belirlenmistir. Rapor oynakligin 2020 yilinda da devam
edecegini ongormistiir (IATA, 2019: 1). Ek olarak IATA’nin finansal midiirii petrol
fiyatlarinin “yogunlagmis jeopolitik risklere karsi savunmasiz” olmaya devam edecegini

sngdrmektedir (IATA, 2020a: 1).

2.1.2.2.3. Hastahk

Havayolu sektoriiniin kirilgan yapist ortaya koyulurken salgindan politikaya kadar
biiyiik bir yelpazede oldugu Zhang (2018) tarafindan belirtilmistir. Fakat etkilerinin ne derece
yikici olabilecegi 2020 yilinda Korona virlis salgini ile net bir sekilde goriilmiistiir. Bulagsma
tehlikesi sebebi ile birgok iilke uguslari siiresiz durdurulmustur. Ornegin, 12 Mart’ta Amerika
26 Avrupa llkesinden tiim uguslari durdurdugunu agiklamistir (BBC, 2020b: 1). Havacilik
arastirma sirketi Cirium'a gore, 3 Nisan 2019 Carsamba giiniiyle 2020 karsilastirildiginda, Cinli
operatorler %40 daha az Airbus ve Boeing tipi ugak ile ugmus, toplamda %65 daha az ugus
saati ve %63 daha az ugus dongiisii gergeklestirmistir (Ciricum, 2020: 1). IATA’nin 2020 y1ili

icin Ongoriisii %-20,1°lik net kar marj1 ile 84,3 milyar dolar kaybetmesi yoniinde olmustur
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(IATA, 2020b: 1). Bu tip kiiresel gelismelerin birincil etkilendigi sektorlerden biri havacilik
sektorii oldu (BBC, 2020a: 1).

2.1.2.2.4. Ucuslarda Yasanan Gecikmeler

Havayollar1 ve yolcular i¢in tekrarlayan ve 6ngoriilemez gecikmeler en biiyiik sorunlari
olusturmaktadir (Transportation Research Board, 2002: 51). Sinirli kapasiteye sahip olmalari
nedeniyle ticari havacilik endiistrisinin ihtiyaglarin1 saglayabilmek amaciyla havaalani
islemleri akict ve kesintisiz olmalidir. Bu sebeple havalimanlarindaki kaynaklarin
verimliliginin ve etkinliginin iyilestirilmesi artan talebi karsilamak amaciyla kritik 6neme
sahiptir. Saglanamadigi durumda ugus sektoriinde artan talep ayrica ugus gecikmelerine de
sebep olmaktadir (Meel vd., 2020: 71). Gecikmeler ile ilgili verilebilecek en 6nemli maliyet
kaynakli 6rnek, tiim yolcularin toplam seyahat siirelerinin yaklasik %20’sinin gecikme kaynakli
olmasidir. Bu durum ise tahmin edilmesi mimkiin maliyetlere sebep olabilmektedir.
Cogunlukla gecikme maliyetleri sadece yolculara iliskin olarak degerlendirilse de bu agiklama
yetersizdir (Cook ve Tanner, 2009: 9). Gecikmelerin yillik 35 milyar dolarlik bir zarara sebep
oldugu ve gerceklesen bu zararin sadece havacilik sektoriinde ait olmadigi ayni zamanda
perakende hizmeti verenlere, konaklama hizmeti saglayanlara ve turizm hizmeti saglayicilarina
da yansimasi maliyetlerin son derece koklii oldugunu gostermektedir (Yang vd, 2020: 1).
Gecikmelerin 6nceden dogru ve kesin tahmini gecikme azaltma 6nemlerinin gevik bir sekilde
uygulanmasina imkan saglayacaktir. Saglanabilecek faydalar operasyon, ekonomik, ¢evresel
ve sosyal olarak ozetlenebilmektedir (Yang vd., 2020: 5). Gecikmesi muhtemel uguslarin
onceden bilinebilmesi halinde havaalanlarinin sinirh kaynaklarini diger gecikme 6ngériilmeyen
ucuslar i¢in degerlendirilmesi miimkiin olabilir. Bdylece operasyonel islem yiiklerinin
hafifleyecegi tahmin edilmektedir. Ekonomik faydalari ise onceden bilgilendirme sayesinde
olusmast muhtemel miisteri memnuniyetsizliklerinin Onlenebilmesi, gecikme yapilacak
ucaklari apron islemlerinin baglamamasi sayesinde zaman, yer ve yakit tasarrufu saglamasi ve
operasyonel faydalarin ekonomik olarak doniisleri gibi faktorler degerlendirilmektedir. Ugak
gecikmelerinin yolcularin seyahat kararlarin1 ve havayollarinin iicretlendirmelerini etkiledigi
bilinmektedir. Bu durum sOyle gelismektedir; bir rotada bir havayolu firmasmin siklikla
gecikme yasamasi iizerine yolcu talebinin diisecegi ve ortalama iicretlerin de dolayli olarak
yiikselecegi kanitlanmistir. (Britto vd., 2012: 466). Cevresel fayda olarak inceleme yapildiginda
ise yillik ugak gecikmelerinden dolay1 ugaklarin pistte ge¢irdigi siire boyunca 2,8 milyar litre
yakit kullanmalar1 (Crawley, 2008: 1) sonucu ortaya ¢ikan emisyonlarin ve kullanilan yakit

miktarin azaltilacagi tahmin edilmektedir. Sosyal fayda ise yolcularin daha rahat, kisa ve ucuza
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seyahat etmesinin miimkiin olmasi yani1 sira havaalani ¢evresinde yasayan yerlesik haneler i¢in

ses kirliliginin azaltilmasi anlamina gelmektedir (Yang vd., 2020: 4-5).

2.1.2.3. Cevresel Etkiler

Havayolu ulasiminin tarihsel olarak ilk verdigi rahatsizlik giiriiltii yoniinde olmustur
(Transportation Research Board, 2002: 71). Sebebi ise 1960 yillarinda artan kentsel
havaalanlar1 ve daha biiyiik jetlerin yapimi olarak diisiiniilmektedir. Ugak giiriiltlisiine maruz
kalma ile psikoterapik ila¢ kullanimi1 arasinda bir iliski olduguna dair bazi kanitlar mevcuttur
(Morrell vd., 2008: 221). Bir baska calismaya gore ise ¢ocuklarda okudugunu anlama
bozuklugu ve yiiksek diizeyde giiriiltii rahatsizligi arasinda iliski bir oldugu ortaya koyulmustur
(Haines vd., 2001: 265). Yiiksek ugak giiriiltiisiiniin insanlar iizerindeki olumsuz etkisinin yani
sira hayvanlar {izerinde de negatif etkileri oldugu ortaya konulmustur (Pepper vd., 2003: 429).
Ses disinda diger g¢evresel etkiler de mevcuttur. Bunlara ozon, karbon monoksit, nitrojen
dioksit, siilfiir dioksit, asili partikiill madde ve kursun dahil olmak iizere ugak kullanimi ile
ortaya ¢ikan hava Kirleticileri dahildir (Transportation Research Board, 2002: 72). Kalkisgin ilk
i dakikasinda okyanus Otesi bir yolcu ugagi, yaklasik 50 bin metre kiip hacme ve 800 °C
sicakliga sahip, iki Mg karbondioksit igeren bir sicak egzoz gazi akisi yayar ve bununla birlikte
bir ugak motoru kullandigi petrolden bir¢ok farkli gaz salinimi yapar. Bunlar nitrojen (% 75,2),
oksijen (% 16,3) ve egzoz gazlarindan (% 8,5) olusmaktadir (Jakubiak, 2015: 279). Bu gazlarla
birlikte, ugaklarin kullanimiyla da ortaya ¢ikan ve atmosferde uzun siire kalma 6zelligine sahip
bir gaz olan karbondioksit de ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum da diinyadaki iklim degisikligine
katkida bulunmaktadir (Daley, 2016: 47).

Havayolu ile ulasimin giinlimiizde oldukc¢a yayginlastigi, yapisi itibariyle kiiresel
olaylardan kolaylikla etkilendigi goriilmiistiir. Sektoriin kirilgan yapisi ve karsilagsmakta oldugu
yiiksek maliyetler (yakit, ilk alim maliyeti, gecikme maliyetleri) daha verimli bir ¢aligma
sistemi ve gelecek ile ilgili iyi bir tahmin yetenegi gerektirmektedir. Bu ihtiya¢ ¢aligmanin
amacindaki ucaklarin gecikme tahminini ortaya ¢ikarmistir. Devam eden baslikta bu konudaki

literatiire yer verilmistir.

2.2. Literatiir Taramasi
Literatiir incelemesine yer verilen bu baslik altinda oncelikle makine 6grenmesi
tekniklerini kullanarak konuyu inceleyen galismalar sonrasinda ise diger kullanildig1 ¢aligmalar

incelenmistir. Son olarak literatiiriin ¢alismaya etkisine yer verilmistir.
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2.2.1. Makine Ogrenmesi ve Ucus Gecikmeleri

Makine 6grenmesi teknikleri ile ugus gecikmeleri konusunda yapilan ilk galismanin
2014 yilinda oldugu tespit edilmistir. Bahsi gecen ¢alismada rastgele ormanlar ve regresyon
algoritmalar1 kullanilmis, 60 dakikalik ge¢ kalmalar incelenmis ve %81°lik bir dogruluk orani
ile sonu¢ alinmistir. Calisma Amerika’daki havaalanlart ile 2007 ve 2008 yillart igin
yapilmistir, girdi degerleri olarak sezon bilgisi, kalkis zamani, haftanin giinii, havayolu firmasi,
ucak numarasi, kalkis zamani, planlanan kalkis zamani, planlanan ve ger¢eklesen ¢ikis kapisi
islemleri, kalkis ve varis hava limanlari, hava durumu verileri kullanilmistir (Rebollo ve
Balakrishnan, 2014: 231). Bir diger ¢alismada hava durumu sebepli ugus gecikmeleri tahmin
edilmistir. Oncelikle veri setini dengelemek i¢cin SMOTE kullanilmistir. Ardindan karar
agaclar1 ve rastgele ormanlar yontemleri kullanilarak uguslarin da gecikme yasanip
yasanmayacagi edilmistir. Girdi olarak ise Amerikan yerel ugus verisi ile hava durumu verileri
2005 ve 2015 yillar aras1 alinarak kullanilmistir. Segilen degiskenler tarih bilgileri, planlanan
kalkis ve varig zamanlari, varis gecikme indikatorii 15 dakikadan diisiik ise 0 fazla ise 1,
rliizgarin yonii, rliizgar hizi, goriis mesafesi, yagis miktari, kar kalinlig1 ve yiiksekligi, hava
durumu kodu (iyi, orta, kotii, cok kotii), genel hava durumu (8 grup), yagis kodu (9 grup), goriis
mesafesi kodu (8 ayr1 grup), diger hava durumu kodlar1 (5 grup), kombinasyon kodlar1 (farkli
hava durumlariin kombinasyonu olup olmadigi) olarak belirlenmistir. En iyi sonug rastgele
ormanlar yontemi ile elde edilmis ve SMOTE kullanilan durumda dogruluk %83,4
kullanilmayan durumda ise %81,37 olarak bulunmustur (Choi vd., 2016: 1).

Ayni y1l yapilan bir bagka ¢alismada ise iki agamali bir model kurulmustur. Modelin ilk
asamasinda uguslarin ge¢ kalip kalmayacagi bilgisi sorgulanmis sonrasinda ise esik degerleri
araliginda ne kadar gec¢ kalacagina bakilmistir. Girdi olarak 10 Amerikan havaalan1 secilmistir.
Metot olarak tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) kullanilmustir.
Girdi degiskenleri haftanin giinii, mevsim, ay, tarih, riizgar yonii, riizgarin hizi, bulut
yiiksekligi, gorlis uzakligi, yagis, kar birikimi, yogunlugu gibi hava durumu bilgileri giinliik
ortalamalar olarak belirlenmistir. Ikinci asamadaysa ilk asamanin ¢iktilar (ucagin gec kalip
kalmayacagi) haftanin giinii, mevsim, ay, tarih, kalkis havaalani, varis havaalani, planlanan
kalkis saati, planlanan varig saati, kalkis havaalaninda ge¢ kalma durumu, varis havaalanina geg
kalma durumu, riizgarin yonii, riizgarin hizi, bulut yiiksekligi, goriis mesafesi, yagis, kar
birikimi, yogunlugu kullanilmistir. Calismada gegen havaalanlari i¢in en az %85 olmak iizere
%92’ye kadar tahminlerin dogruluk oranlar1 oldugu tespit edilmistir (Kim vd., 2016: 1). Ayn1
y1l yapilan son ¢alismada ise ugagin gelisinin ge¢ kalip kalmayacaginin tahmini yapilmistir.

Calismada 15, 30 ve 60 dakika gibi belirli gecikme siirelerine gore inceleme yapilmistir. Girdi



41

olarak kalkis ve varig havalimani, planlanan kalkis ve varis zamani, hem kalkis hem varis
havalimanlarinin hava durumu secilmistir. Karar agaclar1 yontemlerinden olan C4.5, destek
vektor makineleri (SVM), stokastik gradyan artma, naive bayes ve lojistik regresyon yontemleri
kullanilmistir. En iyi sonucu rastgele ormanlar yontemi ile elde etmislerdir. Veri olarak Bureau
ulagtirma istatistikleri 2009 ve 2013 yillar1 araliginda kullanilmistir. 15 dakikalik tahminlerin
dogruluk oram1 %74,2 iken 60 dakikalik ge¢ kalma periyodu icin %85,8’e kadar ¢ikmistir
(Belcastro vd., 2016: 19).

Literatiirdeki boslugu kapatmak i¢in Manna ve digerlerinin (2017) ¢alismasinda 6nceki
calismalardan farkli olarak gradyan artiritlmis karar agaci yontemini kullanmislar ve uguslarin
gec kalma siiresini bulmayr amacglamislardir. Veri seti olarak Amerika’nin en yogun 70
havaalani igin 2013 yilinin Nisan ve Ekim aylari arasi1 segilmistir. Girdi degiskenleri ise tarih
bilgileri, havayolu firmasi, kalkis havalimani, varis havalimani, planlanan kalkis, kalkis gec
kalma siiresi, planlanan varig ve varis ge¢ kalma siiresi olarak belirlenmistir. Hem kalkigtaki
gee kalmalar hem de inisteki gecikmeleri dahil eden ¢alismada belirleme katsayisi kullanilmis
(coefficient of determination) ve modelin agiklama oranini inis i¢in %92,3, kalkis i¢in %94,9
olarak bulunmustur. (Manna vd., 2017: 5). 2017 yilinda yapilmis olan bir diger ¢caligmada ise
hava kontrol i¢in basit bir karar destek modeli saglamak amaglanmistir. Karar agaglari, rastgele
ormanlar, adaboost ve k-en yakin komsular yontemleri kullanilarak modeller karsilastirilmistir.
Calismadaki farkli bir yaklasim ise modelleri zarar modeli iizerinden ¢alistirmak olmustur. Bu
model hata matrisine dayanmakla beraber yanlis pozitif orani ile yanhis negatif oraninin
agirliklandirilmast ile elde edilmistir. 2005-2015 yillart arasindaki Amerika’ya ait yerel ucus
trafik bilgisi ile hava durumu verileri ¢alismada kullanmistir. Veriler dahilinde girdi olarak
kalkis ve varis yeri, tarih bilgisi, planlanan kalkis varis, varis ge¢ kalma indikatorii, riizgarin
yonil, riizgarin hizi, goriis mesafesi, kar derinligi, yagis miktari, hava durumu kodu (iyi,
ortalama, kotii, ¢ok kotii) hava durumu aciklayan kod (giiclii toz, kum firtinasi, ani siddetli
firtina, hortum, vb.) kullanilmistir. Calismanin sonucunda en iyi sonucu adaboost yontemi
%83,07 dogruluk orani ile vermistir. Diger yontemlerin dogruluk oralari ise rastgele ormanlar
icin %82,75, karar agaclart i¢in %82,49 ve k-en yakin komsular i¢in %80,6 olarak elde
edilmistir (Choi vd., 2017: 7).

Bir baska calismada ise Tokyo’daki ucaklarin ge¢ kalma tahmini yapilmistir. Calismada
tiim Japon hava sagasindaki ucaklar, kalkis oncesi bilgiler; hava durumu ge¢ kalma sapmalari
gibi, kalkiga dair zaman bilgileri enlem, boylam, rakim, ugak tipi verileriyle 10 saniyede bir
giincellenen 2012 yilina ait 42 giinlik veri kullanilmistir. Deterministik kuyruk modeli

uygulanarak kalkis ve inisler arasindaki zaman hesaplanmis ardindan yapay sinir aglar



42

kullanilmis ve iki model birbiri ile karsilagtirllmistir. Yapay sinir aglarina girdi olarak verilen
verilerde ise; ugak tipi, kalkis saati, tahmini gelis saati, sektore tahmini giris saati, sektore giris
yeri, tahmini riizgar, sektordeki ucak sayisi, sektore giris araliklar1 olarak belirlenmistir.
Modelin amaci hava kontrol kaynakli ge¢ kalislar1 tahmin etmektir. Performans metrigi olarak
kare ortalamalarinin karekokii (RMS) segilmistir. Bu metrik genellikle sayisal degerler igeren
tahminlerde kullanilmakta oldugu i¢in her iki yontemi karsilastirabilmek amaciyla secilmis
183,7 ile kuyruk yontemine gore (230,4) daha iyi sonug¢ vermistir. Ek bir diizenleme yaparak
zaman araliklar1 belirleyen bir gosterge ile RMS degeri 174’e kadar indirilmistir (Takeichi vd.,
2017: 6).

Iki asamali bir baska ¢alismada ise oncelikle gecikme olup olmayacagi konusunda
ucuslar siniflandirilmis sonrasinda regresyon modeli ile gecikme siiresi tahmin edilmistir.
Calismanin son agamasinda ise ger¢ek zamanl bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Boylece
yolcular1 ve havayollarin1 ge¢ kalmast muhtemel ugaklar i¢in 6nceden uyarmak amaglanmistir.
Modele girdi olarak kalkis anindaki sicaklik, riizgar hizi, riizgar yonii, nem, goriis mesafesi,
havayolu adi, ugus numarasi, kalkis havaalani, varig havaalani, yil, yilin hangi ¢eyregi oldugu,
tarih, haftanin giinii, planlanan kalkis zamani, planlanan varis zamana, riizgar yonii, nem, basing
ve sicaklik verilmistir. Smiflandirilma yapilan ilk asama igin 6rneklem tiizerinde rastgele
ormanlar, gradyan artma, AdaBoost ve ekstra agaglar yontemleri kullanilmis; SMOTE ve
Tomek Link bir arada kullanildiginda en yiiksek dogruluk degeri aldigi tespit edilmistir.
Uygulamada ise rastgele ormanlar, gradyan artma, AdaBoost, ekstra agaglar kullanilmistir ve
en yiiksek dogruluk degerini gradyan artma yontemi vermistir. Ikinci asamada ise regresyon ile
gec kalma siireleri tahmin edilmis bu durum iginde en diisiik R? degeri (0,012) ve hata kareler
ortalamasina gore de en iyi deger (1261,75) YSA ile elde edilmistir (Thiagarajan vd., 2017: 1).

