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OZET

Yapay Sinir Aglari ile Ucuslardaki Gecikmelerin Ongoriilmesi:

Esenboga Havalimaninda Bir Vaka Calismasi

DEMIR, Vahap Burhan
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Anabilim Dali
Tez Damismani: Yrd. Dog. Dr. Engin DEMIR

Nisan—2016, 84 sayfa

Hava tasimaciligi, ulasim sistemleri igerisinde dnemli bir yere sahip olup
ucuslarin planlanan zamanlarda seferlerini gerceklestirmesi, yolcularin konforu ve
isletme maliyetlerin kontrol edilebilirligini saglamak i¢in gereklidir. Amerika Birlesik
Devletleri Ulastirma Biirosu tarafindan yayinlanan bilgiye gore 2015 yilindaki
ucuslarin %19.63’1 gecikme ya da iptallerden dolay1 zamaninda ger¢eklesememistir.
Ucgus gecikmelerinin hava durumu, hava trafiginde yasanan yogunluk, kaza veya
kapanan ugus pistleri, ugaklar arasindaki mesafenin arttirilmasina sebep olabilecek
kosullar ve yer hizmetlerinde yasanabilecek isletmeden kaynakli gecikmeler gibi ¢cok
gesitli nedenleri bulunmaktadir. Bu c¢alismada havalimaninda bulunan ¢esitli
algilayicilardan toparlanan veriler ve ugusla ilgili bilgiler kullanilarak yapay sinir
aglart ile ucuslardaki kalkis gecikmelerini tahmin eden bir yapay sinir ag1 modeli

gelistirilmesi hedeflenmistir.

Gerek akademik caligmalarda gerekse endiistriyel iiriinlerde ucus kontrol
sistemleri igerisinde ugus gecikmelerini tahmin edebilen modeller Onerilmistir.
Literatiirde hava kosullar1 ve ugus bilgileri kullanilarak ugus gecikmelerinin tahmini
icin Bayes aglari, karar agaclari, istatistiki yogunluk tahminleri kullanilan en popiiler

yontemlerdir. Bu ¢alismada dogrusal olmayan sistemleri modelleyebilmesi ve hizl

Xi



caligmas1 nedeniyle ¢ok katmanli, geri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
Deneysel calismalarda kullanilan veri seti 2014 yili igerisinde Ankara Esenboga
Havalimaninda toparlanmistir. Veri seti 39.892 ucus i¢in planlanan kalkis
zamanindaki 9 ¢esit hava 6l¢iim degeri ve 3 adet ucak/ugus ile ilgili bilgiden olusan
Oznitelik kiimesini igermektedir. Yapay Sinir Ag1 modeli ile uguslardaki kalkis
gecikmeleri ortalamada biitiin veri kullanildiginda genel ortalamada % 93, zamaninda
ve gecikmeli uguslar dengeli bir sekilde zaman pencerelerine parcalanarak
kullanildiginda genel ortalamada % 96’ya kadar ulasan bir basarim elde edilmistir. On

islemede kullanilan 6znitelik se¢gme yontemleri basarim oranini artirmistir.

Anahtar Kelimeler: Ugus gecikme tahmini, siniflandirma, yapay sinir aglari,

Oznitelik siralama.
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ABSTRACT

Predicting Flight Delays with Artificial Neural Networks :

A Case Study in Esenboga Airport

DEMIR, Vahap Burhan
Masters in Electrical and Computer Engineering Department
Supervisor: Assistant Professor Dr. Engin DEMIR

April-2016, 84 pages

Air transportation has an important place among transportation systems and it is
indispensable for the flights to perform their voyages in scheduled time in order to
ensure the comfort of passengers and controllability of operational costs. According to
the report published by United States Bureau of Transportation 19.63% of flights in
2015 didn't take place on time because of delays and cancellations. There are several
reasons for flight delays like weather conditions, excessive intensity in air traffic,
accidents or closed airfields, conditions that will lead to an increase in distances
between planes and operational delays in ground services. In this study, using the data
collected from the sensors located in the airport and the information about the flight,
the goal is develop a machine learning model to estimate departure delays of flights

using artificial neural networks.

In both academic studies and industrial products, models that can estimate flight
delays are proposed. In the literature, Bayes networks, decision trees, and statistical
density estimates are the popular methods to estimate flight delays using weather
conditions and flight information. In this study multilayer, feedback artificial neural
networks are used due to its ability to model nonlinear systems and fast execution

times. The data set used in the experimental study is gathered from Ankara Esenboga
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Airport in year 2014. For each of the 39.892 flights in data set, it contains a set of
attributes consisting of 9 different weather measurements in scheduled departure time
and 3 attributes related to the plane/flight. Using the proposed artificial neural network
model if the all data is used in learning on the overall 93% accuracy and if data is
observed by time window frames including equal number of on-time and delayed
flights on the overall up to 96% accuracy is attained. The feature selection algorithms

utilized in the preprocessing was shown to increase accuracy.

Key words: Flight delay estimation, classification, artificial neural networks,

feature ranking.
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BIiRINCi BOLUM

GIRIS

Ucus gecikmeleri havacilik sektoriinde yaygin bir durumdur. 2012 yilinin ilk iki
ayinda Amerika Birlesik Devletleri’nde rapor edilen ugus gecikmelerinin orani
yaklasik % 25 olmustur (Ferrer, Oliveira, & Parasuraman, 2012). Uluslararas: Sivil
Havacilik Organizasyonu’'nun yayimladigi bilgilere gore 2014 yilinda Diinya
lizerindeki tiim kalkislarin % 35’1 gecikmeli gerceklesmistir. (Ingiltere Sivil Havacilik
Sitesi, 2016)’nin vermis oldugu bilgilere gore de Ingiltere’de 2015 yilinda uguslarin
% 23’ gecikmeli gerceklesmis ve ortalama gecikme siiresi 13 dakika olarak
bildirilmistir. Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma Biirosu tarafindan yayinlanan
bilgiye gore 2015 yilindaki uguslarin % 19.63’1 (1.048.488 adet) gecikme ya da
iptallerden dolayr zamaninda gergeklesememistir. (Bir Bakista Ugus Gecikmeleri :

ABD Ulastirma Biirosu, 2016)

Diinya tizerinde yasanan tiim ucus gecikme ve iptallerin toplam maliyeti 1991
yilinda yaklasik 2 milyar dolar olmustur (Vranas, Bertsimas, & Odoni, 1994).
(Robinson, 1989) Atlanta’da ki her bir havayolu i¢in yillik 6 milyon Amerika Dolari
olarak bildirilen gecikme sonucundaki maliyetlerin azaltilmas1 i¢in daha dogru tahmin
yapilmasi gerektigini bildirmistir. Cesitli nedenlerle meydana gelen gecikme ve
iptallerin toplam maliyetlerinin sadece Ocak 2014’tin sonundaki Amerika’ya
maliyetinin toplam 2,5 milyar dolar oldugu bildirilmistir (CNN, 2014). Planlanmis
ucuslarda yasanan gecikmeler havayolu firmalarina ciddi maliyetler yaratmakta,
yolcularin memnuniyetlerini azalttigindan havayolu firmasmmin marka degerini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sebeple birgok iilke, vatandaslarinin yasanmasi
muhtemel bu gecikmelerden dogan zararlarimi karsilamak icin caydiric1 yasalar