Kuhn ve Jamadagni (2017) yilinda yapilan ¢alismada ise uguslarin gec kalip
kalmayacaginin tahmini i¢in siiflandirma problemi 6nerilmis, ii¢ farkli yontem ile denemeler
yapitlmistir. Karar agaclari, lojistik regresyon ve yapay sinir aglart kullanilan ¢alismada
yontemler birbirleri ile karsilastirilmistir. Girdi olarak kalkis ve varis havalimani, planlanan
kalkis, gergeklesen kalkis, kalkisin ge¢ kalma siiresi, taksi yolu ¢ikigi ve havalanma saati,
planlanan ucgus siiresi, ge¢ kalinan siire, mesafe, piste varis, planlanan varis, varis zamani, geg
kalma siiresi, ugus ge¢ kalma gruplar1 (ugus sistemleri, giivenlik Onlemi gibi) verileri
kullanilmistir. Veri seti Kaggle sayfasi tizerinden ¢ekilmis ve 2015 yili i¢in olan bes milyon
satir lizerinde veri kullanilmistir (Kuhn ve Jamadagni, 2017: 1). Venkatesh ve digeri (2017) ise
ayni sekilde ucuslarin gec kalip kalmayacagini yapay sinir aglar1 ve derin inan¢ aglari

kullanarak tahmin etmislerdir. Kullanilan veri seti Kaggle iizerinden temin edilmistir, fakat
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hangi verinin hangi déneme ait olduguna yer verilmemistir. Girdi olarak 30 farkli degisken
oldugu bunlarin en 6nemlilerinin haftanin gilinli, varis zamani, kalkis zamani, havada gecen
siire, toplam ge¢ kalma siiresi ve mesafe oldugu belirtilmistir. Dogruluk orani derin sinir
aglarinda %77 iken, YSA’da %92 olarak elde edilmistir (Venkatesh vd., 2017: 562).

Mogha ve digerleri (2017) ise yaptiklari calismada yine uguslarin geg kalip kalmayacagi
sorgusunu yapmis fakat farkli yontemler kullanmislardir. Tlgili ydntemler; karar agaglari, Naive
Bayes, rastgele ormanlar ve destek vektor makineleri olmustur. Biiyiik veri {izerinde makine
O0grenme yontemlerini karsilastirmak isteyen arastirmacilar veri setini Github sayfasinda hazir
bulunan veri izerinden temin etmistir. Girdi olarak tarih bilgileri, tagiyici firma, ugus numarast,
ucak numarasi, kalkis ve varig noktalari, gergeklesen ve planlanan kalkis saati ve varig saati,
gec kalma siiresi, mesafe kullanmislardir. En iyi sonug karar agaglart yontemi ile 0,70 dogruluk
orani olarak elde edilmistir (Mogha vd, 2017: 17). Chandramouleeswaran ve digerlerinin
(2018) calismasinda ise 15 dakikalik periyodlara gore ugus gecikmeleri incelenmistir.
Calismada yapay sinir aglari ile lojistik regresyon modelleri karsilastirilmistir. Veri seti olarak
2005 yilindan 2017 yilina kadar olan Amerika Birlesik Devletleri ugus tasimaciligi verileri
kullanilmistir. Girdiler uguslarin zamanlamasi, hava durumu, tiim ucguslarin trafik durumu,
baglanti ge¢ kalmalari (gegmis ve simdiki baglantili ge¢ kalmalar) ve performans verileri
(geemis ve simdiki ortalama kalkis gecikmeleri ve hedeflenen ge¢ kalma durumu) olarak
belirlenmistir. Yontemler arasinda en iyi sonucu YSA ile elde etmislerdir. Tahmin periyodlar
uzadik¢a dogruluk oranin da arittig1 gézlemlenmis olsa da 30 dakikalik gecikmenin dogruluk
oran1 %98 olarak elde edilmistir (Chandramouleeswaran vd., 2018: 1).

Ayni yil yapilan bir bagka ¢alismada ise karar agaci temelli yontemlerden; RepTree,
Decision Stump, rastgele ormanlar ve karar agaci yontemleri kullanilmistir. Veri seti Misir
Havayollarinin 512 ugusundan, girdileri ise tarih, ugus numarasi, kalkis ve varis noktasi,
planlanan kalkis, planlanan varig, gerceklesen kalkis, gerceklesen varig, ucak tipinden
olusmaktadir. Dogruluk F1 degeri ile 6l¢iilmiis ve RepTree modeli %80,3 ile bu veri seti i¢in
en iyi algoritma olarak belirlenmistir (Mohamed vd., 2018: 399). Moreira ve digerlerinin (2018)
caligmasinda ise sadece uguslarin gec kalip kalmayacag: bilgisine degil ek olarak daha dogru
bir tahmin yapabilmek i¢in gerekli olan veri azaltma, doniistiirme ve dengeleme tekniklerine
odaklanmiglardir. Yontem olarak YSA, k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri ve
rastgele ormanlar segilmis, bu modeller tizerinde karsilastirmalar yapilmistir. Veri seti olarak
Brezilya yerel ugus bilgileri 2009 ve 2015 yillart arast igin kullanilmigtir. Ayrica Weather
Underground iizerinden de hava durumu ile ilgili veriler temin edilmistir. Girdiler tarih ile ilgili

veriler, planlanan kalkis varis, gergceklesen kalkis varis, sicaklik, basing, riizgar yonii, nem ve
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hava durumu olarak secilmistir. Bu calisma dahilinde dengeleme teknikleri kullanilan
modellerin daha iyi tahminde bulundugu ortaya koyulmustur (Moreira vd., 2018: 1).

Yu ve digerleri (2019) tarafindan yapilan calismada ise havaalan1 temel alinarak
ucuslarin ne kadar siireyle ge¢ kaldig1 ve hangi faktorlerin ge¢ kalma iizerinde etkili oldugu
aragtirtlmistir. Beijing Capital uluslararasi havalimanindan Hangzhou Xiaoshan uluslararasi
havalimanina olan ve Ocak 2017 - Mart 2018 tarihleri arasinda gergeklesen 528.471 ucus
modelin veri setini olusturmustur. Girdi degiskenleri olarak ise kalkis havalimani, ugak
buyiikligl, kalkis opsiyonu, ugus yolu durumu, bir 6nceki ugusun ge¢ kalmasi, iki ugus arast
slire, ucus rotalarinin sayisi, planlanan uguslarin sayisi, pazar yogunlugu, hava trafik kontroli,
planlanan ucuslardaki yogunluk, gerceklesen ucuslardaki yogunluk, uguga giris zaman ile
planlanan kalkis arasindaki zaman, yolcularin kalabalik durumu, bir ugaktaki yolcu sayist, ucak
kapasitesi, kap1 kapanis zamani, kargo kapisi kapanis zamani, Servis araci ve jet koriiklerinin
hazirlik zamani belirlenmistir. Derin inang aglar1 yontemi kullanilmistir. Geg kalmalar tizerinde
en etkili faktoriin hava trafik kontroliiniin oldugu sonrasinda ise bir dnceki ugusun durumu
oldugu ortaya koyulmustur (Yu vd., 2019: 203).

Bir diger ¢alismada ise girdi olarak yolcu davraniglarina iliskin veriye ulasilamadigi i¢in
veriler 25.000 tekrar ile simiile edilmis ve bu sekilde temin edilmistir. Amag ise daha Once
calisilmamig bir alan olan ucaga binis asamasi operasyonunu tahmin etmek olarak
belirlenmistir. Girdi olarak farkli simiilasyon denemelerinden elde edilen veriler kullanilmig ve
tahmin sapmalar1 denemeler ile %75’e kadar indirilmistir (Schultz ve Reitmann, 2019: 407).
Chen ve Li’nin (2019) c¢alismasi ise birbirine baglh ucuslarin ge¢ kalma problemlerine
odaklanmistir. Yontem olarak rastgele orman siniflamast ve gecikme yayilma modu
kullanilmistir. Bureau ulasim istatistiklerinden ve National Oceanic Atmospheric
Administration (Ulusal Okyanus Atmosfer Idaresi) aracilig1 ile temin edilen 2016 Temmuz -
2017 Haziran aylar1 arasi veriler girdi olarak kullanilmistir. Girdi olarak kullanilan degiskenler
ise tarih bilgileri, planlanan kalkis, planlanan varis, planlanan ugus siiresi, hangi grupta gec
kaldig1 (15 dakikalik gruplar halinde), varisin gecikmeli olup olmadigi, saatlik goriis mesafesi,
saatlik hava durumu, sicaklik, nem, donma noktasi, karsilastirmali nem, riizgar hizi, firtina hizi
ve basin¢ olmustur. Sonrasinda bu veriler i¢cinden model i¢in en uygun olanlar geri doniisiimli
degisken eliminasyonu algoritmasiyla belirlenmistir. Model her iki girdi kiimesiyle de
calistirilmistir. Eliminasyon algoritmasi kullanimiyla da ge¢ varislar i¢in dogruluk degeri 0,93
geg kalkislar igin ise 0,90 olarak elde edilmistir (Chen ve Li, 2019: 1).

Mangortey’in (2019) ¢alismasinda ise yer hizmetleri programlarinin ugus ve havalimant

tizerindeki etkilerinin modellenip azaltilmasi amaglanmistir. Veriler ti¢ farkli kurumdan temin
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edilmistir bunlar; Traffic Flow Management System (Trafik Akis Yonetim Sistemi, TAYS),
Aviation System Performance Metrics (Havacilik Sistemi Performans Olgiitleri, HSPO) ve
Automated Surface Observing Systems (Otomatik Yer Gozlem Sistemleri, OYGS) olmustur.
Girdiler i¢cin TAYS ilizerinden yer operasyonlarinin baslama ve bitis zamanlari, gecikme
sebepleri, detayli gecikme bilgileri ve maksimum ge¢ kalma siireleri temin edilmistir. HSPO
araciligi ile planlanan uguslarin durumu ile ilgili veriler temin edilmistir. OYGS ise tarih ve
zaman bilgileri, hava sicakligi, donma noktasi, nispi nem, riizgar yonii, riizgar hizi, yagis
miktari, basing altimetresi, deniz seviyesi basinci, goriis mesafesi, riizgar stirati, bulut tipi ve
bulut yiiksekligi verileri temininde kullanilmistir. Coklu dogrusal regresyon, regresyon
agaglari, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, naive bayes, ve rastgele ormanlar
yontemleri kullanistir. Rastgele ormanlar yonteminin uguslarin yer operasyonlarina bagli gec
tahmininde, yer operasyonlarindaki gecikmelerin tahmininde ve inis taksi yolu stirelerinin yer
operasyonlarina bagli olarak gecikmelerinin tahmininde en iyi sonug verdigi degerlendirilmistir
(Mangortey, 2019: 1).

Farkli bir amagla kurgulanmis bir ¢alismada ise ugus gecikme problemlerinde sik¢a
karsilasilan sinif dengesizligi problemi t-dagitilmis stokastik komsu gomme ile incelenmis ve
gorsel olarak karsilastirilmigtir. Atlanta Hartsfield—Jackson Uluslararasi Havalimani’nda 2017
yilinda gergeklesen tiim uguslar veri setini olusturmustur. Girdi degiskenleri ise tarih, ugus
numarasi, kalkig-varis havalimani, kalkis zamani, varis zamani, mesafe, kalkis gecikmesi (15
dakikay1 gec¢ip ge¢medigi) olarak belirlenmistir. Elde ettikleri bulgulara gore ge¢ kalan ve
kalmayan uguslarin sinif dengesizligi probleminden ziyade her iki 6rneklem kitlesinin birbirine
yiiksek Olglide benzemesi daha biiyiik bir sorun olarak ortaya koyulmustur (Mustapha vd.,
2019: 1). Ugus gecikmelerine odaklanan bir diger ¢alismada ise 15 dakikadan daha kisa zaman
dilimlerindeki gecikmeleri tahmin etmek amag¢lanmistir. Kullanilan veri seti Avrupa’da faaliyet
gosteren diisiik maliyetli iki havayolu firmasina aittir. Girdiler; ugus tarihi, planlanan ve
gerceklesen kalkis ve varis, kalkis ve varis havalimanlari, ¢ocuk ve yetiskin sayisi, toplam bagaj
sayist ve agirligl, toplam tekerlekli sandalye kullanici sayisi; ek olarak tahmini olarak doniis
gecikmesi, bir dnceki ug¢agin gecikmesi, bir sonraki planlanan kalkisa kalan zaman olarak
secilmigtir. Yontem olarak uzun kisa siireli bellek yontemi tercih edilmistir (McCarthy vd.,
2019: 9541).

Ucuslarin gelis yoniinde geg¢ kalmalarina odaklanan bir diger ¢alisma ise yontem olarak
rastgele ormanlar, destek vektdr makineleri, gradyan artma ve k-en yakin komsuluk
yontemlerini karsilastirmistir. Veriler Bureau Ulagim Istatistikleri {izerinden toplanmis ve

2015-2016 wyillar1 igin en yogun bes Amerikan havaalani ile sinirlandirilmistir. Girdi
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degiskenleri olarak tarih bilgileri, ugus numarasi, kalkis havalimani, varig havalimani, kalkis
alan kodu, varis alan kodu, varis zamani, kalkis zamani olarak belirlenmistir. Egitim
asamasinda en yiiksek dogruluk degerini (%99,99) rastgele ormanlar yontemi vermis olsa dahi,
test sonuclarina gore gradyan artma yontemi en yliksek dogruluk degerini (%79,7) saglamistir
(Chakrabarty vd., 2019: 651). Bureau Ulasim Istatistikleri verisini kullanan bir diger ¢alisma
ise lojistik regresyon, karar agaclar1 regresyonu, bayesian ridge, rastgele ormanlar regresyonu
ve gradyan artma regresyon yoOntemlerini bir arada kullanmistir. Girdi degiskenleri tarih
bilgileri, havayolu adi, ucus numarasi, kalkis havaalani, varis havaalani, planlanan kalkis
zamani, ger¢eklesen kalkis zamani, kalkis gecikmesi, kalkis yoniinde taksi yolu, tam
havalanma, planlanan havalanma, ugus siiresi, mesafe, u¢agin indigi an, inis yoniinde taksi yolu,
planlanan varis, varis gecikmesi, iptal edilen ucuslarin iginden secilmistir. Giin, kalkis gecikme
stiresi, havayolu, ugus numarasi, varis havaalani, kalkis havaalani, haftanin giinii ve kalkis
yoniinde taksi yolu zamani ise kullanilmak iizere segilen degiskenler olmustur. Kalkis
gecikmelerinde Rastgele Orman diizenlemesi ile hata kareler ortalamasina (2261,8) ve ortalama
mutlak hataya (24,1) gore en iyi sonucu vermistir. Varig gecikmelerinde ise yine Rastgele
Ormanlar yontemi hata kareler ortalamasina (3019,3) ve ortalama mutlak hataya (30,8) gore en
Iyi sonucu vermistir (Meel vd., 2020: 75).

Dou’nun (2020) ¢alismasinda ugus gec kalmasi ilk defa CatBoost yontemi ile Amerikan
Ulasim Yonetimi tarafindan yayinlanan veriler ile birlikte uygulanarak kullanilmistir. Veri
setinin tarih aralifi Ekim 2018 tarihinden Eyliill 2019 tarihine kadar belirlenmis, girdi
degiskenleri ise tarih bilgileri, havayolu firmasi, kuyruk numarasi, kalkis havalimani numarasi,
kalkis sehri, varig havalimani numarasi, varis sehrinin adi, planlanan kalkis zamani, planlanan
varls zamani, ucus siiresi ve mesafe olarak secilmistir. Girdiler i¢in Onem siralamasi
yapildiginda siralama 6nem degeri yiiksek olan degiskenler ay, aym giinii, haftanin giinii, ucus
sliresi ve mesafe olarak ortaya ¢ikmistir. Kurulan en iyi model %80,4 dogruluk orani ile sonug
vermistir (Dou, 2020: 836). Yapilan diger ¢alismalardan farkli olarak olduk¢a uzun siireli veriye
dayanarak yapilan bir diger ucus gecikmesi ¢alismasi ise Patrgiri ve digerleri (2020) tarafindan
yapilmigtir. Veri seti Amerikan Istatistik Derneginden alinmis ve 1987-2008 yillar1 arasi
gerceklesen tiim ugus verileri kullanilarak tahmin modeli gelistirilmistir. Hava durumu verileri
ise National Weather Services National Digital Forecast Database (Ulusal Hava Durumu
Hizmetleri Ulusal Dijital Tahmin Veritabani) araciligi ile elde edilmistir. Girdi degiskenleri ise
tarih bilgileri, havayolu firmasi, kalkis gecikmesi, kalkis yeri, varis yeri, mesafe, maksimum ve
minimum sicaklik, maksimum ve minimumum goriis mesafesi, ortalama riizgar hizi, yagis

miktari, bulutluluk durumu olarak belirlenmistir. Lojistik regresyon, naive bayes, k-en yakin
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komsululuk, karar agaci ve rastgele ormanlar yontemleri uygulamada kullanilmistir. En ytliksek
dogruluk oranini1 %82 ile rastgele ormanlar modeli vermistir (Patgiri vd., 2020: 1).

Yang ve digerlerinin (2020) yaptig1 calismada ise amag varis ve kalkis zamanlarindaki
ile kalkis ve inis yoniinde taksi yolu zamanlarindaki ge¢ kalma siirelerinin tahmin edilmesi ile
elde edilecek faydalarin belirlenmesi olmustur. Amact gergeklestirmek i¢in de YSA ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 onerilmistir. Girdi olarak farkli kaynaklarin zayiflik ve istiinliik
analizleri yapilmis sonra bu kaynaklar birlestirilmesi dnerilmistir. Bahsi gecen veri kaynaklari
Traffic Flow Management System (Trafik Akis Y6netim Sistemi), Performance Data Analysis
and Reporting System (Performans Veri Analizi ve Raporlama Sistemi), Air Traffic Operations
Network (Hava Trafik Operasyon Agi), Airline Service Quality Performance (Havayolu
Hizmet Kalitesi Performansi), Aviation System Performance Metrics (Havacilik Sistemi
Performans Olgiitleri) ve Bureau of Transportation Statistics (Ulastirma Istatistikleri Biirosu)
olmustur. Girdi degiskenleri ise tarih bilgileri, kalkis ve varig havalimanlari, planlanan kalkis
ve varig zamani, kalkista ve varista havalimaninda gerceklesen ge¢ kalma durumu, ugus
numarasi, rota kodu, riizgar hizi, bulut yiiksekligi, goriis mesafesi, yagis miktar1 ve birikimi,
genel hava durumu, 6l¢iim kodu, havalimani konumu, planlanan ve gerceklesen kapi kapanis
zamani, planlanan ve gerceklesen pisten ayrilma zamani, planlanan ve gergeklesen piste inis
zamant, planlanan ve gerceklesen kapi agilis zamani olmustur. Boyle bir platform kurulmasi ile
elde edilecek faydalar belirlenmistir (Yang vd., 2020: 6).

Uzun kisa siireli hafiza kullanan bir bagka giincel ¢alisma ise Gui ve Yang (2020)
tarafindan yapilmistir. Rastgele orman bazli model de onerilmistir. Rastgele ormanlar ile ge¢
kalacak kalinmayacak karar1 verirken gecikme durumuna gore ii¢ ayr1 gruba ayrilmis ve bu
gruplara gore tahmin edilmistir. Gecikme olmama durumu ile gecikmeler bir saat ve iki saatlik
olarak gruplanmis. Gecikme olup olmama durumu igin yapilan rastgele orman
siiflandirmasinda %90,2 dogruluk orani elde edilmistir. Bir saatlik gecikme i¢in dogruluk
oranlarini %81,4 iki saatlik gecikme i¢in %70 olarak elde edilmistir (Gui ve Yang, 2020: 147).
Bir bagka ¢alismada ise 300 kilometrekarelik alan igindeki ugaklarin siirekli olarak sinyallerini
alan bir sistem aracili81 ile veri elde edilmistir. Bu veriler ucus numarasi planlanan kalkig/varis
zamant, hava durumu, riizgar yonii ve hizi, havalimani adi, kalkis ve varig havalimani ve hava
trafik akis1 olmustur. Bir 6nceki ¢alismada oldugu gibi ge¢ kalma durumu ii¢ gruba ayilmis ve
gec kalip kalmama durumu %87,72; 1 saatlik ge¢ kalma %79,45; 2 saatlik ge¢ kalma durumu
da %67,36 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemi ise

gradyan artma temelli karar agaci yontemi olmustur (Liu vd., 2020: 1).
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Incelenen yontemler kullanilan makine &grenme ydntemlerine gore Tablo 2.1°de
Ozetlenmistir. En ¢ok basvurulan yontemler karar agaclar ile rastgele ormanlar olarak tespit
edilmistir. Ardindan yapay sinir aglari ile yapilan ¢alismalar ve sonrasinda gradyan artma

yontemi gelmektedir.



Tablo 2.1 Ucus Gecikmesi Probleminde Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri

RO|KA|GA |YSA| K-EYK [LR| DVM [AB| UKSB |NB|EA| TCCD | DIA |DS| CDR |BR|CB
(Rebollo ve Balakrishnan, X
2014)
(Chopin, vd., 2016) X | X
(Kim, vd., 2016) X
(Belcastro, vd.,2016) X
(Manna, vd., 2017) X
(Choi, vd., 2017) X | X X X
(Takeichi, vd., 2017) X
(Thiagarajan, vd., 2017) X X X X X X X
(Kuhn ve Jamadagni 2017) X X | X X X X X X
(Venkatesh, vd., 2017) X X
(Mogha, vd., 2017) X | X X X
(Mohamed, vd., 2018) X | X X X X
(Moreira, vd., 2018) X X X X
(Yu, vd., 2019) X

1%



Tablo 2.2 Ucus Gecikmesi Probleminde Kullamilan Makine Ogrenmesi Yontemleri (devam)

RO|KA|GA |YSA| K-EYK [LR| DVM [AB| UKSB |NB|EA| TCCD | DIA |DS| CDR |BR|CB
(Chen ve Li, 2019) X
(Mangortey, 2019) X | X X X X X
(Mustapha vd., 2019). X
(McCarthy, vd., 2019) X X X X
(Meel, vd., 2020) X X X X
(Dou, 2020) X
(Patgiri, vd., 2020) X | X X X X
(Gui ve Yang, 2020) X X
(Liu, vd., 2020) X
Toplam 14| 8 6 7 5 4 4 3 3 312 2 2 1 1 111

0S
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2.2.2. Ucus Gecikmeleri Tahmininde Kullanilan Diger Yontemler
Ugus gecikmeleri tahmini i¢in literatiirde makine 6grenmesi disinda bagka yontemler de
kullanilmistir. Bu caligmalar regresyon, olasilik, yoneylem arastirmasi ve sebeke temelli

yontemler olarak derlenmistir.

2.2.2.1. Regresyon Modelleri

Ugus gecikmelerini regresyon modelleri ile tespit eden calismalar da literatiirde yer
almaktadir. Frankfurt havalimanindaki giinliik dakikligi incelemek tizere hibrit bir regresyon
ve zaman serisi modeli kullanilmistir. Modelde %60-69 oraninda degiskenlik agiklanmistir
(Markovic vd., 2008: 293). Bir baska calismada ¢ok degiskenli regresyon modeli ile
gecikmelerin tahmini yapilmistir ve 5,3 dakikalik dogruluk ortaya konulmustur (Xu vd., 2008:
62). Bulanik dogrusal regresyon da kullanilan yontemler arasindadir (Zhang vd., 2010: 109).
Bir diger calismada ise dogrusal regresyon modeli ile ¢alisilmistir. Regresyon modeli ile Naive
Bayes ve karar agac1 yontemleri ile kurulan modeller karsilagtirilmistir (Ding, 2017: 1). Coklu
regresyon modeli de ugus sistemindeki gecikmeleri tahmin etmek tizere kullanilmistir (Oza vd.,
2015: 11765).

2.2.2.2. Olasihik Modelleri

Olasilik temelli modeller de ugus gecikmeleri tahmininde kullanilmistir. Gegmise dayali
olay bazli beklentiyi maksimize etme amacglh olasiliksal model ile genetik algoritmalar
birlestirilmis ve Denver Uluslararas1 Havaalanindaki gecikmelerin dagilimi tahmin edilmistir
(Tu vd., 2008: 112). Yasam analizi ile Cox modelini birlestiren bir bagka ¢alisma da olasilik
modeli ile ugus gecikmeleri ¢alisilmistir (Wong ve Tsai, 2012: 5). Sonuglarinda ise kalkis
gecikmesi ile varis gecikmelerinin yakindan iliskili oldugu, ugus gecikmelerinin stokastik
oldugu ve tehlikeli oranlari veren donemler icin ucak gecikmelerinden kag¢inmak igin

kullanilabilecegi ortaya konmustur.

2.2.2.3. Yoneylem Arastirmas1 Modelleri

Y 6neylem yontemleri kullanarak da ugus gecikme problemleri ¢alisilmistir. Simiilasyon
ve ucus gecikmelerini maliyet kalemi olarak hesaplayarak optimize eden dinamik optimizasyon
modeli uygulamasi literatiirde yer almaktadir (Jungai ve Hongjun, 2012: 348). Bir baska
calismada ugak rotalarin1 ve ugus kalkis zamanlarini optimize ederek yolcu gecikmelerini en
aza indirmek amaclanmigtir. Stokastik olarak iiretilen girdilerle karigik tamsay1 programlama

ile gecikme yayilmasini 6nlemek i¢in yontem Onerilmis sonrasinda yetersiz baglant siiresi olan
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yolcular i¢in algoritmik bir yaklasim sunulmustur (Lan vd., 2006: 15). Bir diger ¢aligma ise tam
sayili programlama problemine doniistiiren ugus planlama sistemini ¢ok amagli optimizasyon
problemine donistiiriilerek ¢oziim Onerisi sunmustur. Ugus gecikmeleri konusunda %12 ile
%?31’e kadar iyilesme olacag tespit edilmistir (Chen vd., 2020: 853). Ucus gecikmeleri i¢in
farkli bir yontem ise ¢esitli senaryolara uygulanabilecek dogrusal programlama ve Lagrangian
ikili ayrigtirmali dal ve sinir algoritmasi ile 6nerilmistir (Eun vd., 2010: 359). Uguslarin birbirini
etkiler yapida oldugunu ortaya koyan ve buna gore ilk gecikmelerin etkisini en aza indirmek
icin gecikme yayilimi kullanimi da literatiirde mevcuttur (Beatty vd., 1999: 259). Ulusal Hava
Sahas1 Sistemindeki gecikmeleri ve gecikmelerin yayilmasimi etkileyen kontrol edilebilir
faaliyetleri ayiran analitik bir model sunulmustur(Wang vd., 2003: 5). Bu modelde yinelemeli

ucus gecikmesi yayma modelini kullanmiglardir.

2.2.2.4. Sebeke Temelli Modeller

Sebeke temelli modeller de ugus gecikmeleri probleminde bagvurulan yontemlerden biri
olmustur. Giivercin vd. (2020) ¢aligmalarinda rotalara tizerindeki yerlesimlere ve gecikmelere
dayanarak kiimelenmis havaalani modellenmesi yapmislardir. Boylece ag tizerindeki ucuslarin
optimizasyonu c¢alismiglardir. Baska bir ag yapisina odaklanan ¢alisma ise uzay- zaman
tizerinden bir ag kurarak ¢ok iiriinlii minimum maliyetli bir akis problemi olarak sistem tasarimi
yapmistir (Helme, 1992: 236). Agin timiinii incelemek iizere yapilan bir ¢alismada ugus
stirelerini ve kaynaklarin kullanilabilirligi goz oniinde bulundurulmustur. Bu veriler ile grafik
olusturulmus ve en kisa yol algoritmasimna basvurularak sebeke temelli bir model
olusturulmustur (Abdelghany vd., 2004: 385). Ag temelinde yapilan bir diger ¢aligmada
Granger nedenselligi kullanilmis ve havalimanlar1 diigiimler olarak ele alinarak ve gecikme
yayilimlari incelenmistir. (Zanin vd., 2017). Granger nedenselligi kullanimi1 biraz daha
farklilastirilarak bir ¢alismada daha yontem olarak tercih edilmistir (Xiao vd., 2020: 97103).

2.2.3. Literatiiriin Calismaya Katkis1

Literatiir taramasi esnasinda makine Ogrenmesi teknikleri ve kullanilan diger
yontemlerin problem ¢6ziimii i¢in gelistirdikleri ¢oziimler incelenmistir. Giincel ¢alismalarda
makine 6grenmesi teknikleri ile ugak gecikmeleri tahmininin yer aldigi goriilmiistiir. Bu
caligmalarin ise genellikle ayn1 veri seti kullanilarak yapilmis oldugu, farkl veri seti kullanilan
caligmalarda ise yine havalimani verisi kullanilmis oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alismada ise
kullanilan veri seti bir havayolu firmasindan temin edilmis ve literatiire farkl: bir veri seti ile

katkida bulunulmustur.
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Literatiirde makine 6grenmesi ile ugak gecikmelerine odaklanan calismalar Tablo
2.1’de de Ozetlenmistir. Bu tabloya gore ise hangi siklikta hangi yontemlerin kullanildig:
gorilmiis burada yer alan tekniklerden ve bunlarin disindaki tekniklerden faydanilarak

literatiire gore sonuglar1 degerlendirme imkani elde edilmistir.
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UCUNCU BOLUM
UCUS GECIKMELERININ TAHMINI

Ucgus gecikmelerinin sektor, kullanicilar ve ¢evre iizerindeki olumsuz etkileri ikinci
boliimde ortaya konulmustur. Buna gore ¢alismanin amacini olusturan geciken uguslarin
tahmininin 6nemi belirtilmistir. Bu duruma istinaden ugaklarin durumunun 6nceden tahmin
edilmesi amaglanan bu ¢aligmada, bir havayolu firmasimin ugus gecikmeleri farkli makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak modellenmis boylece ugaklarin planlanan saate gore kalkis
durumlar tahmin edilmistir. Bu boliimde ise oncelikle uygulanacak olan makine 6grenmesi
tekniklerinin kullanimi igin takip edilen metodoloji ortaya konulmustur. Bu kapsamda 6nce veri
On inceleme agamasi, egitim agamasi ve son olarak degerlendirme islemleri tanitilmistir. Devam
eden bolimde uygulamada kullanilan veri seti tanitimina ve son bdliimde ise arastirmanin

bulgularina yer verilmistir.

3.1. Metodoloji

Belirlenen probleme farkli makine 6grenme yontemleri ile yanit aranmakta olsa da
calismanin metodolojisi genel hatlar1 ile Sekil 3.1 {izerinde gosterilmistir. Gegmis yillara ait
ucus ve hava durumu verileri toplanarak birlestirilmistir. Ilgili veri setindeki eksik verilerin

diizenlenmesi uygulamanin ilk agamasini olusturmustur.

Usgug ve Hava
Durumu Verileri

Egm_m ...... i ........... : T o :

: ‘ Egitim Veri Seti (%70) ‘ 00 | TestVeriSeti (%30) ) -

Dengesiz Veri Seti ..
Yonetimi -
l o h
Ogrenme ————»  Smflanduma >

Model
Degerlendirme/
Performans Olgimi

Sekil 3.1 Calismanin Metodolojisi
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Sonrasinda makine 6grenmesi yontemlerine egitim icin girdi olarak verilmek {izere veri
setinin %70’1 egitim seti olarak rastgele bir sekilde ayrilmistir. Bu sekilde kullanim literatiirde
siklikla bagvurulan bir yontem olsa da 6grenme asamasinda kullanilan bir bagka uygulama ise
capraz dogrulamadir (cross validation). Capraz dogrulama modelin sadece egitim ve test
seklinde ayrilmis halinin incelenmesine gore daha istikrarli sonu¢ veren bir istatistiksel
yontemdir (Kohavi, 1995: 1137). Bu sebeple makine 6grenmesi teknikleri denenirken son
asamada c¢apraz dogrulamaya da yer verilmistir. Sebebi yontemin, modelin géremedigi veri
tizerinden birden c¢ok kez denenmesini miimkiin kilmasidir. Bu yontemde tim veri seti
kullanim1 yerine veri seti dncelikle boliimlere ayilmaktadir. Elde edilen boliimler tizerinden
model ¢ok sayida egitim asamasini tamamlamaktadir. Genellikle k-katmanli ¢apraz dogrulama
kullanilmaktadir (Miiller ve Guido, 2017: 252). Burada k degeri kullanici tarafindan
belirlenmekte; belirlenen degere gore ise veri es pargalara boliinmektedir (James vd., 2017:
181). Sekil 3.2’de gosterildigi gibi k degerinin 5 olarak belirlendigi bir veri seti i¢in 5 katman
ve ¢apraz dogrulama yapmak i¢in de 5 parca olusturulmustur. Elde edilen pargalar tizerinde test

verisi degistirilerek islem yapilmaktadir. Boylece modelin gecerlik durumu pekistirilmektedir.

1. Parga | | | |

| | | | | L e

|
|

4P | | | | | -
|

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 3. Katman

Sekil 3.2 K-katmanh Capraz Dogrulama Veri Seti Ornegi

Geciken uguslar ile gecikmeyen uguslarin es sayida olmamasi durumu dengesiz veri seti
olusmasina neden oldugu i¢in dengesiz veri setleri igin Onerilen ¢6ziimler incelenmistir.
Ogrenme asamasinda cikti de@erleri yani uguslarin ge¢ kalip kalmayacagi verisine sahip
olundugu ve performans Olgme yoOntemlerini kullanmaya imkan tanidigi g6z Oniinde
bulundurularak denetimli 6grenme tercih edilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra kalan
%30’luk veri seti ile test islemi gergeklestirilerek modellerin 6grenmis olduklar1 veriler ile
siiflandirma yapilmis ve sonuglar tahmin edilmistir. Son asamada ise test sonuclarina gore
modellerin secilen performans metriklerine dahilinde karsilastirmalar1 yapilmis ve elde edilen

bulgular paylasilmistir.

3.1.1. Veri On Isleme
Veri 6n isleme asamasi genellikle makine 6grenme yontemlerinin ilk asamasidir. Hatta

bir¢ok “giiclii” olarak bilinen yontemden ¢ok daha 6nemli oldugunun alt1 ¢izilmektedir (Acufia,
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2011: 1). Bu durumun sebebi olarak ii¢ ana faktor ortaya koyulmustur. Bunlar diizenlenmemis
verilerin bazi analizlerin uygulanmasini engelleyecek yapida olmalari, yapisi itibariyle veri n
isleme tekniklerinin eldeki veri setini daha yakindan incelemeye imkan vermesi ve bazi
durumlarda ise modellerden daha iyi sonug¢ alinabilmesi olarak belirlenmistir (Oguzlar, 2003:
70). Eldeki veri setinde olan problemlerin giderilmesi amaciyla eksik verilerin tamamlanmasi,
tekrarlanan verilerin kaldirilmasi, doniistiiriilmesi, normallestirilmesi ve boyut indirgemesi gibi
islemleri icermektedir.

Kay1p veya eksik veriler ele alinirken eksik verilerin durumuna gore farkli uygulamalara
gidilebilmektedir. Eksik verilerin veri setinden ¢ikarilmasi, siirekli veriler inceleniyorsa
ortalama degerin eksik veri yerine eklenmesi, ¢iktt degiskeni ayni olan eksik verilerin
ortalamasinin alinmasi (Roiger, 2017: 350), kategorik veriler i¢inse “bilinmiyor” gibi tek bir
deger eklemek miimkiindiir. Doniistiirme islemi siirekli verilerin kesikli araliklara
dontstiiriilmesi seklinde olabilecegi gibi kategorik verilerin sayisal degerlere doniistiiriilmesi
seklinde de gergeklestirilebilmektedir. Kategorik veri doniistiirme islemlerinde yaygin olarak
kullanilan yontemlerden olan kategorik degerleri doniistiirme (one-hot-encoding) yonteminde
girdiler tam sayil1 ifadelere dontistiiriiliir. Yontemin isleyisi Tablo 3.1°de gosterilmistir. Buna
gore tabloda haftanin giinlerinin sayisal ifadelere doniistiiriildiigii goriilmektedir. Haftanin giinii
siitunu kaldirilarak her bir gézlem giiniine denk gelen giin isimlerine yer verilmistir. lgili
giinlerde planlama yapildi ise o giine 1 degeri verilerek diger giinler i¢in ilgili gozlem 0 degerini
almistir. Bir bagka veri 6n isleme teknigi verilerin normallestirilmesidir. Baz1 makine 6grenme
tekniklerinde yontem sonuglarinin uygulamasi i¢in gerekli bir asamay1 olusturmaktadir. Cok
cesitli sekillerde gergeklestirilebilmektedir. Siirekli verilerin dogal logaritmasinin alinmasi
veya minimum maksimum Ol¢ekleme (minmaxscaler) gibi algoritmalara basvurulmasi ile
gerceklestirilebilmektedir. Boyut indirgemesi ise ¢ok fazla degiskenin modele girdi olarak
verilmesi durumlarinda modelin optimizasyon islemi gergeklestirememesi gibi durumlarda
gerekli olmaktadir. Bu tip durumlarda degisken secimi ve faktor analizi yontemleri ile degisken
sayis1 azaltilarak bu sorunun oniine gegilmektedir.