cikarmuglardir. Ornegin Amerika Birlesik Devletleri'nde, Ulastirma Bakanhg dort

1



saatten fazla gecikme yasayarak, havalanmadan pistte kalan ugaklar i¢in yolcu basina
27.500 $ para cezasi uygulamaktadir. Avrupa yasalart ise {i¢ saatten fazla ugus
gecikmeleri, iptaller ve mahrumiyetler i¢cin havayolunun yolcu basina 600 € 'ya kadar
tazminat 6demesinin yolcu hakki oldugunu belirtmektedir (EUR-Lex, 2015). Ancak
bu caydirict yaptirimlarin varligi uguslardaki gecikmelerin siklikla yagsanmasina engel

olamamaktadir.
Onceki ¢alismalarda ucus gecikmelerinin baslica nedenleri:

e Uygunsuz hava kosullar1

e Hava trafigi yogunlugu

e Havalimani kapasitesi (yolcu, pist ve koprii sayis1 gibi.)
e Teknik ve mekanik sorunlar

e Ulusal Havacilik Sistemleri

e Gilivenlik
olarak siralanmustir.

(A. ZeinEldin, 2014)’e goére, United Airlines’in 2004 yilinin ilk ¢eyreginde
kullanmis oldugu ugus gecikme planlamasi ile 1.6 milyar $ tasarruf ettigi tahmin
edilmektedir. Bu noktadan hareketle uguslar igin gelistirilecek gecikme tahmin
sistemlerinin gecikmeden kaynakli maliyetlerin azaltilmasinda ne kadar onemli
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle 6grenme 6zelligi bulunan uyar1 sistemleri ile
gecikmeler 6nceden tahmin edilebilir. Gecikme tahmin sonuglar1 yolcu, havalimani ve
havayolu firmasi ile anlik paylasilarak gerekli dnlem ve planlamalar ugus 6ncesinde
alinabilir. Bu sayede risk planlamasina da énemli katkilari olabilir. Ornegin Zonglei
ve arkadaslarmin (2008) yapmis olduklar1 bir ¢alismaya gore, denetimli 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak biiyiik 6lgekli ugus gecikmelerinde bir alarm sistemi

tasarlanmis ve aciliyet durumuna gore farkli renklerde alarmlar tiretilmistir.

Bu tez ¢alismasinda hava tasimaciligi sektoriinde onemli bir sorun olan ugus
gecikmelerinin tahmin edilmesi {izerine bir ¢alisma yapilmis olup, literatiirdeki benzer
calismalarin ¢gogundan farkli olarak tahmin sistemi i¢in sadece hava kosullar1 degil

ayn1 zamanda ¢esitli ugus ve ugak bilgileri de kullanilmstir.

Tezin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2’de literatiir 6zeti verilmis,

Boliim 3’te calismada kullanilan yontemler ve veri setinin 6zellikleri sunulmus, Bolim



4’te deneysel calismalar Ozetlenmistir. Bolim 5’te ise bu g¢alismanin sonuglari

vurgulanmis ve ileriki ¢aligmalarla ilgili 6neriler sunulmustur.



IKINCi BOLUM

LITERATUR OZETi

Literatiir incelendiginde degisik veri setlerinde, gesitli 6znitelikler ile farkll
yontemler uygulanarak gelistirilen ugus gecikme tahmini igin caligmalar
bulunmaktadir. Calismalarda veri seti olarak tek havalimani kullanildigi gibi birden
cok havalimani verisi de kullamilmistir. Aylik, yillik ve 10 yili bulan farkli tarih
araligindaki veriler kullanilmistir. Calismalarda ugus gecikme tahmini igin genellikle
karar agaclari, bayes aglar, regresyon ve olasilik tahminlerinin yan1 sira yapay sinir
aglar1 da en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Ekonomik kazang¢ ve insan konforu goz
ontinde bulundurularak, gecikme siirelerini tahmin etmek i¢in literatiirde bazi
yaklagimlar sunulmustur. Bu yaklasimlar genellikle hava kosullar1 iizerine insa

edilmistir (Klein, Craun, & Lee, 2010).

(Valdez, 2000) hava kosullarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesinin, hava
kosullarindan kaynaklanan ugus gecikmeleri agisindan % 20 ile % 35 arasinda bir
azalma saglayacagini bildirmistir. ilk yillarda hava kosullarindan kaynaklanan
gecikmeler tahmin, standart sapma, maksimum ve minimum degerler gibi temel
istatistiksel degiskenlere dayanmaktadir (Robinson, 1989). Hava durumu bazli tahmin
tekniklerinin dogrulugunu artirmak ve havalimanlarindaki hava kosullar1 tahmini igin

resgresyon, bayes aglar gibi farkli calismalar da yapilmistir (Hansen & Riordan, 2000).

(Zonglei, Jiandong, & Guansheng, 2008)’e gore, ugus gecikmelerinin bir¢cok
nedeni vardir. Ugus gecikmelerinin temel sebebi, hava sahasinin ve havalimanlarinin
kapasitelerinin artan hava trafigi ihtiyacin1 karsilayamamasindan kaynaklanmaktadir.
Kot hava kosullari, ucagin mekanik problemleri, yolcularin neden oldugu ve
havayolu firmasinin operasyonel sorunlari da gecikmelere neden olan faktorler
arasinda sayilabilir. Amerikan Havayollar1 uguslari i¢in 2008 Eyliil’iinde ucuslarin %

33,1’i, Haziran ayinda ise % 41,2’si gecikmeli varmistir. (Brett, 2008).



Yapilan c¢alismalar incelendiginde bircok faktériin ucus inis ve kalkis
zamanlamalarimi etkiledigi goriilmektedir. (Bandyopadhyay & Guerrero, 2012)° ye
gore ugus kalkis saatleri ile kotii hava durumlari arasinda pozitif bir korelasyon oldugu
gozlemlenmektedir. Ozellikle aksam 8 saatleri daha fazla gecikme olma egilimindedir.
Ayrica, kar, gok giiriiltiilii yagmur, yagmur, karla karisik yagmur ve sis gibi olumsuz

hava kosullar1 gecikmeler ile yiiksek korelasyon gostermektedir.

Zonglei ve arkadaslarmin (2008) yapmis olduklari ¢alismada giivenlik One
siriilerek ismini vermedikleri Cin’de ki bir havalimaninda, denetimli Ogrenme
algoritmalarin1 kullanarak biiyiikk 6l¢ekli ugus gecikmelerinde bir alarm sistemi
tasarlamislardir. Bayes aglar1 ve karar agacglar1 kullanilarak ugus gecikme seviyesine
gore farkli renklerde alarmlar liretmislerdir. Eger kalkislarin % 40°tan fazlas1 kotii
hava kosullar1 veya rota kontrolii i¢in gecikecek olursa mavi renkte, 4 saatten fazla
gecikmeli 10°dan fazla ugus veya kotii hava durumlarindan kaynaklanan 2 saat
igerisinde geciken ugus sayisi % 60’tan daha fazla olursa sar1 renkte, kotii hava
durumlarindan kaynaklanan 2 saat icerisinde geciken ugus sayis1 % 80’den daha fazla
olursa turuncu renkte, onlimiizdeki 2 saat icerisinde kotii hava durumu sebebiyle
ucuslarin tiimii iptal edilirse kirmizi renkte alarmlar tiretilmektedir. Basari oranlarinin
% 80’den az olmadigini iddia etseler de Oznitelik olarak sadece hava durumu
parametrelerini  kullanmiglardir. Calisma sonucunda ugus gecikmelerinin ana
faktoriiniin hava durumu olmadigini ve kotii hava kosullari nedeniyle gecikmeli ugus
oraninin tiim gecikmeli ugus oranina gore sadece % 4,63’iline tekabiil ettigini

belirtmislerdir.