Tablo 3.1 Kategorik Veri Doniistiirme Ornegi

Gozlem | Haftanin Ucus Gozlem | Pazartesi | Sali | Carsamba | Ucgus
Giinleri | Durumu Durumu
1 Pazartesi 1 1 1 0 0 1
2 Sal 0 2 0 1 0 0
3 Carsamba 1 3 0 0 1 1
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3.1.2. Dengesiz Veri Seti Yonetimi

Siniflandirma problemlerinde ¢ikt1 kiimesinde bulunan gézlem sayilariin birbirinden
farkli olmasi veri setinin dengesiz veri seti olarak degerlendirilmesi anlamina gelmektedir.
Siniflandirma problemlerine has bir durumdur. iki ¢iktis1 olan siniflandirma probleminde bir
siifin ¢ogunluk diger sinifin ise azinlik olmasi veri setinin dengesiz olmasina 6rnek olarak
verilmektedir (Visa ve Salescu, 2005: 67). S6z konusu smiflandirma bir hastalik durumu igin
yapildiginda her bagvuran 1000 kisiden 100 kisinin hasta olmasi durumu incelendigi taktirde,
basvuran kisilerin durum frekansi arasinda ciddi bir fark oldugu goriilmektedir. Denetimli
O0grenme yontemi ile kullanilan yontemler veri setine gore kisilerin hasta olmadigini tahmin
etmeye daha yatkin olacaktir. Zira bagvuran tiim kisilerin hasta olmadig1 tahmini ile dahi %90
dogruluk orani ile tahmin gergeklestirmis olacaktir. Ozetle bu durum tahmine dayali model
olusturma gereksinimi oldugunda, nadir olaylarin ihmal edilmesine, ¢gogunlukta olan 6rneklere
daha fazla odaklanilmasina neden olabilmektedir (Branco vd., 2015: 12) ve Ogrenicilerin
kullanilabilir performansini diisiirmektedir (He ve Garcia, 2009: 1263).

Literatiirde dengesiz veri seti sorununu asmak adina dort ana yaklasim gelistirilmistir.
Bunlar veri 6n igleme, 6zel amagli 6grenme yoOntemleri, islem sonrasi tahmin ve hibrit
yontemler olarak belirlenmistir. Sekil 3.3’de bu yontemlerin genel yapist gosterilmektedir
(Branco vd., 2015: 14).

Dengesiz Veri Seti
Yonetimi Stratejilert

Ozel Amagli Ogranme
Yontemler:

- )

Veri On Izleme Islem Sonras1 Tahmin Hibrit Yéntemler

—> Yeniden drnekleme Esik deger yontem1

Aktif 6g I 1
> 11 dgrenme Islem sonras: malivet

Ly  duyarh yéntem

Ver1 uzayim
> agirhiklandirma

Sekil 3.3 Dengesiz Veri Seti Yonetimi (Branco vd., 2015:14)

3.1.2.1. Veri On isleme
Veri 6n isleme dengeli bir veri setinde de siklikla bagvurulan bir baslangi¢ adimdir.
Fakat dengesiz veri setleri igin daha onemli bir asamay1 olusturmaktadir. Cilinkii 6grenme

modeli yanl c¢alisarak ¢ogunluk olan sinifi tahmin etmeye daha yatkin olacak ve performans
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incelemesi yapildiginda da model iyi sonuglar veriyormus gibi yaniltici yonlendirmeler
olacaktir (Tiirk ve Ozkan, 2015: 268). Dengesiz veri setleri i¢in 6n isleme yontemleri yeni veri

iiretimi, aktif 6grenme ve veri uzayin agirliklandirma olarak ii¢ baslikta incelenmektedir.

3.1.2.1.1. Yeniden Ornekleme

Yeni veri lretimi stratejileri veri setindeki azinlik smifin dezavantajim1 ortadan
kaldiracagi igin efektif bir ¢6ziim olarak gosterilmektedir (Gangawar, 2012: 43; Cao vd., 2019,
s. 1567). Veri dagilimini degistirmenin sonuglarinin pozitif ve negatif drneklerin arasindaki
oran ve siniflandiricinin dogasi gibi bir dizi faktore bagl oldugu bir¢ok veri liretim yonteminin
denendigi bir ¢alismada ortaya konmustur (Hulse vd., 2007: 941). Baz1 durumlarda dengeli bir
dagilim olan veri setlerinin de iyi sonu¢ veremedigi ortaya koyulmustur (Weiss ve Provost,
2003: 326). Bu sebeple dogru miktarda veri tiretimi yapabilmek i¢in ¢ok ¢esitli yontemler
onerilmistir (Chawla vd., 2005: 32). Veri setine gore uygun yontemin segilmesi en dogru
yaklagimdir. Bu da genellikle deneme yanilma yontemi ile bulunabilmektedir. Yeniden
ornekleme ile dengesiz veri setinden dengeli bir veri seti elde etmek i¢in bagvurulmakta olan
yontemler alt 6rnekleme (undersampling), asir1 6rnekleme (oversampling) ve sentetik veri
iiretimi olarak incelenmektedir.

Alt 6rnekleme, girdilerin boyutunu kiigiilterek orijinal veri kiimesinden kaldirmak
temelinde gelistirilmistir. Alt 6rneklemede, rastgele secilen cogunluk sinifi tiyeleri veri setinden
atilir. Boylece performansi diigiiren 6rneklerin ortadan kalkmasi miimkiin olabilmektedir. Bu
durum modelin yeterli uyuma ulagamamasi problemine yol agabilmektedir. Asir1 6rnekleme ise
ornek boyutunu artiracak veriler eklemek temeli ile gelistirilmistir. Ornegin, rastgele asir1
ornekleme yonteminde azinlik sinifi tiyelerinin rastgele kopyalar1 veri setine eklenmektedir,
fakat bu durum asir1 uyumlama olasiligint da arttirabilmektedir (Chawla vd., 2002: 326).
Rastgele secilen gozlemler yerine uzaklik temelli secimler yapan algoritmalar da mevcuttur
(Mani ve Zhang, 2003: 1). Bu yaklagimin temelinde egitim setine dahil edilecek ¢ogunluk
siifinin hangileri olacagina belli bir mesafe (k-en yakin komsuluk gibi) kriterine gore karar
alarak alt ornekleme gergeklestirilir. Benzer bir sekilde Tomek linkleri yontemi de
kullanilmaktadir. Bu yontemde birbirlerinin yakin komsusu olan fakat farkli etiketlere sahip
olan 6rnekleri hedef alan yontem yalnizca ¢ogunluk sinifa ait 6rnekleri kaldirarak alt 6rnekleme
gerceklestirir veya her iki sinif igin de ug 6rnekleri kaldirabilir (Batista vd., 2004: 20). Baska
bir yaklasim ise benzerlik skoruna gore bir siniflandirma yaparak ulasilmak istenen deger ile

eldeki degerler arasina sinir ¢ekilmesidir. Burada 6nemli olan belirlenecek esik degeridir, ¢iinkii
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eger esik degeri diislik tutulur ise azinlik sinifindan 6rnekler de goz ardi edilir, aksi halde de
¢ogunluk sinifindan ¢ok fazla 6rnek modele dahil edilir (Branco vd., 2015: 17).

Bir diger yontem ise sentetik veri iiretimidir. Genellikle siniflandirma problemleri i¢in
kullanilan bu yontemler veri setine yeni 6rnek olarak eklendiklerinden dolay1 asir1 uyum riskini
azaltirlar ve asirt 6rnekleme yontemlerinin aksine genelleme yetenegini gelistirirler (Branco
vd., 2015: 18). Branco vd. (2015) gore sentetik azinlik asirt 6rnekleme yontemi (Synthetic
Minority Over-Sampling Techniqgue — SMOTE) olarak tanimlanan yontem en popiiler
tekniklerden biridir. Chawla vd. (2002) tarafindan gelistirilen yontem azinlik sinifi gozlemlerini
kullanarak k-en yakin komsular teknigi ile sentetik veri olusturup bu verileri azinlik sinifina
dahil edilmesi temelinde ¢alismaktadir (He ve Ma, 2013: 47). Sentetik veri lizerine ¢alisan bir
baska yontem ise rastgele asirt 6rneklemedir (Menardi ve Torelli, 2014: 92). Eldeki veri seti
lizerinden yetersiz ve asir1 ornekleme yaparak yeni veri seti liretme temelinde ¢alismaktadir.
Diger yaygin sentetik veri yontemleri: uyarlanabilir sentetik 6rnekleme, ¢ogunluk agirlikli
azinlik ornekleme, hizli yakinsayan Gibbs algoritmasi, rastgele yiiriiyiis asir1 6rneklemedir
(Aydin, 2021: 4).

Yeniden oOrnekleme yontemlerine yapilan bir elestiri ise sonuglarinin degiskenlik
gosterdigi her durumda basarili sonu¢ vermedigi yoniindedir. Bu durum deneysel ¢alismalar

yapilarak gosterilmistir (Jo ve Japkowicz, 2004: 40).

3.1.2.1.2. Aktif Ogrenme

Aktif 6grenme makine Ogrenme yontemlerden biridir. Genellikle ¢ikti verilerini
toplamanin maliyetli oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Ciktilar istatistiksel tabanda tahmin
ederek bulmaktadir. Cikt1 verisinin oldugu durumda ise gozlemler i¢inden en bilgilendirici

gozlemleri segerek alt ornekleme gergeklestirmek i¢in kullanilabilmektedir (Branco vd., 2015:
21).

3.1.2.1.3. Veri Uzaymm Agirhklandirma

Bu yontem maliyet duyarli bir temelde ¢alisilmaktadir. Veri setinde yanlis
siniflandirilan gozlemlere ceza uygulanir ve bdylece yanlis gozlemler maliyet minimizasyonu
temelinde azaltilmaya calisilmaktadir (Zadrozny vd., 2003: 435). Basit ve uygulamasi kolay
olarak tanimlanan bu teknigin en O6nemli dezavantaji bazi durumlarda asirt uyum ve bazi

durumlarda ise maliyet degerlerinin mevcut olmamasi olarak gosterilmektedir (Branco vd.,
2015: 22).
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3.1.2.2. Ozel Amach Ogrenme Yoéntemleri

Bu yaklasimda eldeki veriye gére algoritmalar yeniden diizenlenmektedir. Ogrenme
asamasinda modelin karsilasacagi dengesiz veri ile basa c¢ikmak i¢in algoritma tercih
kriterlerinde degisiklik yapilir. Boylelikle dengesiz veri seti sebebi ile karsilasilabilecek yanli
O0grenme gibi sorunlarin Oniine gegmek amaglanmaktadir. Fakat bu 6zellikleriyle, kullanilan
O0grenme algoritmast hem de veri seti lizerinde nitelikli bilgi sahibi olmay1 gerektiren bir
yontemdir. Bu yontem tasarlandig1 veri seti i¢in ¢ok etkili olabilmekle beraber uygulanmasi

deneyim ve nitelikli bilgi birikimi gerektirmektedir (Branco vd., 2015: 26).

3.1.2.3. Islem Sonras1 Tahmin

Bu yontem iki asama iizerine kurulmustur. ilk asamada siniflandirma tekniklerinden biri
kullanilarak bir esik deger elde edilir sonrasinda bu esik degere goére siniflandirma
tekrarlanmaktadir. ikinci asamada ise maliyete dayali ydntemle tahmin hatalar1 ceza degerleri
belirlenmektedir. Beklenen maliyeti en aza indirecek siniflandirma islemi ile ydntem

tamamlanmaktadir (Branco vd., 2015: 25).

3.1.2.4. Hibrit yontemler

Hibrit yontemler ile yeni veri tiretiminin, 6zel amagh 6grenme yontemlerinin veya islem
sonrast tahmin yontemlerinin avantajli yanlar1 bir araya getirerek daha dengeli bir veri seti elde
etmek amaglanir. Bu konuda yapilmis ¢aligmalar incelendiginde ¢ok farkli tekniklerin bir araya
getirilmis oldugu goriilmistiir. Bu alandaki ¢alismalardan birinde Tomek baglantilari ile
SMOTE tekniklerinin ve RUSboost ile topluluk 6grenme yontemlerinin bir araya getirilerek
performans denemelerine yer verildigi goriilmistiir (Zhang vd., 2018: 20). Bir bagka ¢aligma
SMOTE ile yetersiz 6rnekleme yontemini birlestirmistir ve normale gore daha iyi sonug verdigi
gosterilmistir (Salunkhe ve Suresh, 2016: 732). Bu sekilde birden fazla teknigin bir arada

kullanilmast hibrit yontemler olarak adlandirilmaktadir.

3.1.3. Ogrenme

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilirken, makine tarafindan veriden 6grenilen veya
tahmin edilmek i¢in kullanilan parametrelerin yani sira bir de kullanici tarafindan ayarlama
yapilabilecek parametreler bulunmaktadir (Tanyildizi ve Demirtas, 2019: 1). Hiper-
parametreler kullanici tarafindan diizenlenebilen parametreler olarak bilinmektedir. Ornek
olarak yapay sinir aglar1 incelendiginde, algoritmada belirlenen néron sayisi, katman sayisi
veya kullanilan aktivasyon fonksiyonu gibi kararlar hiper-parametre ayarlarini olusturmaktadir

(Mantovani vd., 2016: 37). Bu ayarlamalar makine Ogrenmesi algoritmalarinin tahmin
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yetenegini ¢ok biiylik olgiide etkilemektedir (Feurer vd., 2015: 1). Hiper-parametre ayarlari
yapmak icin siklikla deneme yanilma temelinde uygulamalar yapildigi goriilmektedir, fakat
egitim siiresi kisa olan modeller i¢in dahi deneme yanilma yontemini uygulamak uzun zaman
alabilmektedir (Mantovani vd., 2016: 37). Yakin zamana kadar bilgisayar donanimlari bu kadar
gelismis olmadig icin, gelistirilen tarama yontemleri ile yeterince iyi sonuglar almak pek de
mimkiin olmamaktayd: (Bergstra vd., 2011: 2546). Basit makine Ogrenmesi yontemleri
tizerinde daha titiz gerceklestirilen hiper-parametreler ile yenilik¢i makine 6grenme yontemleri
ile karsilastirilmistir. Model ¢6ziim siirelerinin hemen hemen ayni oldugu goriilmiistiir. Buna
karsin basit modellerin titiz hiper parametre ayarlariyla yenilik¢i makine 6grenme yontemlerine
gore daha iyi sonug verdikleri ortaya koyulmustur (Pinto vd., 2009: 7; Coates vd., 2011: 222;
Coates ve Ng, 2011: 7).

Hiper-parametre ayarlari ¢ogunlukla modelin kara kutusu veya kara biiyli oldugu
tanimlari ile anilmaktadir (Sen vd., 2018: 4538; Snoek vd., 2012: 2591; Wu vd., 2020: 788).
Her ne kadar hiper-parametre optimizasyonu adi ile anilmakta olan bir optimizasyon olsa da
normal optimizasyon problemlerinden farklidir. Ciinkii optimizasyon problemlerinde
kullanildig1 gibi bir kayip fonksiyonu veya baska matematiksel bir formiille kapali formda
gosterilemez. Yapilan islem meta-optimizasyon islemidir ¢linkii her hiper-parametre ayarinin
denemesi, modelin tekrar egitimini gerektirmektedir (Zheng, 2015: 27).

Hiper-parametrelerin dogru sekilde ayarlanmasinin énemi, modelin kapasitesini veya
esnekliginin bu sayede belirleniyor olmasi olarak 6zetlenebilmektedir. Modelin kapasitesini
dogru ayarlamak meydana gelmesi muhtemel asir1 uyumu 6nlemek ve egitim siirecinde
modelin daha iyi bir 6grenme gergeklestirerek daha dogru tahmin yapabilmesi olarak
aciklanmaktadir. Boylece test verilerinde veya ilerleyen asamalarda modelin kullanimi
asamasinda daha iyi sonuglar elde etmeyi saglanmaktadir (Zheng, 2015: 28).

Hiper-parametre ayarlarinin uygulanmasmin zor taraflari ise: bir veri seti lizerinde
yiiksek performans ile ¢alisan bir hiper-parametre optimizasyonun baska bir set iizerinde ayni
derecede iyi caligmayabilmesi, kurulan modelde tiim hiper-parametreler igin ¢alistirilmasi
gerekmesi ve bu sebeple ¢oziim alma siiresini olduk¢a uzatan bir durum olmasi olarak
gosterilmektedir (Mantovani vd., 2016: 38). Literatiirde sik¢a kullanilan ii¢ yontem
bulunmaktadir. Bunlar; kilavuz arama yontemi, rastgele arama yontemi, bayes yontemlerinden

olusmaktadir
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3.1.3.1. Kilavuz Arama Yontemi (Grid Search)

Kilavuz arama yontemi en sik kullanilan yontemlerden birisidir (Bergstra ve Bengio,
2012: 281). Bu durumun bir sebebi de geleneksel olarak kullanilan yéntemin bu olmasidir
(Ghawi ve Pfeffer, 2019: 161). Kilavuz arama yonteminde hiper-parametreler igin belirlenen
araliklar dahilinde, ilgili tiim degerlerin miimkiin olan her kombinasyonu i¢in deneme
yapilmaktadir. Genellikle ¢cok fazla zaman aldigi i¢in bazi durumlarda verinin tamaminda
deneme yapmak yerine daha kiiclik bir alan belirlenip bu alanda deneme yapilirken optimum
noktanin nerede oldugu kestirilmeye ¢alisilir. Buna da manuel kilavuz arama yontemi denir
(Zheng, 2015: 31). Cok boyutlu bir yapiya sahip olmasi Bellman’in (2015) ortaya koydugu
boyutsallik lanetinin (curse of dimensionality) ortaya da ¢ikmasina sebep olabilmektedir
(Bellman, 2015: 94). Bilinen tiim yontemler i¢inde en uzun hesaplama siiresine sahip oldugu
belirlenmistir (Zheng, 2015: 31). Uygulamasi kolay, elle yapilacak optimizasyonlara gére daha
iyi ve hizli ve az boyutlu uzaylarda kullanimi daha gilivenilir bir yontem olarak
degerlendirilmektedir (Ghawi ve Pfeffer, 2019: 161). Domhan vd. (2015) hiper-parametre
secim gosterimini temel alinacak olursa:

A makine 6grenicisi A4, ..., 4, hiper parametreleri ile ve karsilik gelen niifuz alani ise
A4, ..., A, olmak {lizere hiper-parametre uzayr A = A; *..* A, olarak tanimlanir. Her
parametre ayari i¢gin A € A, ve A; ise A 6grenme algoritmasinin bu ayarlamayi kullanildigini
gostermek i¢in kullanilmaktadir. Devaminda ise [(1) = L(Ay, Degitim» Daogruiama) dogrulama

Kaybinin yani yanls siniflandirma oraninin Deg;tim strasinda Dgosruiama Verisi lizerinde A, nin

basarisin1 gostermektedir. Bu optimizasyon 4 € A degerleri arasindan (1) degerini en aza

indirgeyen hiper-parametrelerin bulunmasi ile gerceklestirilmektedir.