(Martinez, 2012) ise yaptigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda diger birgok
calismanin aksine belli bir dakikanin tizerinde olan ugus varis gecikmelerini tahmin
etmeye c¢alismistir. Calismada veri kiimesi olarak Amerika Birlesik Devletleri
Ulastirma Istatistikleri Biirosu tarafindan saglanan ve sadece tiim énemli havayolu
sirketlerinin 1995 ve 2010 tarihleri arasinda biiyiik havalimanlarindaki i¢ hat uguslari
ele alinmig ve veri boyutunun yaklasik 14 milyon kayit oldugu belirtilmistir.
Tasarlanan model birka¢ ay gibi uzun vadeli tahminler i¢in ¢alismakta kisa vadeli

tahminlerde ise basarili olamamaktadir. Calisilan veri seti asagidaki gibi agiklanmistir:

e Kimlik bilgileri: Ugus numarasi, tarih ve kuyruk numarasi.



o  Ucus bilgisi: (American Airlines i¢in AA gibi) tasiyict kodu, kdkeni ve
hedef havalimanlar1 kodlar1.

e Zaman bilgisi: Zamanlanan ve gergek kalkis (veya varis) saati ve kalkis
veya varis gecikmesi arasindaki fark (1 dakikalik hassasiyet ile).

e Ugus siiresi bilgileri: Planlanan ve gergek zaman.

e Zemin bilgileri: Yere yakin ugma siiresi ve havalanma veya inis saati.

e Gecikme nedeni (varsa): Hava trafik kontrolii, giivenlik veya onceki
ucustan dolay1 ucagin varisinin gecikmesi, havayolu firmasi ve hava

durumlar ile iliskilendirilebilir gecikme parcasi.

Ampirik birikimli dagilim fonksiyonu, kernel yogunluk tahmini ve kosullu
tahmin modelleri kullanilmistir. Sonug olarak en iyi gecikme tahmin metodunun tiim
kategorik parametrelerin kombinasyonunu ve varig saatindeki durumu dikkate alan
kosullar olarak belirlenmistir. Elde dilen tahmin sonuglarinin literatiirde kullanilan
FlightCaster metodundan daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. Cekirdek yogunluklu
tahmin sistemlerinin de ¢ok basarili sonuglar verdigi belirtilmis ancak ne oranda

tahmin basarilar1 sagladiklar1 konusunda agiklayici bilgi verilmemistir.

(A. ZeinEldin, 2014) “Ugus gecikmeleri i¢in yapay sinir agi modelleme:
siiflandirma ve tahmin” adli ¢aligmasinda, biiyiik maliyet ve zaman kaybina neden
olan ugus gecikmelerini tahmin etmeye calismistir. Bu ¢alismada amaglanan ugusun
ne kadar gecikecegini ve bunun diger uguslar acisindan etkisinin ne olacaginin ve tiim
gecikme faktorlerinden en ¢ok hangisinin gecikmeye neden olacaginin tahmin
edilmesi amaglanmaktadir. Model i¢in veri seti olarak 2012 yilinin tiim gecikmeli
ucuslart ele alinmig ancak sadece Ocak, Haziran ve Kasim aylar1 hesaplamalarda
kullanilmak tizere segilmistir. Fakat verilerin nereden alindigi belirtilmemistir.
Calismada yaklasik 60 gecikme nedeni tespit edilmis ve her bir nedene bir kod
verilerek gruplandirilmistir. Ugus gecikme tahmini igin ileri beslemeli, iki gizli
katmanli, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlu, karelerin toplami hata fonksiyonu
kullanan YSA kullanilmis ve alinan veri setinin % 70'i 6grenme % 30'u da test verisi
olarak ayrilmistir. Alinan gecikmeli veri seti sayisi 3 ay i¢in 10.123 olup, bunun 7.095'i
ogrenme 3.025'i test verisi olarak ayrilmistir. Calismada amaglanan geciken uguslarin
nedenini belirlenen 60 faktor arasinda ¢oktan aza siralamaktir. Basarim olarak
ortalama % 78.86’°lik bir basarim orani yakalanmistir. Sonug olarak ugus numarasinin

gecikme tlizerinde % 26, kalkis havalimaninin % 24, gecikme sayisinin % 17 ve ugak
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tipinin % 10 olarak tespit edilmistir. Insan faktorlii gecikme nedenlerinden ugak tipi,
kalkis havalimani, ugus numarasi, gecikme nedeni ve gecikmelerin sayist ucus

gecikmelerinin en 6nemli nedenleri olarak tespit edilmistir.

( B. Laskey, Xu, & Chen, 2012) yapmis olduklar1 ¢alismada bayes aglari
kullanarak farkli bilesenlerin ugus gecikmesine olan etkilerini incelenmislerdir.
Calismada kullanilan veriler Amerika Birlesik Devletleri Havacilik Sistemi
Performans Metrikleri (ASPM) ve Ulusal Konvektif Hava Algilama (NCWD) veri
tabanlarindan alinmigtir. Veri seti olarak iki yonlii olarak Chicago O’Hare Uluslararasi
Havalimani (ORD) ile Hartsfield-Jackson Atlanta Uluslararasi Havalimani (ATL)
arasindaki 2004 yili Haziran-Kasim ayindaki toplam 26.372 adet ucus verisi
kullanilmistir. Haziran ayindan 22 Eyliil’e kadar olan veri egitim verisi olarak kalan
son bir haftalik veri ise test verisi olarak kullanilmistir. Bunun i¢in su adimlar

izlenmistir.

Calismada cesitli gecikme parametreleri kullanilmistir. Bunlar ucagin ugusa
teknik olarak hazirlanmasi, yakit almasi, tasiyacagi kargolarin yiliklenmesi, kapiya
gecis yapmasi, pistte bekleme siiresi (Motorun calistirilmasi, 6nceki ucus sebebi ile
pistin hazirlanmasinin beklenmesi), havada gecen siire, inis i¢in sira beklenmesi ve

ucagin inmesi, ugagin kuyruk numarasi ve ugak bilgileridir.

* Egitim verileri lizerinde ¢apraz dogrulama yapilarak en Onemli faktorler

cikarilarak ele alinmistir,
* Bayes aglari lizerinde gecikme fazlarini gosterir diigiimler yaratilmistir,

+ 1. asamada secilen bayes aglar tarafindan verilen diiglimler ana diigiimler

olarak belirlenmistir,

* Verilen diigiimler i¢in tahminler hazirlanmis ve burada 15 dakikalik gecikmeli

tahminler yapilabilmistir,

* Bayes aglardan gelen digiimlerin giincellenmesi igin egitim verileri igin

Dirichlet-multinomial 6grenme metodu kullanilmustir,

* Model 6rnek veriler lizerinde test edilmistir.



Sonuglar 0-15, 30-75 ve 105-120 ve 120 dakikadan fazla olmak iizere farkli
kategorilerde ve geri doniis fazi, taksi ¢ikis fazi ve hava fazi olarak 3 fazda

degerlendirilmistir.

Geri doniis faz1 agisindan eger uguslar zamaninda havalanirsa, ancak 1 saatten
fazla geri doniis gecikmesi olursa normal hava kosullarinda (Iyi hava gériisii herhangi
bir negatif etkili hava kosulu yok) % 93 olan zamaninda olan ugus orani, 1 saat olan
geri donlis gecikmesine bagli olarak % 81 zamaninda olan ugusa diismiistiir. Anormal

hava kosullarinda ise bu oran % 34 oranina gerilemistir.

Taksi ¢ikis faz1 agisindan, uguslarin % 7'sinin gecikme sebebi olarak bu faz tespit
edilmistir. Burada kastedilen ugaga yolcu ve yiiklerin yliklenmesi, mekanik arizalar ve

bilinmeyen nedenlere bagli gecikmelerdir.

Hava fazi agisindan ORD ve ATL havalimanlar1 arasinin 89 dakika siirdiigii
tespit edilmistir. Hava fazinda hava kosullarina bagli 15 dakikanin {izerinde

gecikmeler % 47 olarak hesaplanmustir.

Alman sonuglarda bu uygulama hava durumunun yaninda diger durumlarin iki
havalimani incelenerek ne kadar gecikme iizerinde etkisi oldugu c¢ikarilmstir.
Sonuglar bayes aglarin ne kadar etkin kullanim1 oldugunu ¢ikarmasi agisindan iyidir.
ORD’de ki gecikmeler genellikle kapilardan gecikmeli ¢ikiglara bagli olurken ATL’de
(Hedef havalimani1) hava durumu etkileri daha fazla gézlemlenmistir. Model yaz

aylari i¢in ¢alistirildigindan kig mevsimi igin farkli sonuglarin ¢ikacag bildirilmistir.

(Fleurquin, Ramasco, & M. Eguiluz, 2013) ise “Siddetli meteorolojik kosullar
altinda sistematik gecikme tahmini i¢in veri-tabanli modelleme™ adli ¢alismalarinda,
ucus gecikmelerinin ¢ok fazla para kaybina neden olmasi ve bunun yani sira kiiresel
1sinmanin en 6nemli faktorlerinden biri olan CO, salinimini da arttirmasi nedeniyle
veri tabani sistemleriyle ugus gecikmelerinin nedenlerinin ve gecikme siirelerinin
dagiliminin ¢ikarilmast i¢in ¢alismislardir. Sistemin calistirilmast i¢in tiim ABD
capinda bir ¢aligsma yapilmis, bunun igin giin olarak en ¢ok gecikmelerin yasandigi 27
Ekim 2010 tarihi secilmistir. Meteorolojik verilere gore o giin Elddis kasirgasinin
ABD’yi vuracagi tahmin edilmektedir.

Bu ¢alisma i¢in 3 tane veri kaynagi ele alinmistir. Bunlar gecikme verisi, saat

dilimi doniisimii ve havalimani baglantis1 verileridir. Gecikme verileri Amerika



Birlesik Devletleri Ulastirma Istatistikleri Biirosu’ndan alinmustir. 305 ticari
havalimanindaki 18 havayolunun toplamda 6.450.129 adet verisi alinmistir. ABD’de
2010 yilinda 8.687.800 adet ugus gerceklesmis ve bunlardan % 74’0 veri tabanina
aktarilabilmistir. Hedeflenen modeli yapmak i¢in elde edilen ugus bilgileri arasinda,
ucak ve havayolu kimlik kodu (Sirasiyla kuyruk numarasi ve havayolu id), ugus tarihi,
gercek ve zamanlanmis kalkis ve varis zamanlari, kalkis ve hedef havalimanlart ve
ucusun iptal ya da yonlendirilip yOnlendirilmedigi bilgileri bulunmaktadir. Saat
dontisimii ise farkli saat dilimlerindeki verilerin birbirine donistiriilmesini
icermektedir. Havalimani verileri ise ugaklarin yolcu ve personel kaynakl
gecikmelerini belirlemektedir. Calismanin amaci havalimanindan havalimanina olan
gecikmelerin matematiksel olarak modellenmesidir. Bu baglamda havalimanindan
havalimanina gecikmeler formuliize edilmis ve segilen giin igin hesaplamalar
yapilmistir.  Data-driven modeling {izerine kurulu bir model gelistirilmistir. Bu
calismada her bir havalimani i¢in kontrol edilebilen havalimani servis kapasitesini
ifade eden B parametresi belirlenmis ve bu parametre kullanilarak her bir
havalimanindaki veriler ile matematiksel formiiller c¢ikarilmistir. Havalimani
kosullarina bagli belirlenen bu parametre ile gecikmelerin tahmin edilebilecegi sistem

gelistirilmistir.

Bu sistem giinliik gecikmeleri ve havalimani agini igermektedir. Calismanin
sonucunda numerik bir basarim verisi verilmemistir. Giris verileri ile iptal edilen
ucuslart da giris verisi olarak diisiiniildiiglinde sonuglarla tahmin verileri arasinda
yakin sonuglar elde edildigi bildirilmistir. Ancak bu calismada ele alinan giris
verilerine daha sonra iptal edilen uguslar eklenmis ve bahsedilen kasirganin
Amerika’nin dogu kismini vurdugu belirtilmis ve New York, Atlanta ve Georgia
eyaleti gibi tamamen biiyiik sehirlerde uguslar iptal edilmis dolayisiyla iilke ¢apinda
model ¢ikarmasi amaglanirken iilkenin bir¢ok biiyiilk ve 6nemli havalimani ihmal

edilmistir.

(Xu, Sherry, & Laskey, 2008)’nin yapmis oldugu “ABD havalimanlarinda ¢ok
faktorlii gecikme tahmini” adli baska bir calismada ABD’deki 34 havalimaninin 2005
yil1 yaz ayindaki (Haziran-Temmuz-Agustos) 3 aylik veri ile her birinde 15 dakikalik
havalimani gecikmeleri tahmini i¢in ¢ok faktorlii modelleri agiklamaya galigilmustir.
Veri setinde Hava Durumu Etkisi Trafik indeksi (WITI) tarafindan saglanan bulut

yiiksekligi, sicaklik, riizgar, goriis mesafesi gibi ¢esitli hava durumu bilgileri,
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zamanlanmis, kalkislarda havalimaninin kapasitesi ve operasyon taleplerinin orant,
havaliman1 kapasitesi asildiginda ugus hacmini azaltmak adina kalkislar i¢in verilen
holding time, planlanmis geri doniis siiresi, havayolu firmasindan kaynaklanan ugak
temizligi, bagaj, engelli yolcular, yakit bekleme gibi nedenler, resch numerik
parametresi ile tutulan ugak degisikligi olup olmadigi, planlanan kalkis saati bilgileri
bulunmaktadir. Modeller Multi-Adaptive Regression Splines (MARS) ve Piece-Wise
Dogrusal Regresyon kullanilarak 34 havalimaninin her biri i¢in elde edilen verilerle
gelistirilmistir. Burada “Generated” ve “Absorbed” adinda iki tiir gecikme
tanimlanmistir. Generated gecikme zaman c¢izelgesine gore geri kalinan zamani ifade
ederken, absorbed ise buna gore erken hazirlanmay1 ifade etmektedir. Yani absorbed
eksi bir gecikmedir. Bunun yani sira ugus siiresince olan gecikme ise “airborne”
gecikme diye ifade edilir. Boylece toplam gecikme “generated + airborne — absorbed”
seklinde ifade edilir. Burada teknik olarak MARS regresyon gecikmeleri 6grenir ve
buna gore tahminlerde bulunur. MARS model gecikmelerinin farkli nedenlerini toplar
ve art1 ve eksi gecikmeleri hesaplar ve toplam gecikmeyi ¢ikarir. Generated gecikme
modelleri i¢in ortalama Dontstiiriilmis Mutlak Tahmin Hatasi (MTAPE) 5.3
dakikadir. Havalimanlari arasinda bu oran 9.2 ile 3.4 dakika arasinda degismektedir.
Absorbed gecikme modelleri i¢in ise 2.2 dakikadir. 34 havalimani arasindaki aralik ise

1.9 ile 2.7 dakika arasinda degismektedir.