3.1.3.2. Rastgele Arama

Rastgele arama yonteminin kilavuz arama yontemine goére en biiyiik farki, uzayda
arastirilacak tiim alani taramak yerine rastgele 6rnekleri taramaktir (Zheng, 2015: 31). Bu islem,
arama yonteminin isini oldukc¢a hafifletmekte ve tiim alani arastirmaktan daha az maliyetli bir
sonug elde etmeyi saglamaktadir. Ayn1 zamanda beklenenin aksine kilavuz arama yontemine
gore daha 1yi sonuglar verebildigi ve daha tercih edilebilir oldugu da literatiirde yer almaktadir
(Bergstra ve Bengio, 2012: 302). Bu durumun nedenleri incelendiginde olasiliga dayali bir
aciklamasi oldugu goriilmektedir. $oyle ki, sonlu maksimum Ornege sahip bir uzayda
maksimum 60 rastgele gozlem, %95 olasilikla gergek maksimum degerinin ilk %5’lik alani
icinde kalmaktadir. Birbirinden bagimsiz n tane 6rnek segilirse her birinin istenilen araligi

kagirma olasiligr (1 — 0.05)™’dir. Bu durumda en az 0.95 basar1 olasiligina ulagsmak istenirse
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ihtiya¢ duyulan n asagidaki fonksiyona gore bulunabilmektedir (Zheng, 2015, s. 32).
1-(1-0.05)">0.95 (25)
ve n = 60 elde edilir.
Bu sekilde, %95 basari ile ¢alisilmak istenen durumda 60 rastgele gézlem yapmanin da
yeterli olabildigi ortaya konulmustur. Bu basari oranindan daha diisiik oranlarin da kabul

edildigi durumlarda daha az gézlem sayisi ile de ¢aligmak miimkiin olmaktadir.

3.1.3.3. Bayes Optimizasyonu

Kilavuz arama ve rastgele arama yontemleri tiim olas1 noktalar1 énceden belirleyip
sonrasinda tamamini taramaktayken, akilli ayarlama teknikleri birka¢ hiper-parametre ayarini
secmekte ve secilen parametrelerin kalitesini degerlendirerek hangi ornekleri alacagina karar
vermektedir (Zheng, 2015: 32). Amag¢ modelin nihai tahmin puanini (6rnegin dogruluk degeri)
yiikseltecek sekilde calismasina olanak saglamaktir. Béylece daha az degerlendirme yapmak
ve siire tasarrufuna gitmek miimkiin olmaktadir.

Hiper-parametreler i¢in Bayes optimizasyon yaklasimi Snoek ve digerleri tarafindan
2012 yilinda ortaya konmustur. Akilli hiper-parametre ayarlarindan biri olan Bayes
optimizasyonunda ana fikir, makine 6grenme algoritmasinin performansinin olasiliga bagl bir
temsilini olusturmaya dayanmaktadir. Bayes optimizasyonunda rastgele aramada oldugu gibi
hiper-parametre kombinasyonlarinin alt kiimesi 6rneklenmekte; ancak kombinasyon segimi
asamasinda bayes optimizasyonu ile rastgele arama yoOntemi birbirlerinden farklilik
gostermektedir (Snoek vd., 2012: 2). Sec¢im islemi esnasinda Bayes teoremi ile olasilik hesabi
yapilir ve se¢im igslemi bu islemin sonucuna gore ilerlemektedir (26).

P(deger|hiper parametreler) (26)

Olasilik modeli elde edildikten sonra devam eden kombinasyonlar, performansin artma
olasiliginin yiiksek oldugu gozlemlerden secilerek ilerlemektedir. Ancak performans
olasiliginin yiiksek olmadigi tespit edilirse, hiper-parametre uzaymin baska bir alt kiimesi
dikkate alinarak denemelere devam edilmektedir. Bu yapilan se¢ime somiirii ve kesif
Odiinlesimi adi verilmektedir (Snoek vd., 2012: 12). Bayes optimizasyonunun diger
yontemlerden farki, testler sirayla yapilirken daha 6nce yapilmis olan testleri gz Oniinde
bulundurmasidir. Boylece Bayes optimizasyonu, rastgele arama yontemine gore daha avantajli

olarak degerlendirilmektedir (Tanyildiz1 ve Demirtag, 2019: 2).

3.1.4. Modellerin Performans Ol¢iim Metrikleri
Makine 6grenmesi yontemleri her gecen giin ¢esitlenmekte ve artmaktadir. Bir veri seti

icin hangi algoritmanin daha iyi sonug verdigi kararin1 vermek tizere tekniklerin performans
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metriklerinin 6l¢iimii gerekmektedir. Kullanilmakta olan ¢ok sayida performans metrigi
olmakla beraber, siniflandirma problemleri ig¢in bagvurulmakta olan ¢ogu performans metrigi
hata matrisi temeli ile gelistirilmis metriklerden olusmaktadir. Bu durum gozetilerek bu baslik
altinda 6ncelikle hata matrisi tanitilmis ardindan simiflandirma problemlerinde sik kullanilan

yontemlere yer verilmistir.

3.1.4.1. Hata Matrisi

Hata matrisi, diger adiyla karsililik matrisi, siniflandirma problemlerinin sonuglarini
degerlendirmede siklikla kullanilmaktadir. Bu matris tahmin ve gercek degerlerden
olugsmaktadir (Kohavi ve Provost, 1998: 271). Siniflandiricinin performansinin bir dokiimii
olarak da adlandirilabilir, ¢linkii dogru smiflandirilan ve yanlis siniflandirilan tiim degerler
matriste incelenebilmektedir (Bramer, 2016: 89). Hata matrisinin biiytikliigii ¢ikti sayisina gore
belirlenmektedir. X sayida ¢iktisi bulunan bir model i¢in X * X biiytikliigiinde hata matrisi
gerekmektedir (Zhang vd., 2020: 179). Tablo olas1 her siniflandirma igin bir satir ve siitun igerir,
satirlar dogru siniflandirmaya karsilik gelirken, siitunlar tahmini siniflandirmalari temsil eder
(Bramer, 2016: 89). Tablo 3.2’de gosterilmis olan hata matrisinde pozitif ve negatif degerler
smiflandirma sonucundaki iki farkli sinifi temsil etmektedirler. Tablo incelediginde tahmin
edilen deger pozitif ve tahmin de pozitif oldugunda gercek pozitif (GP) olarak siniflandirilir.
Tahmin degeri pozitif ger¢ek deger negatif oldugunda yanlis pozitif (YP) olarak tabloda yer
alir. Gergek degerin pozitif oldugu durumda negatif tahmin yapildiginda yanlis negatif (YN)
siniflandirma gergeklesmis ve tahmin ve gercek degerin negatif oldugu siniflandirma gergek
negatif (GN) olarak tabloda yer alirlar. Hata matrisi temel alinarak birgok performans
degerlendirme kriteri gelistirilmistir (Davis ve Goadrich, 2006: 234).

Iki tip siniflandirma hatasindan bahsetmek miimkiindiir. Bunlar Tip 1 ve Tip 2 olarak
adlandirilmaktadir. Tip 1 hata ayn1 zamanda yanlis pozitifler olarak da adlandirilir ve negatif
olarak siniflandirilmasi gereken orneklerin pozitif siniflandirildigi durumlar1 kapsamaktadir.
Tip 1 hata yapmanin olasilig1 « ile gosterilir. Gergek pozitifleri tahmin etme olasilig 1- « olarak
hesaplanmaktadir. Tip 2 hata ise yanlis negatiflerdir. Bu durum da pozitif olarak
siiflandirilmasi gereken drneklerin negatif olarak siiflandirilmast durumunda ortaya g¢ikar
(Bramer, 2016: 177). Tip 2 hata yapma olasilig1 ise £ ile gosterilir. Negatif degerlerin tahminin

dogru yapildig1 durumlarin olasilig1 ise 1- § ile hesaplanmaktadir.
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Tablo 3.2 Hata Matrisi

Pozitif GP YP
Tahmin _
Negatif YN GN
Pozitif Negatif
Gergek

3.1.4.1.1. Dogruluk (Accuracy)

Modelin ne derece dogru tahmin iirettigine odaklanan bir metriktir ve genellikle modelin
basarisin1 6lgmek i¢in kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir (Ferri vd., 2009: 29). Esit
dagilmayan verilerin degerlendirmesinde tek basina yetersiz olabilmektedir. Dogru
simiflandirilmis olan gergek pozitif ve gergcek negatif degerlerinin toplam tahminlere orani ile
hesaplanmaktadir (26) (Kubat, 2017: 227).

(GP + GN) (26)
(GP +YP + YN + GN)

Dogruluk =

3.1.4.1.2. Duyarhlik (Recall)

Pozitif tahminlerin ne derece basarili oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. Gergek
pozitif degerlerin, negatif olup pozitif olarak tahmin edilmis degerlerin (YN) gergek pozitif
degerlerin toplamina orani ile hesaplanir (27) (Kubat, 2017: 227). Pozitif olarak dogru sekilde
simiflandirilan toplam pozitif O6rneklerin oranidir. Yanlis negatif olarak smiflandirmanin

maliyetinin yliksek oldugu durumlarda tercih edilir.

GP @7)

D =
uyarlilik GP T YN

3.1.4.1.3. Kesinlik (Precision)

Pozitif olarak tahmin edilen durumdaki basariyr 6lgmede kullanilmaktadir. Diger bir
deyisle pozitif olarak siniflandirilanlar arasinda dogru siniflandirilmis orneklerin orani
degerlendirilmektedir. Genellikle yanlis pozitif degerlemenin maliyetinin yiiksek oldugu
durumlarda oncelikli incelenen bir performans metrigidir. Bunun i¢in de gergek pozitiflerin
gergek pozitif ve yanlis pozitif toplaminin oranina bakilmaktadir (28) (Miiller ve Guido, 2017:
283). Dengesiz veri setlerinde duyarlilik artirilmaya calisilirken kesinligi etkilememek
onemlidir, fakat bu iki hedef birbiri ile ¢eligkilidir. Azinlik sinifi igin gergek pozitif degerler
artirtlmaya ¢alisilirken yanlis pozitif sayist da artar, bu durum da kesinlik degerinin diismesine

neden olmaktadir (He ve Ma, 2013: 55).
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GP (28)
(GP +YP)

Kesinlik =
3.1.4.1.4. F Degeri
F degeri pozitif durumlart smiflandirma sirasinda dogruluk ve Kesinlik arasindaki
Odiinlesmeleri analiz etmektir. Bu amagla kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitlerinin yani pozitif tahmin
degeri ile gercek pozitif oraninin agirlikli harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir.

kesinlik * duyarlilik (29)

Fz = (1 2
p= 1+~ (B? * kesinlik) + duyarlilik

Genellikle F1 degeri yaygin olarak kullanilmaktadir. Avantajlarindan biri tim hata
maliyetlerini géz Oniine alarak hesaplamaya dahil etmesi olarak gosterilmektedir (Kubat, 2017:
227). Ayrica hem duyarlilik hem de kesinlik metriklerini birlikte degerlerirmesi sebebi ile
dengesiz veri setine sahip ikili simiflandirma problemlerinde dogruluk olgiitii yerine
kullanilmas: tavsiye edilmektedir (Miiller ve Guido, 2017: 284).

kesinlik * duyarlilik (30)
*
kesinlik + duyarlilik

F1=2

F2 degeri ise yanlis negatif olarak siniflanan gozlemlerin maliyetinin daha yiiksek
oldugu durumlarda kullanilmaktadir (Brownlee, 2020: 1).

kesinlik * duyarlilik (31)

Fo=5+ (4 * kesinlik) + duyarlilik

3.1.4.1.5. Cohen Kappa Istatistigi

Bu istatistik iki siniflandirici arasindaki uyumun bir Olciisii olarak kullanilmaya
baslanmigtir (Cohen, 1960: 37). Sonrasinda smiflandirici performansi 6lgmek igin de
kullanilmaktadir (Witten ve Frank, 2002: 76). Siniflandirma problemleri igin kullanilmamasini
tavsiye eden caligma da bulunmaktadir (Delgado ve Tibau, 2019: 1). Pr(a) iki degerleyici
arasinda olusan uyusmalarin toplam orantisi ve Pr(e) degeri ise bu uyusmanin sans eseri denk
gelme olasilig1 olacak sekilde hesaplanmaktadir (32).

_ Pr(a) — Pr(e) (32)
~ 1-Pr(e)

Hesaplanan k degerine iligkin degerlendirme Tablo 3.3’de bulunmaktadir.
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Tablo 3.3 Cohen Kappa Degeri Yorumlamasi

K Yorum
<0 Hic uyusma yok
0.0 —0.20 Onemsiz uyusma
0.21 —0.40 Orta derecede uyusma
0.41—0.60 Cogunlukla uyusma
0.61 —0.80 Onemli derecede uyusma
0.81 —1.00 Neredeyse milkemmel uyusma

Kaynak: (Landis ve Koch, 1977: 165)

3.1.4.1.6. islem Karakteristik Egrisi ve Egri Alinda Kalan Alan

Tip 1 ve Tip 2 Hata degerlerinin diyagram iizerinde gdsterimi islem karakteristik egrisi
grafigini olusturmaktadir (Bramer, 2016: 182). Bu sayede testin ayirt etme giicii
belirlenmektedir. Tek bir performans metriginin yanli sonu¢ vermesinin miimkiin oldugu
diistiniilerek gelistirilmis istatistiki bir degerlendirme yontemidir (Metz, 1978: 283). Dikey
ekseninde Tip 2 Hata, yatay ekseninde ise Tip 1 Hata yer almaktadir. Egri iizerindeki her nokta
farkli sonuglar1 temsil etmektedir. Sekil 3.4’de gosterildigi gibi egrinin orijin noktasindan
hemen hemen dik bir sekilde (0,1) noktasina ulagmasi oradan da yatay olarak (1,1) noktasina
ulagmast mikkemmele yakin oldugu sonucunu temsil etmektedir. Siniflandirma problemlerini
karsilagtirma ve degerlendirme igin kullanilmasi onerilmektedir (Bradley, 1996: 1150). Fakat
birden fazla modelin karsilastirlmasinda kullanildigi durumlarda kullanigh  olmadigi
belirlenmistir (Provost vd., 1998: 445).

Dogru (LD
Poztf | (0.1)
Oran

Pozitif

Oran

Sekil 3.4 Miikemmele Yakin islem Karakteristik Egrisi

Bu zorlugu agmak i¢in egrinin altinda kalan alan hesaplanmaktadir. Algoritmanin tiim
alan tizerine nasil performans gosterdiginin anlasilmasi i¢in kullanigli bir yontem olarak

gosterilmektedir (33) (Branco vd., 2015: 7).
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GP GN 33
EAKA = GP+YN+GN+YP ( )

3.1.5. Verilerin Incelenmesi ve Analizi

Ugak gecikmelerinin makine 6grenmesi yontemleri ile basarili bir sekilde tahmininin
gerceklestirebilmesi igin gerekli olan biiyiik veri bir havayolu sirketinden temin edilmistir. Veri
setine havayolunun 2016-2018 yillar1 arasinda gergeklestirmis oldugu tiim ulusal ve
uluslararast ugus verileri dahil edilmistir. Siire zarfinda 65 farkli lilkeye 48449 ugus
gerceklestirilmistir. Ilgili ucuslarm yillara gére dagilimi Sekil 3.5’te gosterilmistir. Sekilde
havayolu sirketinin yillar gectikce artan miktarda ugus gergeklestirmis oldugu

gbzlemlenmektedir.

20000 4

17500 4

15000 A

12500 A

10000 4

7500 4

5000 4

2500 A

2016 2017 2018

Sekil 3.5 Yillara Gére Ucus Siklign

Haftanin giinlerine gore ugus sikligi ise Sekil 3.6 lizerinde gosterilmis en sik ugusun
oldugu giin Cuma (7784) en az ucusun oldugu giin ise Pazartesi (6167) olarak tespit edilmistir.
Uguslarin en yogun oldugu Cuma giinii, ucaklarin ortalama gecikme siiresinin de en yiiksek

oldugu giin olarak 6n plana ¢ikmaktadir.
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Hafta Glnlerine Uguslar

I Ucgus SayIs| === Ortalama Gecikme (dakika)

9000 20
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7000 16
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2000 4
1000 2
0 0

Pazatesi Sali Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

Sekil 3.6 Hafta Giinlerine Gore Ucus Sikligi ve Ortalama Ge¢ Kalma Siiresi

Sekil 3.7°de incelenmis olan ayin giinlerine gore yogun giinler aylarmn 1., 2., 7., ve 27.
gilinlerine denk geldigi gozlemlenmektedir. Yilin 8 aymnin 31 giinden olugmasi nedeni ile en az
ucus sayist aym 31’ine gergceklesmistir. Bu durum haricinde daha az ugus gerceklesen giinler
ayin 12’si ve 13’ olmustur. Ortalama ge¢ kalma siiresi ise aymn 1’1, 8’i ve 30’unda
gerceklesmektedir.