(Sridhar, Wang, Klein, & Jehlen, 2009) “ABD'de ulusal, bolgesel ve havalimani
bazinda ugus gecikme ve iptallerini modelleme adli calismalarinda™ hava kosullarina
bagli ugus gecikmelerini ulusal bdlgesel ve havaliman1 bazinda agiklamaya
calismiglardir. Tasarlanan modeller beklenen hava durumu tarafindan etkilenen
ucaklarin sayisina dayali gecikme tahmin yapmaya c¢alismaktadir. Verilen bir
zamandaki hava durumuna bagli olarak etkilenen ucak sayisini veren Hava durumu
Etkisi Trafik indeksi (WITI ) kullanilmistir. Bu ¢alismada Federal Havacilik Idaresi
(FAA) tarafindan saglanan operasyonel OPSNET ve ASPM veri tabani kullanilmistir.
OPSNET 1990'dan beri ASPM ise 2000'den beri veri toplamaktadirlar. OPSNET 15
dakika iizeri gecikmeleri bir giin boyunca tiim ugaklarin yasadigi gecikmelerin toplami
olarak tutmaktadir. ASPM ise diinya ¢apinda havayolu firmalari i¢in rezervasyon bazli
gecikmeleri tutan en iyi veri tabani olarak bilinir. Veri setindeki ozellikler: cesitli
kategorilerde gecikme siireleri, havayolundan kaynaklanan gecikmeler, hava durumu

bilgileri ve pist bilgileridir.
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Bu ¢alismada tahmin modelleri i¢in gerileme yontemleri ve YSA kullanilmastir.
Calismada c¢esitli YSA modelleri ile geleneksel lineer regresyon modellerinin
performansi karsilastirilmigtir. Sonuglar 2005-2008 donemindeki trafik, hava durumu
ve gecikme verilerine dayanmaktadir. Regresyon yontemi ve diger veri madenciligi
teknikleri veriyi modellemek icin kullanilmustir. Ileri beslemeli YSA kullanilmis
ancak diger parametreleri hakkinda bir bilgi verilmemistir. Calismanin sonucunda
dogrusal regresyon yontemleri ile ortalama % 75, YSA ile % 80 oraninda ugus
gecikme tahmininde bulunulmustur. Gecikmelerin en 6nemli nedeni hava kosullar
olarak tespit edilmis, farkli mevsimlerde farkli tekniklerin tahminde kullanilmasinin
daha uygun olacagi sonucu ¢ikarilmistir. Ayrica YSA’nin tahmin i¢in ¢ok daha fazla
veri seti tizerinde galistirilabileceginden daha ¢ok ugusun olabilecegi zamanlarda etkili
sonuglar elde edilebilecegi bunun yani sira regresyon yontemlerinin diger zamanlarda
da kullanilabilecegi sonucuna varilmigtir. Son olarak bu modelde kullanilan veri

tabaninin sonuglara bir etkisi olmadig1 bilgisi verilmistir.

(Dey, Phillips, & Steele, 2009) yapmis olduklar1 ¢alismada Monte Carlo
algoritmasi ve network optimizasyon teknigi kullanilarak ugus gecikmelerini en kisa
yollar algoritmasinin bir alt ¢6ziimii olarak rota iizerinde gecikmeyi minimize edecek
bir ¢alisgma yapilmistir. Veri seti olarak Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma
Istatistikleri Biirosu’ndan 1987°den 2008'e kadar olan tiim i¢ hat Amerika uguslari
alinmigtir. Bu veri seti 120 milyondan fazla kayit ve 12 GB’dan fazla boyuta sahiptir.
Bu sebeple veri seti sadece American Airlines (AA), Continental Airlines (CO), Delta
Airlines (DL), Southwest Airlines (WN), American Eagle Airlines (MQ), United
Airlines (UA) ve SkyWest Airlines (SW) havayollarini ve 1987, 1992, 1997 ve 2002
yillarin1 kapsayacak sekilde kiiciiltilmiistiir. Analiz verisi olarak bu veriler
kullanilmistir. Simiilasyon verisi olarak ise ayni havayollarinin 2005'den 2008'e kadar
olan uguslar1 ele alinmistir. Veri setindeki 6zellikler sunlardir: Y1l, ay, giin, her ugus
icin kalkis ve varig saati, havayolu, taksi giris ve ¢ikisi, kalkis ve varis havalimanlar
bilgileridir. Coklu dogrusal regresyon modeli verinin karakteristiginden dolay1 tercih
edilmistir. Kullanilan veri seti %70 oraninda istenilen Ozelliklere gore
sadelestirilmigstir. Cascade-Ensemble 6rnekleme metodu ornekleme igin secilmistir.
Elde edilen veriler icin yapilan formuliizasyon Java, Python ve C'de yazilan

programlarla gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak % 11’lik bir hata orani gecikme
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tahmini yapilabildigi belirtilmistir. Ancak gelistirilen model en iyi iki ayakli uguslarda

basar1 saglarken 3 ayakli uguslarda hata oraninin arttigi belirtilmistir.

(Cheng, 2014) “Biiyiik ger¢ek zamanli veri kullanarak risk yonetimi” adli1 2014
tarihli master tezinde, ugus i¢in hava durumu, havalimani gibi temel faktorlerin ugus
gecikmelerine etkisinin hesaplanmasini amagladigi bir tahmin modeli tizerinde
calismistir. Veri olarak Amerika Birlesik Devletleri Ulastirma Istatistikleri
Biirosu’ndan aliman San Francisco Uluslararast Havalimani ve Denver Uluslararasi
Havalimani verileri kullamilmistir. Burada AirTran Airways (FL), Alaska Airlines
(AS), American Airlines (AA), American Eagle (MQ), Delta Air Lines (DL),
Expresslet Airlines (EV), Frontier Airlines (F9), Hawaiian Airlines (HA), JetBlue
Airways (B6), SkyWest Airlines (OO), Southwest Airlines (WN), United Airlines
(UA), US Airways (US), Virgin America (VX) havayollarina iliskin Haziran 2003
verileri alinmigtir. Hava durumu olarak normal hava kosullar1 ve olaganiistii hava
kosullar ele alinmistir. Hava durumu parametreleri olarak riizgar, sis, gokytizii agiklik
durumu, bulut kalinligi, kum firtinas1 ve yagis parametreleri gibi parametreler
kullanilmistir. Hava durumu analizi i¢inse ¢oklu dogrusal regresyon kullanilmistir.
Boylece dakika bazinda hava durumunun matematiksel analizi ¢ikarilmistir. Veri seti
olarak 30.000'in tizerinde kayit {izerinde calisilmistir. Bu ¢alismanin sonunda ugus
gecikmelerine hava durumu ve tatil etkisi ortaya ¢ikmistir. Tatil etkisinin neredeyse
hava durumu ile ayn etkiyi yarattig1 gézlendiginden havalimaninda artan taleplerin
gecikmelere etkisi agisindan 6nemli bir parametre oldugu ortaya g¢ikarilmistir. Bu
sebeple bu iki verinin kullanilmasiyla yapilan tahminler % 80’den fazla basar
saglayabilmistir. Ayrica modellemeler icin bayes aglar kullanilmistir. Bunun i¢in
oncelikle veriler bir veri tabanina aktarilmis ve veriler % 90 oraninda
diizglinlestirilmistir. 30 dakika hata paymna gore veriler % 90 oraninda basari

saglayabilecek sekilde sonu¢ alinmustir.

(Mukherjee, Grabbe, & Sridhar, 2014)‘in “Meteorolojik kosullara dayali
havalimaninda yer gecikme programi” adli ¢alismalarinda, hava kosullar1 ve planlanan
ucus durumlarina goére gecikmelerin hesaplanmasina ¢alisilmistir. Calismaya gore
diisiik goriis, siddetli riizgar ve degisken hava kosullart ugus zamanlarina etki
etmektedir. GDP (Groud Desicion Program) yer gecikme hesaplama programi bu
kosullarda ne kadar gecikme olacagim1 6ngérmektedir. Bu makalede iki tane hava

kosulu tiizerinde durulmustur. Bunlar goérsel meteorolojik durumlar (Visual
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Meteorological Conditions (VMC)) ve olgiilen meteorolojik kosullardir (The
Instrument Meteorological Conditions (IMC)). Olgiilenden kasit riizgar hizi,

bulutluluk ve sis oranina gibi parametrelere gére hesaplanan hava durumu kosullaridir.

Calismada Newark Liberty Uluslararast Havaliman1 (EWR) ve San Francisco
Uluslararas1 Havaliman1 (SFO) arasindaki ugus verileri ele alinmistir. Hava
kosullarinin saatlik tahmini Rapid Update Cycle (RUC) 'dan ve trafik talepleri ise
(gelecek yolcu sayisi) FAA’s Aviation Systems Performance Metrics (ASPM) 'den
elde edilmistir. GDP'nin egitim veri seti FAA’s National Traffic Management Log
(NTML)'den elde edilmistir. Havalimaninin IMC ve VMC'de yapabilecegi operasyon
kapasitesi ise FAA’s Airport Capacity Benchmark raporlarindan elde edilmistir.

Calismada havalimani durumu ve hava kosullar1 temel alarak makine
ogrenmesine dayali bir sistem gelistirilmeye c¢alisilmistir. Tahmin igin lojistik
regresyon ve karar agaclar1 kullanilmigtir. Her iki yontemde makine 6grenme alaninda
denetimli bir 6grenme c¢esididir. Sistemde temel olarak ge¢mis saatlik veriler
yardimiyla makine bu verileri 6grenir daha sonra elde edilen veri seti saatlik olarak
siteme verilir ve saat bazinda ¢ikiglar elde edilir. Bu yapida kullanilan lojistik
regresyon modeli herhangi bir saatte hava ya da yer durumundaki olasi1 durumu ifade
etmektedir. Karar agaci ise her bir grup tahmini igin her bir sinifa karsilik gelen
yapidir. Karar agaci biitiin verilerin yer aldig1 ana diigiim ile baslar. Bu modele gelen
veri seti kalibrasyon ve dogrulama olmak {izere iki ana pargaya ayrilir. Karar agaci
kalibrasyon verileri lizerinde islem yapar. Egitim setinde hava kosulu olarak sis
yogunlugu, riizgar hizi, bulutlarin yiiksekligi parametre olarak alinmistir. Bu veriler
1s18inda saatlik hava durumu etkisi ile hava trafik indeksi elde edilmistir. Bunun
yaninda ortalama yolcu talepleri havalimaninin kapasitesi oraninda alinarak

hesaplanmastir.

Kullanilan egitim verileri belirli bir hata pay1 olacag diisiiniilerek kalibrasyona
tabi tutulmustur. Bunun sonucunda karar verme agacindaki 491 ana ve 296 ara diigiim
91 ana 47 ara noda diisiiriilmiistiir. Sonug olarak test verisi iizerinde % 79 oraninda bir

tahmin seviyesine ulasilabilmistir.
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UCUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti
3.1.1 Veri Setinin Ozellikleri

Veri setinde 2014 yili igerisinde Esenboga Uluslararast Havalimani'na yapilan
seferlerin inis ve kalkis bilgileri ile havalimanindaki algilayicilardan toparlanan
meteorolojik dl¢iimler yer almaktadir. Inis kaydi olan uguslar i¢in kalkis havalimanlar:

ve kalkis kosullart yer almadigindan degerlendirmeye alinmamastir.

Tablo 3.1: Ugus Bilgileri Veri Seti Ornegi

= = 2 S
S - ph=] — - > _ ©
Tarih < 2 8 & 3 ] g E
£ 15 |2 |5 |z |2 |® |3
> = @ g 3 S
72} C] =

X
04.01.2014 | AHY0004 |A319 10:09 |04.01.2014 |10:00 |122 74 110
08.01.2014 | AHY0004 |A319 10:13 | 08.01.2014 |10:00 |122 74 110
16.12.2014 | THy7016 | B738 21:48 |16.12.2014 |21:30 |189. 75. 110

Tablo 3.1°de ugus bilgilerinin bulundugu bir kesit 6rneklendirilmistir. Tablo

3.1’deki siitunlarin anlamlar1 agagida verilmistir:

e (Cagn Adi: Havalimani tarafindan her ucusa verilen alfa-numerik bir
degerdir.
e Ucak Tipi: Ucaklarin tipini gosteren alfa-numerik degerdir.

e Tarih: Ucagin gergekte kalkis yaptig tarihtir.
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e /K Saati: Ucagin gercekte kalkis yaptig1 saat ve dakika bilgisidir.

e Slot Tarihi: Ugagin zamanlanmis kalkis tarihidir.

e Slot Saati: Ugagin zamanlanmig kalkis saat ve dakikasidir.

e Ucus Amaci: Ugusun hangi amagla gerceklestirildigini bildiren numerik

alandir.

Esenboga Havalimanindan alinan verilerde 2014 y1l1 i¢erisindeki toplam 45.479
kalkis gerceklesmistir. Veri seti icerisinde bos alan iceren kayitlar ¢ikartildiginda
39.892 kalkis verisi kullanilmistir. Bu kapsamda planlanan kalkis zamaninda veya
oncesinde gerceklesen uguslar “Zamaninda”, planlanan zamandan sonra ger¢eklesen
ucuslar ise “Geciken” ismiyle etiketlenmistir. Geciken uguslar i¢in maksimumum

gecikme siiresi yaklagik 21 saattir.