Ortalama Gecikme
(Dakika) Ugalk
20 Sayis1

1600

1400
10
1200
5
1000
25 20

3 10 15 20
Aryn Giind

Sekil 3.7 Ay Giinlerine Gore Yogunluk ve Ortalama Ge¢ Kalma Siiresi

En ¢ok gecikme yasanan ilk 5 havaalanina ait bilgiler ise Tablo 3.4’te paylasilmistir. En
uzun gecikme yasanmis olan havalimani1 760 dakikalik gecikme ile Amsterdam Schiphol olarak
tespit edilmistir. Bu tabloda 6ne ¢ikan havaalanlari en sik ugus gerceklestirilen havaalanlari ile
paralellik gostermektedir. Bu durum en sik kullanilan ilk 10 havalimaninin gdsterilmis oldugu

Sekil 3.8 ile karsilagtirma yapildiginda goriilmektedir.
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Ortalama
En Kisa Siire En Uzun Siire .
Havalimam ) ) Gecikme Sayisi Gecikme Siiresi
(dakika) (dakika) )
(dakika)
Antalya Havaalani 0 645 12575 13,9
Amsterdam Schiphol
0 760 2259 20,5
Havalimani
Dubai Havalimam 0 595 1987 9
Ben Gurion Uluslararasi
0 295 1746 22,1
Havalimani
Briiksel Havaliman 0 235 1323 14,1

2016-2018 yillar1 arasinda havalimani tarafindan en sik kullanilan 10 havalimaninin

gecikme siirelerini gosteren grafik Sekil 3.8 {izerinde gosterilmektedir. Havalimanlarinin agik

isimleri sirasiyla Antalya, Amstredam Schiphol, Ben Gurion, Briiksel, Ben Gurion, Milas

Bodrum, Indira Gandhi, Kandiye, Sardar Vallabhbhai Patel, Dubai, Adani Airports Mangaluru

Havalimanidir. Bu havalimanlari arasinda en uzun ge¢ kalma siiresi yaklasik sekiz saat gecikme

ile Amsterdam Havalimaninda gerceklesmistir.

AYT m. L S e
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Sekil 3.8 En Sik Kullanilan ilk On Havalimanindaki Gecikme Siireleri

7s od

llgili gecikmeler siirelerinde gére gruplandiginda ise, gecikmelerin birgogunun ilk 15

dakika i¢inde iistesinden gelinmis oldugu gozlemlenmektedir. Sonraki yarim saat iginde ise

kalan uguslarin yarisindan fazlasinin gerceklemis oldugu, daha uzun siirelerde ise c¢ok sik

gecikme yasanmadigi gruplanma yapilmis olan Sekil 3.9 iizerinde gosterilmistir.
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BRU

KALKIS HAVALIMANI

SURE
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Sekil 3.9 En Sik Kullan 10 Havaalaninda Planlanan ve Gerceklesen Kalkis Arasindaki Siire Farki
Sekil 3.10°da gosterildigi gibi 34254 ucus belirlenen kalkis saatinden en g¢ok 15

dakikalik gecikme ile kalkigini planlanan zaman dahilinde gerceklestirmis, 14195 ugusta ise 15
dakikayr asan gecikmeler yasanmustir. 15 dakika ve daha kisa siiren gecikmeler Federal
Aviation Adinistraion’a (Federal Havacilik Idaresi) gore gecikme olarak kabul edilmediginden
(FAA, 2020: 1) ¢alisma dahilinde veri seti i¢inde 15 dakikay1 asan kalkislar gecikme olarak

kabul edilmis, veri seti bu dogrultuda diizenlenmistir.

Ucgus Durumu

40000

34254

35000
30000
25000
20000

14195

15000
10000
5000

Ugus Sayisi

B Vakitli Uguslar (0-15 dakika) B Geciken Uguslar (<15 dakika)

Sekil 3.10 Vaktinde ve Geciken Ugus Sikliklar:

Bir ugagin kalkis asamasindan varis asamasina kadar gergeklestirdigi tiim asamalar ise
Sekil 3.11 {izerinde gosterilmektedir. Bu sekilde en 1yi durum havayolu tarafindan 6nceden
planlanmis olan saatte ucagin kalkip, planlanan varis saatinde de varis1 gergeklestirmesidir.

Ugak perondan ayrilip hareket etmeye basladiginda kalkis pistine dogru ilerler bu yola taksi
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yolu ad1 verilmektedir. Her havaalaninda farkl: siireler alabilecek bu yolda gecirilecek siire de
havayollar1 tarafindan planlanmaktadir. Pistten ayrilistan itibaren ugus siiresi baslar piste inis
ile birlikte varis havaalanindaki taksi yolunda ilerlenir ve perona yanasan ugak varis yerine

ulasmus olur.

Taksi
'l B 4 *
I\.ﬁ.u\l*} . . Ueus Siiresi Vars
_;:TEC ikmesi e Taksi . ¥y ST " Gecikmesy
Planlanan Piste Gereek vans
Kalkis Inag Zamani
Gergeklesen  Pisten Planlanan
) Kalkis Kalkis varis .

Gergeklesen Blok Siire

b b

-
-

Planlanan Blok Siire

Sekil 3.11 Planlanan ve Gerg¢eklesen Ucus Asamalar:

Literatiirde sik¢ca kullanilan degiskenler modele dahil edilmistir. Bu degiskenler
havayolu sirketinden alinmis ve Tablo 3.5’te gosterilmistir.
Tablo 3.5 Ugusa Ait Degiskenler

Degisken Ismi Aciklama Veri Tipi Kategori Sayisi
plan_gun Planlanan ayn giinii Kategorik 7
plan_ay Planlanan yilin ay1 Kategorik 12
plan_zaman Planlanan kalkis zamani Stirekli

plan_hgun Planlanan haftanin giinii Kategorik 7
O_airport Kalkis havalimani Kategorik 303
D_airport Varig havalimani Kategorik 301
taxi_out Peron ile kalkig arasinda gegen siire  Stirekli

pist_ayrilis Ugagin yerden ayrildigi zaman Siirekli

plan_varis Ugagin varis pistine indigi an Stirekli

plan_ucus_suresi ~ Havada gegen siire Stirekli

Havayolu firmasindan alinan verilere ek olarak literatiirde de siklikla bagvuruldugu gibi
ucuslar tizerinde etki sahibi olmasi1 bakimindan hava durumu bilgileri de ugus verileri ile birlikte
kullanilmistir. Kullanilan veriler ¢evrimigi web sitesi olan rp5.ru araciligi ile temin edilmistir.
Hava durumu ile ilgili degiskenler Tablo 3.6’da gdsterilmistir. Ilgili degiskenler kalkis
havalimaninda kalkis saatindeki hava durumu ile kalkis saatinde varis havalimaninin hava

durumu olarak modele iki ek set olarak eklenmistir.
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Degisken Aciklama Veri Tipi Kategori Sayisi Eksik Veri Sayisi

Ismi

T2 Kalkis Havalimani Stirekli 25
Hava Sicaklig1

Po2 Kalkis Havalimani Stirekli 30
Olgiim Yeri Hava
Basinci

P2 Kalkis Havalimant Stirekli 13
Deniz Seviyesinde
Atmosferik Basing

U2 Kalkis Havalimani Stirekli 48
Bagil Nem

DD2 Kalkis Havalimani Kategorik 18 14
Riizgar Yoni

Ff2 Kalkis Havalimant Stirekli 14
Riizgar Hiz1

C2 Kalkis Havalimani Kategorik 5044 26
Bulutluluk Durumu

T3 Varis Havalimani Stirekli 141
Hava Sicakligi

Po3 Varis Havalimani Stirekli 146
Olgiim Yeri Hava
Basinct

P3 Varis Havalimani Stirekli 133
Deniz Seviyesinde
Atmosferik Basing

U3 Varis Havalimani Stirekli 149
Bagil Nem

DD3 Varis Havalimani Kategorik 19 152
Riizgar Yoni

Ff3 Varis Havalimani Stirekli 162
Riizgar Hizi

C3 Varis Havalimani Kategorik 4563 3419

Bulutluluk Durumu

Veri setinde ugus durumu verilerinde eksik veri bulunmamaktayken, hava durumu

verilerinde baz1 eksik veriler tespit edilmistir. Siirekli veriler i¢in tiim verilerin ortalamasi

alinarak eksik veriler tamamlanmigtir. Kategorik verilerdeki eksiklikler ise “Bilinmiyor” olarak

tamamlanmistir. Kategorik veriler kategorik degerleri doniistiirme (one-hot-encoding) yontemi

ile tam sayili ifadeler haline doniistiiriilmiistiir. Doniisiim sonucunda 10316 degisken elde
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edilmistir. Sadece YSA yonteminde veriler O ile 1 arasinda dlgeklendirilerek (MinMaxScaler)
normalize edilmistir. Veri seti dengesiz gozlemlerden olugmakta oldugu igin segilen makine
O0grenmesi yontemleri ayrica sentetik veri (SMOTE) iiretimi yontemine bagvurulmustur.
SMOTE ile elde edilen veri seti ile tiim makine 6grenmesi yontemleri i¢in ayrica denemeler
gerceklestirilmistir. Uciincii  deneme ise hiper parametre ayarlarma basvurularak
gerceklestirilmistir. Tiim karar agact temelli yontemler i¢in Bayes yontemi ile hiper-parametre
aramasi1 yapilmis sonuglari ayrica degerlendirilmistir. Tiim makine 6grenme denemeleri Jupyter

Notebook 6.1.4 versiyonu ile Python 3.8.5 versiyonu ile gerceklestirilmistir.

3.2. Arastirma Bulgular:

Calismanin birinci boliimiinde detayli bir sekilde yer verilmis olan makine 6grenme
teknikleri, glinlimiizde insan eliyle analiz edilmesi gii¢ problemlerin ¢dziimiinde daha gercekei
sonuclarin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Bu bakis agisiyla bu boliimde ucaklarin ge¢ kalmasi
ile ilgili olarak toplanmis olan verilerin analizi asamasinda makine 6grenme tekniklerinden
YSA, RO, XGBoost, LightGBM ve CatBoost kullanilmis ve analiz sonuglar1 ortaya konmustur.
Bu baglik altinda ilgili tekniklerin bulgulari incelenirken Oncelikle varsayilan ayarlar ile
kurulmus model sonuglarina, sonrasinda sentetik veri ile giincellenmis veri seti ile model
sonuglarina ve son olarak karar agaci temelli yontemler i¢in hiper-parametre ayarlari yapilmis
model sonuglarina yer verilmistir. Yapay sinir aglarinin sistem gereksinimleri yiiksek oldugu
ve bu donanimsal alt yapiya sahip olunamadig: i¢in bu modele 6zgii olarak Bayes ile hiper-
parametre ayarlarn gergeklestirilememistir.  YSA ile Bayes hiper-parametre ayarlari
yapilamadigindan yerine model ile el ile deneme yapilarak en iyi degerleri verdigi tespit edilen

¢ift katmanli YSA modeline yer verilmistir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Elde Edilen Bulgular

Yapay sinir aglar1 yonteminde 6ncelikle taniml kiitiiphane iginde varsayilan ayarlar
kullanilarak uygulama yapilmistir. Burada parametreler gizli katmanda 100 diigiim, aktivasyon
fonksiyonu olarak dogrultulmus lineer birim (relu) fonksiyonu, 6grenme orani 0,001,
maksimum iterasyon sayist 2000 olarak kullanilmistir. Hazirlanan hata matrisinde tahmin
degerleri satirlarda, gercek degerler siitunlarda yer almaktadir. Gergek pozitif degerler gec
kalacak ucuslar1 temsil ederken, gercek negatifler ise zamaninda kalkan uguslari temsil
etmektedir. Ortaya koyulan problemde geciken ugaklarin ge¢ kalmayacak olarak gruplanmasi
daha maliyetli oldugundan yanlis negatif degerlerin daha maliyetli oldugu diistiniilmektedir.
Tablo 3.7°de YSA modelinin Python iizerindeki varsayilan ayarlari ile elde edilmis olan egitim

sonucundaki hata matrisine yer verilmistir. Tabloya gore egitim agamasinda model sonuglarla
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oldukea yiiksek uyum gostermistir. Tablo 3.8’de ise YSA modelinin varsayilan ayarlarla test
sonuglar1 yer almaktadir. Bu sonuglar igin 2855 (1238+1617) ugagin ge¢ kalacagi 11680
(9293+2387) ucusun ise zamaninda gergeklesecegi tahmin edilmistir. Ger¢ek sonuglara gore
ise 3625 ucak gecikmis, 10910 ugak ise planlanan zamanda kalkis gerceklestirmistir. 1238 ucus
gecikecek olarak tahmin edilmis ve gercekte de gecikmislerdir (GP). 2387 ucus gecikecek
olarak tahmin edilmis fakat zamaninda kalkis gergeklestirmistir (YN). 1617 ugus gecikmeyecek
olarak tahmin edilmis fakat ucus kalkisi vaktinde olmustur (YP). Son olarak 9293 ucus
gecikmeyecek olarak tahmin edilmis ve gercekte de gecikmemistir. Egitim sonuglart ile test
sonuglar1 arasinda yiiksek farklilik gézlemlenmistir. Model egitim verisine gore fazla uyum

gostermis; fakat test verisi lizerinde ¢ok basarili olamamastir.

Tablo 3.7 YSA Varsayilan Parametrelere Gore Hata Matrisi Egitim Sonuclar:

Tahmin Pozitif 8318 1

Negatif 4 25591

Pozitif Negatif
Gergek

Tablo 3.8 YSA Varsayilan Parametrelere Gore Hata Matrisi Test Sonuclar:

) Pozitif 1238 1617

Tahmig Negatif 2387 9293
Pozitif Negatif

Gergek
SMOTE yontemiyle sentetik veri tiretimi hata matrisi egitim sonuglari Tablo 3.9’da

paylasilmistir. Varsayilan ayarlara benzer bir sekilde egitim asamasinda model oldukga yliksek
basar1 gostermistir. Sadece 5 ugus yanlis siniflandirilmigtir. Tablo 3.10°da ise test sonuglarina
yer verilmistir. Sentetik veri kullanimi ile varsayilan ayarlar test sonuglari karsilastirildiginda
yanlis pozitif smiflandirilmis gozlem sayisinda artis gozlemlenirken, yanlis negatif

siiflandirma sayisinda azalma gergeklestigi goriilmiistiir.

Tablo 3.9 YSA SMOTE ile Hata Matrisi Egitim Sonuglari

Tahmin Pozitif 25590 3
Negatif 2 25589
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.10 YSA SMOTE ile Hata Matrisi Test Sonuglari
Pozitif 1362 1638
Tahmin Negatif 2263 9272
Pozitif Negatif

Gergek

Y SA teknigi ayrica ¢ift gizli katman ile de ¢alistirilmistir. Cift gizli katman kullanilirken

varsayilan parametrelerden farkli olarak iki katman kullanilmis buradaki gizli diigiim sayisi ilk
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gizli katman i¢in 30 ve ikinci katman i¢in 30 olarak se¢ilmis ve maksimum deneme 2000 olarak
belirlenmistir. Belirlenen ndron sayisi denemeler sonucunda elde edilen en iyi degere gore
secilmistir. Tablo 3.11 iizerinde varsayilan ayarlarla elde edilen egitim asamasi hata matrisi
sonuglar1 paylasilmistir. Egitim asamasi1 onceki sonuglara gore daha basarisiz olsa da Tablo
3.12°de paylasilan test sonuclart incelendiginde yanlis negatif siniflandirma sayisinin en diisiik
elde edildigi test sonucunun da burada elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 3.11 Cift Gizli Katman YSA Varsayilan Parametrelere Gore Egitim Sonuglar:

Tahmin Pozitif 8289 90
Negatif 33 25502
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.12 Cift Gizli Katman YSA Varsayilan Parametrelere Gore Test Sonuclari
_ Pozitif 2028 1763
Tahmin Negatif 1597 9147
Pozitif Negatif
Gergek

SMOTE ile ¢ift katman uygulandiginda ise Tablo 3.13 ve Tablo 3.14’de gosterilmis
olan egitim ve test hata matrisi sonuglar1 elde edilmistir. Egitim asamasinda benzer sonuglar
elde edilirken, test asamasinda yanlis pozitif siniflandirilan uguslarda varsayilan ayarlara gore
azalma yanlis negatif smiflandirilan ucuslarda ise varsayilan ayarlara gore artis oldugu

gozlemlenmemistir.

Tablo 3.13 SMOTE ile Cift Gizli Katman YSA Varsayillan Parametrelere Gore Egitim Hata Matrisi

Sonuclar:
_ Pozitif 25386 29
Tahmin Negatif 206 25563
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.14 SMOTE ile Cift Gizli Katman YSA Varsayilan Parametrelere Gore Test Hata Matrisi Sonuclari
_ Pozitif 1577 1338
Tahmin Negatif 2048 9572
Pozitif Negatif
Gergek

3.2.2. Rastgele Ormanlar

Rastgele ormanlar teknigi uygulanirken varsayilan ayarlarda ormandaki agag sayis1 100,
dallanmay1 saglamak igin gerekli endeks gini endeksi, diigiimleri bélmek igin gereken
minimum 6rnek sayisi 2, bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken minimum 6rnek sayisi 1 olarak
kullanilmistir. Hata matrisi sonuglari Tablo 3.15’te egitim Tablo 3.16’da ise test sonuglari

paylasilmistir. Tablo 3.15’e¢ gore model sonuglara gore tamamen uyumlu bir 6grenme
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gerceklestirmistir. Tablo 3.16’da paylasilan test sonuglarina gore ise model agirlikli olarak
ucuslar1 vaktinde kalkacak olarak tahmin etmektedir. Toplamda tiim uguslardan sadece 225
ucagin gec kalacagi tahmini yapilmistir. Veri setindeki dengesiz dagilim sonucu uguslarin geg
kalmayacagi yoniinde bir tahmin yaparak yanl 6grenme gerceklestirmistir.

Tablo 3.15 Rastgele Ormanlar Varsayilan Ayarlar ile Egitim Asamasi Hata Matrisi Sonuglari

Tahmin Pozitif 25592 0
Negatif 0 8322
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.16 Rastgele Ormanlar Varsayilan Ayarlar ile Test Asamas1 Hata Matrisi Sonuglari
Tahmin Pozitif 178 47
Negatif 3447 10863
Pozitif Negatif
Gergek

Sentetik veri tiretimi ile varsayilan degerler kullanilarak uygulanan modelin hata matrisi
sonuglari Tablo 3.17 tizerinde egitim ve Tablo 3.18 iizerinde test olarak yer almaktadir. SMOTE
yontemi ile de egitim agamasi sonuglarinda %100 sekilde gerceklesmistir. Fakat test asamasi
incelendiginde sonuglarin hala yanli 6grenmeye yatkin oldugu sentetik veri tiretiminin model

sonuclarinda ¢ok fark yaratamadigi goriilmektedir.

Tablo 3.17 SMOTE ile Rastgele Ormanlar Yontemi Egitim Asamasi1 Hata Matrisi Sonuglari

) Pozitif 25592 0
Tahmin -
Negatif 0 25592
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.18 SMOTE ile Rastgele Ormanlar Yontemi Test Asamasi Hata Matrisi Sonuclari
. Pozitif 227 76
Tahmin -
Negatif 3398 10834
Pozitif Negatif

Gergek
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Karar agaci temelli tekniklerde hiper-parametre ayarlarina da yer verilmistir. Hiper-

parametreler i¢in kullanilan parametre uzayr ile optimum degerler Tablo 3.19 iizerinde

gosterilmistir.