Ucgus amaglarimi belirten detayli liste EK-C’de verilmis olup 6 kategoride
gruplanmistir. Tablo 3.2°de goriildigii gibi ugus amaglarmin % 96.59°u yolcu
kategorisindedir ve bu uguslarin % 93.36’s1 geciken ugus olarak etiketlenmistir.

Tablo 3.2: Ugus amacina gore etiketlerin dagilimi

Ucus Amaci Zamanmnda Geciken

Yolcu 2.560 35.974
Kargo 6 8
Teknik 297 711
Genel 89 203
Askeri 2 40
Egitim 1 1
Toplam 2.955 36.937

Temizlenmis veri setindeki dagilim Tablo 3.3’te verilmistir. Kig mevsimine goére
yaz mevsimindeki ucus sayilarinda artis goriilsede yaz mevsimindeki ortalama
gecikme ylizdesi % 92.67 iken kis mevsimindeki gecikme yiizdesi % 93.10’dur. Bu
oranlar ilkbaharda % 91.67 sonbahar da ise % 92.69’dur. Oranlar birbirine yakin olsa
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da kis ve sonbahar mevsimlerindeki gecikmeli uguslarin yiizdesinin yaz ve ilkbahar

mevsimlerine gore bir miktar daha fazla oldugu goriilmustiir.

Tablo 3.3: Uguslarin Dagilimlar

Gecikme Orani
Geciken (Geciken/TOPLAM)
Aylar Toplam Kalkig Zamaninda (%)

Ocak 3.387 203 3.184 94.00
Subat 2.485 198 2.287 92.03
Mart 3.187 356 2.831 88.82
Nisan 3.319 210 3.109 93.67
Mayis 3.436 257 3.179 92.52
Haziran 3.549 235 3.314 93.37
Temmuz 3.429 347 3.082 89.88
Agustos 3.766 197 3.569 94.76
Eyliil 3.530 222 3.308 93.71
Ekim 3.307 261 3.046 92.10
Kasim 3.193 247 2.946 92.26
Aralik 3.304 222 3.082 93.28
TOPLAM 39.892 2.955 36.937 -

Veri setine gore 2014 yili igerisinde dakika bazli olarak yillik ortalama gecikme

siiresi ve geciken ugus sayisini gosteren grafik Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Giin icerisindeki her ugus saati igin yillik ortalama gecikme siiresi

Sekil 3.1 incelendiginde kalkislardaki gecikmelerin sayis1 ile gecikme siiresi
arasnda dogru bir orant1 olmadigi goriilmektedir. Ornegin geciken ugus sayismin
yillik ortalamada ¢ok diisiik oldugu sabah 09:00 saatleri civarinda gecikme siiresinin
ortalamada 1 saati, yine aymi sekilde saat 12:00 civarinda geciken ugus sayisi
ortalamada cok diisiik iken gecikme siiresinin 2 saati buldugu goriilmistiir. Benzer bir
sekilde aksam 21:00-24:00 aras1 yillik ortalama geciken ugus sayist 1-50 arasinda
degisirken ortalama gecikme siiresinin 6 saate kadar ¢iktig1 goriilmektedir Sanilanin
aksine mesai giris ve ¢ikis saat araliklarinda yasanilan yogun trafikten dolay1 uguslarda

belirgin bir ortalama gecikme gozlemlenmemistir.

Meteorolojik  veriler ~ Meteoroloji  Genel Midirliigi’niin  Esenboga
Istasyonu’ndan toplanmistir. Her giin ilk 6l¢iim 00:50°de yapilmis ve dlgiimler 1 saat

araliklarla tekrarlanmistir.

3.1.2 Oznitelikler

Elde edilen ham veriden agagidaki 6znitelikler secilmistir:
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Ucus/ucgak Oznitelikleri:

1-

2-

3-

Ucaktaki yolcu koltuk sayisi: 0 ile 505 arasinda degismektedir. Ornegin
nakliye, kisa mesafe jet u¢agi, egitim ugaklarinda yolcu koltuk sayis1 0 olarak
belirtilmektedir.

Ucagn agirhig (Tonaj): 0 ile 447 ton arasinda degismektedir. Ornegin 6zel
ucaklarda u¢agin agirligi 0 olarak belirtilmistir.

Ucus amaci: Yolcu, kargo, teknik, genel, askeri ve egitim kategorilerinde

incelenmistir.

Meteorolojik 6znitelikler:

1-

Basing: Belirli bir sicaklik ve yogunluktaki gazin birim ylizeye uyguladigi
kuvveti ifade eder. Ol¢iim birimi olarak Hpa (Hektopaskal) kullanilir. Hpa
hava basinci 6l¢ii birimidir. 1 mb (Milibar)’a esittir. Veri setindeki basing
degerleri 891.7 ile 919 arasinda degismektedir.

QNH (Qualified Natural Horizon) Basing: Havalimanindaki hava basing
degeri Uluslararasi Sivil Havacilik Organizasyonunun tanimladigi standart
atmosfere gore ortalama deniz seviyesine indirilmesi sonucu bulunan
degerdir. Rakim veya irtifay1 6lgmekte kullanilan altimetre QNH degerine
ayarlandiginda ucagin veya havaalaninin deniz seviyesinden olan irtifasini
gostermektedir. Veri setindeki QNH basing degerleri 999.5 ile 1,030
arasinda degismektedir.

Bulut Kapalihig: (Okta): Dikey goriisiin ifade edilmesi agisindan ¢ok
onemli bir tanimlama olup, 8 esit parcaya boliindiigli varsayilan semanin,
ne kadarmin bulutlar tarafindan kaplandiginin ifadesidir. 9 degeri de
gdriisiin tamamen kapali oldugunu belirtmektedir. Olgiim birimi sayisal 0
ile 9 arasindaki tam sayidr.

Bulut Yiiksekligi: Bulutlarin goriiliip izlenebildigi yiiksekligin yerden
olan dikey mesafesi bulut taban yiiksekligi olarak adlandirilmaktadir.
Pratikte degisken olan bir¢ok faktoriin, sonucu direkt olarak etkilemesi
nedeniyle bulut tabaninin hesap edilmesi kolay degildir. Ayrica bulut tabani
sabit degildir. Riizgar etkisiyle bulutlar dagimik veya parcali
goriilebildikleri gibi hava akimlarmin etkisiyle farkli yiiksekliklerde de

bulunabilirler. Olgiim birimi feet’tir ve Ingiliz birim sisteminde bir uzunluk
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Ol¢iisii birimidir. 1 feet 30,48 cm uzunluktadir. Veri setindeki bulut
yiiksekliginin degerleri 100 ile 4,000 arasinda degismektedir.