Tablo 3.19 Rastgele Ormanlar Parametre Uzay1 ve Optimum Degerler

Parametreler

Parametre Arahig:

Optimum Degerler

Ormandaki Aga¢ Sayisi (100, 1000) 502
Maksimum Derinlik (5, 50) 49
Minimum Yaprak (1, 20) 2
Yaprak Ayrimi (2, 100) 2

Capraz dogrulama i¢in 5 katman olusturulmustur. Yontemin tahminlerine gore
olusturulmus egitim ve test hata matrisleri sirastyla Tablo 3.20 ve 3.21°de sunulmustur. Egitim
sonuglarina bakildiginda 6grenmenin tam model sonuglarina ger¢eklesmedigi goriilmektedir.
Test sonuglarinda ise hiper-parametre ayari ile model daha hassas ayarla EAKA kazancini
yiikseltecek sekilde problem ¢oéziimiine odaklanmis olsa da model anlamliligi kalmamistir,
gerceklesen hemen hemen tiim uguslarin zamaninda olacagi tahmini yapilmistir. Bu durum bazi
performans metriklerinin yiiksek ¢ikmasmi saglasa da modeli kullanilabilir olmaktan

uzaklastirmaktadir.

Tablo 3.20 Hiper-Parametre Ayarlari ile Rastgele Orman Teknigi Egitim Hata Matrisi Sonuclari

) Pozitif 1147 0
Tahmin -
Negatif 7175 25592
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.21 Hiper-Parametre Ayarlari ile Rastgele Orman Teknigi Test Hata Matrisi Sonuglari
) Pozitif 24 2
Tahmin -
Negatif 3601 10908
Pozitif Negatif
Gergek

3.2.3. XGBoost

XGBoost yontemi varsayilan ayarlarinda ise 6grenme orani 3, maksimum derinlik 6,
egitim icin alt drneklem orani 1, minimum 6rnek agirligr 1 (yaprak belli bir oranin altinda
diigimle sonuglanirsa, daha fazla bdlimlenmeden sonlandirilacaktir) parametreleri
bulunmaktadir. Bu parametreler ile hata matrisi sonuglar1 egitim asamasi i¢in Tablo 3.22 test

asamasi i¢in sonuglart Tablo 3.23 {izerinde yer almaktadir. Egitim asamasi ve test asamasi
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benzer sonuglar verdigi i¢in 6grenmenin basaril bir sekilde gerceklestigi goriilmektedir. Diger
yontemlere gore daha iyi tahmin degerleri XGBoost ile elde edilmistir.
Tablo 3.22 XGBoost Varsayilan Ayarlarla Egitim Asamasi1 Hata Matrisi Sonuglar:

. Pozitif 8213 138
Tahmin -
Negatif 109 25454
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.23 XGBoost Varsayilan Ayarlarla Test Asamasi Hata Matrisi Sonuglari
. Pozitif 3451 130
Tahmin -
Negatif 174 10780
Pozitif Negatif
Gergek

SMOTE yontemi ile tekrar uygulanan XGBoost hata matrisi egitim sonuglar1 Tablo
3.24°te test sonuglari ise Tablo 3.25°te sunulmustur. Varsayilan ayarlar ile elde edilen hata

matrisi sonuglarina gore daha kotii sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.24 XGBoost ve SMOTE Kullamimiyla Egitim Asamasi Hata Matrisi Sonuglari

) Pozitif 25419 156
Tahmin -
Negatif 173 25436
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.25 XGBoost ve SMOTE Kullanimiyla Test Asamasi1 Hata Matrisi Sonuglari
. Pozitif 3408 140
Tahmin -
Negatif 217 10770
Pozitif Negatif
Gergek

Bayes yontemi ile hiper-parametre ayar1 yapilmak iizere belirlenen parametre uzayi ve

elde edilen optimum degerler Tablo 3.26 aracilig1 ile gosterilmistir.

Tablo 3.26 XGBoost Parametre Uzay1 ve Optimum Degerler

Parametreler Parametre Aralig1 | Optimum Degerler
Ogrenme Orani (eta) (0,01,1) 0,58

Orman Biiyiikligii (100, 1000) 412
Maksimum Derinlik (3, 10) 10

Alt Kiime Orneklem Oram 0, 1) 0,88
Minimum Ornek Agirligt (0, 20) 0,2

Gamma (0, 5) 4

Capraz dogrulama i¢in 5 katman olusturulmustur. Modelin test ve egitim hata matris
sonuglari sirastyla Tablo 3.27 ve Tablo 3.28 lizerinde gosterilmistir. Hem egitim hem de test

sonuglar1 diger XGBoost denemelerine benzer sonuglar vermistir. Model sonuglar1 basarilt
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olmakla beraber Bayes ile XGBoost yonteminin en diisiik yanlis negatif degeri (161) elde
edilmistir.

Tablo 3.27 Hiper-Parametre Ayarlari ile XGBoost Egitim Hata Matrisi

. Pozitif 8219 145
Tahmin -
Negatif 103 25447
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.28 Hiper-Parametre Ayarlari ile XGBoost Test Hata Matrisi
. Pozitif 3464 138
Tahmin -
Negatif 161 10772
Pozitif Negatif
Gergek

3.2.4. LightGBM

LightGBM yo6nteminde ise varsayilan parametrelerde yaprak sayisi 31, maksimum
derinlik sinirsiz, yapraktaki minimum veri sayisi 20, torbalama orani ya da diger adiyla alt kiime
olusturma oran1 1, her iterasyonda rastgele bir alt degisken kiimesinin secimi 1 (6rnegin 0,8
olarak ayarlandigi durumda agag egitilmeden once degiskenlerin %80’inini se¢ecegi anlamina
gelmektedir) olarak belirlenmistir. Varsayilan ayarlara gore elde edilen egitim ve test hata
matrisi sirastyla Tablo 3.29 ve Tablo 3.30’da yer almaktadir. Egitim ve test hata matrislerinin
benzer olmasi asir1  Ogrenme olmadigini  gostermektedir. XGBoost sonuglart ile
karsilastirildiginda ise yanlhis negatif tahminlerde artis gozlemlenirken yanlis pozitif
tahminlerde diislis gergeklestigi goriilmiistiir. Bu yoniiyle yanlis negatif gozlem sayilari
problem icin daha maliyetli olarak degerlendirildiginden varsayilan ayarlar i¢in XGBoost

yontemine gore daha kotii test sonuclart verdigi ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 3.29 LightGBM Varsayilan Ayarlar ile Egitim Hata Matrisi Sonuglari

. Pozitif 7513 214
Tahmin -
Negatif 809 25378
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.30 LightGBM Varsayilan Ayarlar ile Test Hata Matrisi Sonuclari
. Pozitif 3124 118
Tahmin -
Negatif 501 10792
Pozitif Negatif
Gergek

SMOTE ve LightGBM tekniklerinin bir arada kullanildig1 egitim ve test hata matrisleri
Tablo 3.31 ve 3.32 araciligi ile gosterilmistir. Varsayilan ayarlar ile yapilan LightGBM
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sonuclarinda gore yanlis negatif ve yanlis pozitif degerlerde artis oldugu goriilmiistiir. Bu
sebeple varsayilan ayarlar ile elde edilen ¢oziimiin daha basarili olmustur.

Tablo 3.31 LightGBM ve SMOTE Kullamimiyla Egitim Asamasi1 Hata Matrisi Sonuclari

) Pozitif 25348 244
Tahmin -
Negatif 1066 24526
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.32 LightGBM ve SMOTE Kullanimiyla Test Asamasi Hata Matrisi Sonuglari
) Pozitif 3058 139
Tahmin -
Negatif 567 10771
Pozitif Negatif
Gergek

Bayes yontemi ile hiper-parametre ayari yapilmak tizere belirlenen parametre uzayi ve

elde edilen optimum degerler Tablo 3.33 lizerinde gdsterilmistir.

Tablo 3.33 LightGBM Parametre Uzay1 ve Optimum Degerler

Parametreler Parametre Arahg | Optimum Degerler
Yaprak Sayisi (25, 45) 44
Maksimum Derinlik (5, 35) 19
Yapraktaki Minimum Veri Sayist (0,1,0,9 71

L1 Diizenleme Terimi (0, 0,05) 0,04

L2 Diizenleme Terimi (0, 0,05) 0,04
Rastgele Alt Ozellik Secimi 0,8,1) 0,79

Capraz dogrulama igin 5 katman olusturulmustur. Bu ayarlara gore uygulanan hiper-
parametre optimizasyonu ile elde edilen optimum degerler ile olusturulan modelin egitim ve
test hata matrisi sirasiyla Tablo 3.34 ve Tablo 3.35 araciligi ile sunulmustur. Egitim asamasinda
tim model sonuglarina uyumlu bir model gerg¢eklesmistir. Test sonuglarinda ise LightGBM
yontemleri i¢cinde en diisiik yanlis negatif deger hiper-parametre ayarlar1 yapildiktan sonra elde
edilmistir. Yanlig pozitif tahmin sayis1 diger LightGBM yontemlerine gore artmis olsa da yanlis
negatif tahminin eldeki problem ic¢in daha maliyetli oldugundan hiper-parametre ayarlari ile

elde edilen sonuglar daha kullanigh olarak degerlendirilmektedir.



Tablo 3.34 Hiper-Parametre Ayarlari ile LightGBM Egitim Hata Matrisi

Tahmin Pozitif 8322 0
Negatif 0 25592
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3. 35 Hiper-Parametre Ayarlari ile LightGBM Test Hata Matrisi
_ Pozitif 3470 165
Tahmin Negatif 155 10745
Pozitif Negatif
Gergek

3.2.5. CatBoost

Son olarak CatBoost yontemi incelenmistir. Ik asamada varsayilan ayarlar ile
uygulanmistir. Bu ayarlara gore maksimum kurulabilecek aga¢ sayisi (orman genisligi) 1000,
maksimum derinlik 6, 6grenme oran1 0,03, torbalama Orneklem olusturma 1, 12 diizenleme
terimi 3, ikili siniflandirma problemlerinde sinif 1 i¢in nesnelerin agirliklarinda ¢arpan olarak
kullanilma degeri 1 olarak belirlenmistir. Tablo 3.36 ve Tablo 3.37°de CatBoost tekniginin
belirtilen varsayilan ayarlara gore sirastyla egitim ve test hata matrislerine yer verilmistir. Test
asamasinda da yanlis pozitif test tahmin sayis1 gradyan yiikseltme yontemleri i¢indeki en diistik
yanlig pozitif tahmin (110) olarak elde edilmistir. Bu CatBoost teknigi i¢in bir avantaj olarak
degerlendirilmekle beraber gec¢ kalacak ucuslarin dogru tahmini problem i¢in daha 6nemli
oldugundan yanlis pozitiflerin diger gradyan yiikseltme temelli yontemlere gore yiiksek elde
edilmesi modelin tercih edilebilirligini diistirmektedir.
Tablo 3.36 CatBoost Varsayilan Ayarlar ile Egitim Hata Matrisi Sonuclari

_ Pozitif 6392 184
Tahmin Negatif 1930 25408
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.37 CatBoost Varsayilan Ayarlar ile Test Hata Matrisi Sonuclar:
_ Pozitif 2665 110
Tanmin e gatif 960 10800
Pozitif Negatif
Gergek

CatBoost ile SMOTE yonteminin birlikte kullanildigi egitim ve test asamasi hata
matrisleri Tablo 3.38 ve Tablo 3.39°da yer almaktadir. Sentetik veri iiretimi CatBoost teknigi
ile birlikte kullanildiginda yanlis pozitif sayist hem egitim hem de test asamasinda bir miktar
arttirmistir. Ayn1 zamanda yanlis negatif tahminlerin sayisinin da azalmasini saglamistir. Bu da

modeli varsayilan ayarlar ile egitilmis CatBoost modeline gore tercih edilebilir hale getirmistir.



Tablo 3.38 CatBoost ve SMOTE Kullamimyla Egitim Asamasi Hata Matrisi Sonuglar:

_ Pozitif 23922 200
Tahmin Negatif 1670 25922
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.39 CatBoost ve SMOTE Kullanimiyla Test Asamasi Hata Matrisi Sonuglar:
_ Pozitif 2712 118
Tahmin Negatif 913 10792
Pozitif Negatif

Gergek
CatBoost tekniginin parametre uzayi ve bu uzay ic¢inden elde edilen optimum degerler

Tablo 3.40°ta yer almaktadir.
Tablo3.40 CatBoost Parametre Uzayi ve Optimum Degerler

Parametreler Parametre Arahg: Optimum Degerler
Maksimum Derinlik (5, 15) 15
Torbalama Omeklem (3, 10) 5
Olusturma

L2 Diizenleme Terimi (2, 10) 4

Elde edilen optimum degerler CatBoost teknigi ile birlikte kullanilirken 5 katmali ¢apraz
dogrulama araciligi ile uygulanmistir. Hiper-parametre ayari sonucunda elde edilen modelin
test ve egitim hata matris sonuglarina sirasiyla Tablo 3.41 ve Tablo 3.42°de yer verilmistir.
Yanlis pozitif tahmin sayis1 varsayilan ayarlarla elde edilen sonuglara gore bir ugus daha fazla
tahmin edildigi halde hem varsayilan ayarlarla hem de SMOTE teknigi ile elde edilen yanlis
negatif sayilarinda diisiis elde edilmistir. 705 yanlis negatif tahmin ile CatBoost teknikleri
icindeki en diisiik yanlis negatif tahmin sayist bulunmustur. Bu durumda tiim CatBoost
yontemleri i¢inde Bayes hiper-parametre ayart ile elde edilen modelin en tercih edilebilir model

oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.41 Hiper-Parametre Ayarlari ile CatBoost Egitim Hata Matrisi

Tahmin Pozitif 7870 97
Negatif 452 25494
Pozitif Negatif
Gergek
Tablo 3.42 Hiper-Parametre Ayarlari ile CatBoost Test Hata Matrisi
_ Pozitif 2920 11
Tahmin Negatif 705 10799
Pozitif Negatif
Gergek
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3.2.6. Tiim Modellerin Performans Metrikleri Aracihig ile Karsilastirilmasi
Belirlenmis olan performans metriklerine gére modellerin performans sonuglar1 Tablo
3.43’te sunulmustur. Tabloda kullanilan tiim yontemlerin belirlenmis olan performans

metriklerine gore hem egitim hem de test sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 3.43 Varsayilan Ayarlara Gore Model Performans Sonuglari

- Cohen
Kesinlik | Duyarhlik F1 F2 Dogruluk EAKA
Kappa
Egitim 1 1 1 1 0,99 1 0,99
YSA
Test 0,43 0,34 0,38 0,36 0,21 0,72 0,6
YSA Cift Egitim 0,99 1 0,99 0,99 0,99 1 0,99
Katman Test 0,53 0,56 0,55 0,55 0,39 0,77 0,7
Rastgele Egitim 1 1 1 1 1 1 1
Omanlar Test 0,8 0,1 0,1 0,1 0,1 0,8 0,5
Egitim 0,98 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,98
XGBoost
Test 0,96 0,95 0,96 0,95 0,94 0,98 0,97
) Egitim 0,97 0,90 0,94 0,92 0,92 0,97 0,95
LightGBM
Test 0,96 0,86 0,91 0,88 0,88 0,96 0,93
Egitim 0,97 0,77 0,86 0,80 0,81 0,94 0,88
CatBoost
Test 0,96 0,74 0,83 0,77 0,79 0,93 0,86

Y SA modeli egitim asamasinda egitim veri setine gore ¢ok 1yi uyum saglamis ve Cohen
Kappa ve EAKA metriklerinde 0,99 degerini alirken diger performans metriklerinde %100
sonucunu almistir. Buradaki 6grenme ise test sonuglarina yansimadigindan asir1 6grenme
oldugu ortaya ¢ikmistir. Kesinlik degeri 0,43 olarak elde edilmis olsa da model i¢in daha 6nemli
oldugu belirtilen duyarlilik ve F2 degerlerinde daha diisiik sonuglar elde edilmistir. En yiiksek
olan test sonucu dogrulukta elde edilmis olsa da bu deger tek basina dengesiz bir veri setini
degerlendirmek i¢in yeterli olmadigindan tercih edilebilir bir sonug ortaya ¢ikmamustir.

Cift katmanli YSA modelinde ise egitim tek katmanli YSA modeline benzer bir sekilde
cok yiiksek degerler ile tamamlanmistir. Test asamasinda ise tiim sonuglar tek katmanli YSA
modeline gére daha iyi ¢ikmistir Duyarlilik 0,56 degeri ile daha iyi sonug vermistir. F2 degeri
de benzer bir sekilde 0,55 oraninda elde edilmistir. Cohen Kappa degerine gore 0,39 ile orta
derecede bir uyusma oldugu goriilmiistiir. Model tek katmanli YSA modeline basarili olsa da
genel olarak degerlendirildiginde orta dereceli bir basar1 ortaya koymustur. 0,77 ile en yiiksek
performans metrigi dogruluk ile elde edilmis olsa dahi dengesiz veri setinde yanilticit sonug
verebilen bir performans metrigi oldugundan modelin basarili olarak degerlendirilmesi i¢in
yeterli degildir.

Rastgele ormanlar yontemi egitim asamasinda sonuglarla tamamen uyumlu bir 6grenme

gerceklestirse de test asamasinda bu basariy1 siirdiirememistir. Kesinlik, dogruluk ve EAKA
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performans metriklerinde yiiksek bagsart saglamasinin nedeni genellikle uguslarin geg
kalmayacag1 yoniinde bir tahmin yapmasi sayesinde ger¢eklesmistir. Veri setindeki ¢ogu ugus
gec kalmadigindan dolay1 boyle bir tahmin bu {li¢ performans metrigini yiikseltse de model i¢in
Onem tagiyan duyarlilik, F1 ve F2 performans metriklerinde 0,1 ile son derece diisiik bir basari
sergilemistir. Bu sebeple egitilen modelin kullanilarak tahmin yapilmasi uygun olmaktan
uzaktir.

XGBoost teknigi ile hem test degerleri hem de egitim degerleri tiim segilen performans
metrikleri i¢in 0,90 iizeri olarak elde edilmistir. Egitim ve test asamasindaki benzer sonuglar
basaril1 bir egitim siirecinin gectiginin test girdileri ile de ¢ok yiiksek basari saglanabildigini
gostermektedir.

LightGBM tekniginin varsayilan model ayarlari ile sonuglar incelendiginde ise yiiksek
egitim ve test sonuglart ile iyi bir egitim asamasi gerceklestigi goriilmektedir. Fakat XGBoost
yontemine gore model sonuglar diisiis gostermistir. Dogruluk, kesinlik, Flve EAKA alan
metriklerinde %90 tlizeri basar1 saglanan sonuglar alinirken, duyarlilik, F2 Cohen Kappa
degerlerinde 0,90 altina hafif de olsa diisen sonuclarla performans metrikleri sonuglar
alinmustir.

CatBoost teknigi ile de egitim ve test sonuglar1 benzer basar1 gosterirken duyarlilik ve
F2 degerlerinde sirasiyla 0,74 ve 0,77 oraninda basar1 elde edilmistir. Bu durum da diger
gradyan yiikseltme temelli modellere gore daha geride kalan sonuglar olmustur. Basarili bir
model olarak degerlendirilebilecek olsa da diger gradyan yiikseltme tekniklerine gore geride
kalan sonuglar olarak degerlendirilmistir.

Sekil 3.12°te Tablo 3.43 {izerinde paylasilmis olan test performans metrikleri sonuglari
stitun grafik olarak, Sekil 3.13’te ise performans metriklerine gore ¢izgi grafik olarak
gosterimine yer verilmistir. Bu grafiklere gore de kesinlik metrigine gore en iyiden en kotiiye
dogru sonug veren yontemler sirasiyla XGBoost, LightGBM ve CatBoost sonrasinda rastgele
ormanlar, ¢ift katmanli YSA ve YSA olmustur. Duyarlilik, F1, F2, Cohen Kappa, EAKA
performans metrikleri sonuglarima gore performans siralamasi yapildiginda XGBoost,
LightGBM, CatBoost, ¢it katmanli YSA, YSA ve rastgele ormanlar yontemleri olarak siralama
elde edilmistir. Dogruluk metrigine gore ise XGBoost, LightGBM, rastgele ormanlar, ¢ift
katman YSA, YSA olarak yiiksekten diisiige dogru siralanmis bir performans siralamasi elde

edilmistir.
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Varsayilan Ayarlara Gére Model Performans

Sonuglari
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Sekil 3.12 Varsayilan Ayarlara Gore Model Performans Sonuglari Siitun Grafik Gosterimi
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Sekil 3.13 Varsayilan Ayarlara Gore Model Performans Sonuglar Cizgi Grafik Gosterimi

Dengesiz veri setleri i¢in literatiirde Onerilen yontemlerden biri olan sentetik veri
tiretimine bagvurularak ayrica bir deneme yapilmistir. Bu denemelerin sonucunda elde edilen
performans sonuglar1 Tablo 3.44’te gosterilmistir. Tablo incelendiginde tek katman YSA
modelinin SMOTE teknigi ile kullanilmasinin sonuglar iizerinde olumlu etkisi oldugu
goriilmistiir. Tiim performans metriklerinde gelisme saglanmistir ancak model diger gelismis
modellere gore hala daha diisiik performans gostermektedir. Cift Katmanli YSA modelinde ise
dogruluk ve kesinlik disinda ki performans metriklerinde gerileme goriilmektedir. Rastgele
ormanlar tekniginde model performansi ¢ok degismemis ve hala kullanilabilir bir model
olmaktan uzak bir model oldugunu performans metrikleri ortaya koymaktadir. XGBoost

tekniginde ise test sonuglarinda kesinlik ve dogruluk performans metrikleri disindaki
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metriklerde diigiis gortilmiistiir. SMOTE teknigi kullanilmadan yapilan deneme XGBoost i¢in
daha basarili sonuglar vermektedir. LightGBM tekniginde ise kesinlik metrigi haricinde tiim
performans metriklerinde gerileme oldugu goriilmektedir. CatBoost tekniginde ise SMOTE ile
daha basarili bir smiflandirma yapilmis ve duyarlilik, F1, F2, Cohen Kappa ve EAKA
performans metriklerinde iyilesme saglanmistir. Gradyan yiikseltme temelli teknikler i¢inde bir
tek CatBoost ile SMOTE teknigi bir arada kullanildiginda iyilesme saglandig tespit edilmistir.
Tablo 3.44 SMOTE Yontemi ile Olusturulan Veri Seti ile Model Performans Sonuclari

o Cohen
Kesinlik | Duyarhlik F1 F2 Dogruluk EAKA
Kappa
Egitim 1 1 1 1 0,99 1 0,99
YSA
Test 0,45 0,38 0,41 0,39 0,24 0,73 0,61
YSA Cift Egitim 1 0,99 1 0,99 0,99 1 0,99
Katman Test 0,54 0,44 0,48 0,45 0,33 0,77 0,66
Rastgele Egitim 1 1 1 1 1 1 1
Ormanlar Test 0,75 0,06 0,12 0,08 0,1 0,76 0,53
Egitim 0,99 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,99
XGBoost
Test 0,96 0,94 0,95 0,94 0,93 0,98 0,93
) Egitim 0,99 0,96 0,97 0,97 0,95 0,97 0,97
LightGBM
Test 0,96 0,84 0,90 0,86 0,86 0,95 0,92
Egitim 0,99 0,93 0,93 0,95 0,96 0,96 0,96
CatBoost
Test 0,96 0,75 0,84 0,78 0,8 0,93 0,87

Sekil 3.14’te SMOTE yontemi ile elde edilen modellerin test performanslarin siitun grafigi ile
gosterilmistir. Grafik incelendiginde genel olarak hepsinde basar1 saglayan modelin XGBoost
oldugu goriilmektedir. Sekil 3.15’te ise performans metriklerine gore modellerin test
asamasindaki basar1 durumu ¢izgi grafik ile gosterilmektedir. Grafige gore kesinlik metrigine
gore XGBoost, LightGBM ve CatBoost 0,96 oraninda basar1 saglamiglardir. Bu basariyi
rastgele ormanlar, ¢ift katmanli YSA ve YSA takip ettigi gortilmektedir. Duyarlilik, F1, F2,
Cohen Kappa ve EAKA metriklerine gore ise performans siralamasi varsayilan ayarlar ile
benzer bir sekilde XGBoost, LightGBM, CatBoost, Cift Katman YSA, YSA ve rastgele
ormanlar oldugu goriilmiistiir. Dogruluk kriterine gore ise en yiiksek performans XGBoost

sonrasinda LightGBM, rastgele ormanlar, ¢ift katmanlt YSA ce YSA olarak elde edilmistir.
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SMOTE Yontemi ile Olusturulan Veri Seti ile Model
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Sekil 3.14 SMOTE Yoéntemi ile Olusturulan Veri Seti ile Modellerin Test Performans Sonuglar1 Siitun
Grafik Gosterimi

SMOTE Yontemi ile Olusturulan Veri Seti
ile Model Performans Sonuclari

08 \7 —

0
Kesinlik Duyarlilik F1 F2 Cohen Kappa Dogruluk EAKA
e Y SA e Cift Katman YSA e Rastgele Ormanlar
XGBoost e | ightGBM e CatBoOSt

Sekil 3.15 SMOTE Yéntemi ile Olusturulan Veri Seti ile Modellerin Test Performans Sonuclar: Cizgi Grafik

Gosterimi

Bayes ile hiper-parametre ayarlar1 yapilmis olan modellerin egitim ve test performans
sonuglari ise Tablo 3.45 iizerinde paylasilmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminin Bayes ile hiper
parametre ayarina Burada rastgele ormanlar yonteminin zamaninda kalkacak ucgaklar1 ¢ok iyi
tahmin etmis oldugu kesinlik metrigine gore ortaya koyulmus olsa da ge¢ kalan ucuslarin ¢ok
azinin tahmini dogru yapilamadigi igin duyarlilik, F1 ve F2 0,01 olarak elde edilmistir. Burada
da egitim ve test dogruluk degerlerine bakarak basar1 degerlendirilmesinin yapilmasinin

yaniltici oldugu gorilmiistiir. Dogruluk ve kesinlik disindaki tiim metrikler kullanilamaz bir
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modele isaret etmektedir. Daha Onceki denemelerde yiiksek basar1 gosteren XGBoost
yonteminin test sonuglarinda daha 6nceki denenen modellere gore basarinin biraz daha arttig1
goriilmektedir. Benzer bir sekilde hiper-parametre ayarlar1 sonrasi LightGBM modeli 6nceki
modellerden ¢ok daha iyi performans sergilemistir. Hiper parametre ayarlar1 incelenen dort
yontem i¢inde en yliksek basariyr gdstermistir ve ilk defa XGBoost modeline yakin performans
degerleri LightGBM hiper-parametre ayarlari sonucunda elde edilmistir. CatBoost yontemi de
daha onceki denemelere gore ¢ok daha iyi sonu¢ vermektedir. Performans metrikleri diger
gradyan ylikseltme modellerine gore geride kaldiysa da tiim performans metriklerinden %80

tizeri oranda bagar1 sagladig1 goriilmektedir.

Tablo3.45 Bayes Hiper-Parametre Ayarlari ile Modellerin Performans Sonuclari

. Cohen
Kesinlik | Duyarhhk F1 F2 Dogruluk EAKA
Kappa
Rastgele Egitim 1 0,14 0,24 0,17 0,19 0,79 0,57
Ormanlar Test 0,92 0,01 0,01 0,01 0,01 0,75 0,5
Egitim 0,98 0,99 0,98 0,99 0,98 0,99 0,98
XGBoost
Test 0,96 0,96 0,96 0,96 0,94 0,98 0,97
) Egitim 1 1 1 1 1 1 1
LightGBM
Test 0,95 0,96 0,96 0,96 0,94 0,98 0,98
Egitim 0,99 0,95 0,97 0,95 0,95 0,98 0,97
CatBoost
Test 0,96 0,81 0,88 0,83 0,84 0,94 0,90

Sekil 3.16°da ise Bayes hiper-parametre ayari ile optimum hiper-parametre ayarlari tespit edilen
tiim karar agaci temelli yontemlerin test performans sonuglarina siitun grafik araciligi ile yer
verilmistir. Rastgele ormanlar yontemi disinda diger yontemler ile basarili sonuclar elde
edildigi bu grafik {izerinde de goriilebilmektedir. Sekil 3.17°de ise hangi performans metriginde
hangi modelin basarili oldugunu gosterebilmek amaciyla test performans sonuglarinin ¢izgi
grafigine yer verilmistir. Bu sekle gore ise kesinlik metrigine gére XGBoost ve CatBoost basta
olmak iizere sonrasinda LightGBM ve son olarak rastgele ormanlar yontemi olarak basari
siralamas1 gergeklesmistir. Duyarlilik, F1, F2, Cohen Kappa, dogruluk metriklerine gore en
basarili yontemler XGBoost ve LightGBM olmustur sonrasinda CatBoost ve son olarak rastgele
ormanlar yontemi gelmektedir. EAKA alana gore ise en basarili yontem LightGBM olmustur
sonrasinda XGBoost, CatBoost ve rastgele ormanlar yontemleri basar1 sergilemistir. Hiper-
parametre ayari sonrasi en diisiik basariy1 rastgele ormanlar ¢ok yiiksek egitim ve ¢ok diistik

test sonucu ile agir1 6grenme sonucu gostermistir. XGBoost ile LightGBM ise hem egitim hem
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de test asamasinda yliksek performans degerleri elde etmis bu duruma gore de basarili bir

O0grenme gerceklestirmiglerdir.
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SONUC

Ugaklarin gec¢ kalmasi ile ilgili yapilan c¢alismalar; gecikmelerin havayolu sirketleri,
kullanicilar ve ¢evre iizerinde olumsuz etkiler yarattigin1 ortaya koymustur. Bu durum goz
oniinde bulundurularak, ucak gecikmelerinin 6nceden tahmin edilmesinin 6nemi ve gerekliligi
anlagilmistir. Bu dogrultuda makine 6grenmesi teknikleri ile yapilmis olan ¢alismalardan farkl
olarak, daha dnce uygulanmamis yontemlerin bir arada kullanilarak karsilastirmali analizlerin
sunuldugu bu calismada, dogru yontem se¢imi sayesinde gecikmelerin 6nceden tahmini
yapilarak ucak gecikmelerinin ¢ok yiiksek bir oranda dogru tahmin edilebilmesinin miimkiin
oldugu ortaya koyulmustur. Bu sonug, uluslararasi bir havayolu sirketinin ii¢ yillik ugus verileri
kullanilarak kisitli bir zaman aralig1 i¢in elde edilmis olsa da, test sonuglarina gore diger uguslar
icin de uygulandiginda olumlu ve benzer sonuglar elde edilecegi tahmin edilmektedir.

Kullanilan algoritmalarin performans durumlari hata matrisi, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F-degerleri ve Cohen Kappa istatistigi, EAKA gibi performans metrikleri ile
Ol¢iilmiis ve elde edilen sonuglar birbirleriyle karsilastirilmistir. Bu baglamda ti¢ farkli model
olusturularak tiim performans metriklerine gore karsilagtirmalar yapilmistir. Segilen makine
ogrenmesi tekniklerinin Python programi i¢indeki varsayilan ayarlari ile yapilarak olusturulan
modeller ilk denemeyi, sentetik veri liretimi ile dengesiz veri seti problemi asilarak elde edilen
modeller ikinci denemeyi ve son olarak Bayes ile gergeklestirilen hiper-parametre ayarlari
yapilarak elde edilen algoritma modelleri ise {i¢iincii denemeyi olusturmaktadir. Olusturulan bu
deneme modellerinin sonuglari elde edilerek tiim sonuglarin birbiri ile karsilastirilmasi imkani
elde edilmistir. Kullanilan yontemler yapay sinir aglari, rastgele ormanlar, XGBoost,
LightGBM ve CatBoost yontemi olmustur. YSA modeli yapay zekanin ortaya ¢iktigi zamandan
beri bilinen ve kullanilan bir yontem olmasi dolayistyla modele eklenmistir. Sonuglari ise diger
modellere gore yetersiz olmustur. Makine 6grenme teknikleri ile ugak gecikmeleri tahmini
yapilirken rastgele ormanlar tekniginin en ¢ok basvurulan yontem oldugu goriilmiistiir. Bu
sebeple kullanilan yontemlere rastgele ormanlar yontemi de dahil edilmistir. Fakat kullanilan
veri seti i¢in rastgele ormanlar teknigi denendiginde; kurulan alternatif ii¢ deneme modeli i¢in
de asir1 6grenme gerceklesmis, bu veri seti i¢in kullanilmast miimkiin olmayan bir teknik olarak
karsimiza ¢ikmistir. En iyi sonucu veren yontemin, varsayilan ayarlar ile ¢aligtirilmig modeller
icinde de SMOTE yontemi ile ¢alistirllmis tim yontemler i¢inde de XGBoost oldugu
goriilmiistiir. Bayes hiper-parametre ayari ile yapilan denemelerde ise XGBoost ve LightGBM
tekniginin ¢ok yakin oranlar ile en iyi sonucu veren yontemler tespit edilmistir. Birbirlerine

rakip olarak gosterilen XGBoost, LightGBM ve CatBoost yontemleri i¢inde bu veri seti igin
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CatBoost yontemi iiciincii sirada yer almis, kullanilabilir sonuglar sunmakla beraber diger
tekniklerin performans metriklerinin degerlerini yakalayamadig1 goriilmiistiir.

Calismanin faydasi olarak; elde edilen sonuglar 1s18inda havayolu firmasi tarafindan
geciken uguslarin yolculara ve hava kargo firmalarina énceden haber verilmesi, ugusu daha
onceki bir zaman diliminde erteleyerek veya farkli aksiyonlar alinmasi saglanarak hem
ucuslarin organizasyonu hem de miisteri memnuniyeti agisindan olumlu etkiler yaratilmasinin
miimkiin olabilecegi diisiiniilmektedir. Yolcular i¢in ugak ile seyahat siiresinde beklemelerin
¢ok ciddi bir zaman almasinin miisteri memnuniyeti tizerindeki negatif etkisi tartisilmistir.
Ucak gecikmelerinin 6nceden tahminin havayolu firmalarinin esnekligini artirarak uygun
¢ozlim sunmalarina yardimci olmasi beklenmektedir. Bdylece miisteri memnuniyetinin
artirtlmasi hususunda ek caligmalar yapilirken marka degerini de artirmak miimkiin olacaktir.
ICAO’nun oOnerileri ile paralel bir sekilde gecikme yasanmasi muhtemel ucuslarda 6nem
alinmas1 miimkiin olacak ve yakit tasarrufu saglamak i¢in de firsat yaratilmis olacaktir. Az yakit
kullaniminin ve kaynaklarin verimli kullanimmin ayni zamanda g¢evreye de olumlu katkisi
olacagi da literatiir tarafindan desteklenmektedir. Olasi faydalarin kiiresel 1stnma probleminin
¢Oziimiine olumlu katkilar yapacagi diistiniilmektedir.

Veri seti hazirlanirken kalkis havalimanindaki hava durumu ile varig havalimanindaki
hava durumu ele alinmistir. Bunlarin yani sira ugagin istikametinde karsilagacagi hava durumu
da ugus giivenligi ve siiresi acisindan son derece dnemlidir. Bu ¢alismada yer verilemeyen bu
veri ¢alismanin ana kisitlarindan birini olusturmustur. Bu durumun yani sira veri seti biiytikliigii
ve hiper-paramete ayarlar1 yapilirken uzay biiyiikliigi arttikga makine 6grenmesi teknikleriyle
elde edilen sonuglar gecikmekte ve bazi durumlarda bellek yetersizligi problemi ortaya
¢ikmaktadir. Donanim yetersizligi sebebi ile sadece karar agaci temelli yontemlerde hiper-
parametre ayarlarina yer verilmis, diger hiper-parametre tekniklerine yer vermek ise bu sebeple
miimkiin olmamuistir.

Gelecek c¢aligmalarda havayolu sirketinden gelecek periyotlarin verileri alinarak elde
edilen sonuclarin gecerliliginin daha iyi degerlendirilebilecegi diisiiniilmektedir. Bunun yam
sira birbirine bagli ugus verileri bilgisi alinarak aktarmali ucgaklarin durumunun da
incelenebilecegi Onerilmektedir. Baska bir yaklasimla gecikecek ucuslarin hangi asamada
gecikme yasayacagl tahmini yapilarak, havayolu sirketine gecikmeyle ilgili hangi agamaya
odaklanmasi gerektigi konusunda ek fikir vererek operasyonlarini yonetmesi konusunda destek
verilebilir. Bu gelismeler sonucu elde edilecek modellerin sirketin hali hazirda kullanmakta
oldugu yazilim ile birlestirilerek makine &grenmesi tekniklerinin siirekli yeni veri ile

beslenmesinin saglanmasi; boylece siirekli olarak daha iyi tahminler yapabilmesi saglanabilir.
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Ayrica kullanict dostu bir arayiiz ile kullanigli hale getirerek sirketin kolayca kullanabilecegi

bir hale doniistiiriilmesinin fayda saglanabilecegi diisiiniilmektedir.
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