Goriis Mesafesi: Giindiizleri aydinlatilmamis, geceleri ise aydinlatilmig
uygun boyutlar1 olan bir cismin, atmosferik kosullara bagl olarak goriiliip
algilanabilecegi en uzak mesafe olarak tanimlanmaktadir. Bu mesafe, her
yonde ayn1 olmayabilir. Ornek vermek gerekirse, bulundugu yerde doguya
baktiginda 3.000 metre goriis tespit eden bir kisi, ayn1 noktadan batiya
baktiginda goriis degerini 2.000 metre olarak tespit edebilir. Onemli olan
goriis mesafesi tespit edilirken hava araci operasyonlarinin yapilacagi
bolgelerdeki durumu yansitacak bilgilerin ortaya konulabilmesidir. Veri
setindeki goriis mesafesinin degerleri 100 ile 4.000 arasinda degismektedir.
Nispi Nem: Havanin igerisinde ¢6ziilmiis halde bulunan su buhari
miktarinin, havayr doyma noktasina getirmek i¢in gerekli maksimum su
miktarma oranidir. Havacilikta, havada bulunan nem miktarinin yerine
kullanilmasimin sebebi, bagil nemin, ortam sicakligina bagli olarak,
yogusmanin ne zaman baglayacagi hakkinda bize bilgi saglamasidir. Bu
bilgi i¢in, lizerinde calisilan hava kiitlesindeki nem miktarinin 6nemli
Olclide degismeyecegi kabul edilmektedir. 0 ile 100 arasindaki yiizdelik
deger olarak olgiiliir. Veri setindeki nem degerleri 9 ile 100 arasinda
degismektedir.

Riizgar Hizi: Riizgar hizi, atmosferdeki riizgarin, hava veya diger gazlarin
hareket hizidir. Hareket vektoriiniin bitytikligii, skaler bir niceliktir. Veri
setindeki 6l¢iim degerleri O ile 28 arasinda degismektedir.

Riizgar Yonii: Riizgarin yeryliziine paralel hareket dogrultusunu ifade
eder. Riizgar yonii genellikle ana ve ara yonlerde veya agisal azimut olarak
ifade edilir. Veri setindeki riizgar yonii degerleri 0 ile 8 arasinda
degismektedir.

Sicakhik: Gazin, 1sinmaya bagl olarak i¢ molekiiler aktivitesinin dl¢iitiidiir.
Bagka bir deyisle, gaz molekiillerinin 1s1 karsisindaki ortalama
hareketlerinin (Molekiiler titresimler harig), Santigrad (Celcius), fahrenheit
ve mutlak sicaklik (Kelvin) cinsinden ifadesidir. Havalimanindaki
Olctimler Santigrad olarak verilmistir. Veri setindeki sicaklik degerleri - 9.3

ile 37.1 arasinda degismektedir.
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Kullanilan 6zniteliklerin degerleri normallestirme yapilarak belirli bir araliga
indirgenmistir. Normallestirme, Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda
kullanilan 06zniteliklerin birbirlerine gore biiyiikliiklerinin farkliliklar gostermesi
nedeniyle, kullanilan 6zniteliklerin ayni 6lgege indirgenmesi igin kullanilir (Duda,
Hart, & Stork, 2001). Minimum-maksimum ve ortalamaya goére normallestirme
yontemleri vardir. Calismamizda pozitif olan tiim 6znitelikleri O ve 1 arasina, negatif
olan Oznitelikleri de -1 ve 1 arasina indirgemek i¢in minimum-maksimum

normallestirme yontemi kullanilmistir.

3.2 Uygulanan Metodoloji

Uguslarin kalkis zamanlarindaki gecikme tahmininde kullanilan yontemin akis
semast Sekil 3.2°de verilmistir. Calisma kapsaminda temel olarak verinin
temizlenmesi, normallestirilmesi, 6znitelik ¢ikarimi ve seg¢ilmesi, verinin 6grenme ve
test kiimeleri olarak pargalanmasi ve YSA kullanarak tahmin modelinin 6grenilmesi
gerceklestirilmistir. Ileriki boliimlerde 6zniteliklerin secilmesi, verinin dgrenme ve
test kiimeleri olarak par¢alanmasi ve YSA kullanarak tahmin modelinin 6grenilmesi

islemlerinin detaylar1 agiklanmistir.
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Veri Temizleme

Temizlenmis
Veri

Ozellik Gikarimi

Egitim Seti

YSA Modeli

Verinin Hepsi

Kullanildi mi?

Sekil 3.2: YSA ile siniflandirma akis diyagrami1
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3.2.1 Ozellik Se¢imi

Ozellik secimi, veri setinden, uygun bir 6znitelik altkiimesi elde edilmesiyle.
hem dogru siniflandirma orani, hem de &lgeklenebilirlik bakimindan daha iyi bir
siniflandirma modeli elde edilmesini saglayan bir yontemdir. (Onan & Korukoglu,

2015), (Unsalan & Ergil, 1998), (Guyon & Elisseeff, 2003), (Giines & Polat, 2009).

Literatiirde kullanilan ¢ok sayida 6zellik se¢imi algoritmasi vardir. Bu ¢calismada
filtre 6zellik se¢im algoritmasi kullanilmistir. Filtre yontemleri 6zellikleri segmek igin,
kiimeleme algoritmast kullanmadan verinin bazi1 asil O6zelliklerini seger. Filtre
yontemlerinin 6zellik arama yontemi ve ozellik se¢im kriteri olmak iizere iki temel
bileseni vardir (Liu & Motoda, 2007). Calismamizda i¢-dis, tahmini mahalanobis
mesafeleri toplami ve Oklid mesafelerinin karelerinin toplami o6zellik se¢imi
yontemleri kullanilmisg ancak i¢-dis ile tahmini mahalanobis mesafeleri toplami
yontemleri benzer davranis gosterdiginden dolayr deneysel g¢alismalarda tahmini
mahalanobis mesafeleri toplami kullanilmistir. Kullanilan yontemler asagida

listelenmistir.

e l¢-Dis Ozellik Cikarim (in-in): Veri seti kiimelendikten sonra
aym kiimede olan nesneler arasindaki mesafelerin (I¢ mesafe)
toplamini minimize ederken, farkli kiimeler arasindaki mesafeleri
(D1s mesafe) maksimize eder. Bu sekilde tiim 6zniteliklerin ayirt
edici 6zellikleri daha keskin bir sekilde ortaya ¢ikaran bir 6zellik

¢ikarim yontemidir.

Inter_dist = min(||c; — ¢;|[)?

Denklem 3.1 i¢ Mesafe Fonksiyonu

Burada ¢ kiimenin merkezidir.
sy — 1 vk J 2
Intra_dist = - Yi=1llx] = ¢ll

Denklem 3.2 Dis Mesafe Fonksiyonu

Burada:

o K kiime sayisi,
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¢j, J kilmesinin matrisi,
N pargaciklarin sayisi,
||xl] —¢||> pargaciklar ve geometrik merkez arasindaki

mesafedir.

Tahmini Mahalanobis Mesafeleri Toplamn (maha-s):
Smiflandirmaya tabi tutulacak verilerin normal dagilimda
oldugunu kabul eden ve esitliklerde kovaryans matrisi kullanan
ve iki nokta arasindaki uzakligi bulan yontemdir. Burada

uzakliklarin toplami1 bulunur.

S kovaryans matrisi ve ortalama p = (uq, By, U3, -) My)T
gbzlem dizisinden bir
X = (X1, X2 X3» > Xn )T g0zleminin Mahalanobis mesafesi

asagidaki gibi tanimlanir :

Dy() =vx-wrs1(x—w

Denklem 3.3 Mahalanobis Distances Fonksiyonu

Mahalanobis mesafe (Veya kare degeri igin “genellestirilmis
interpoint kare mesafesi”’) ayn1 zamanda rastgele y ve y iki vektor
arasindaki ve kovaryans matrisi S ile ayn1 dagiliminin bir benzerlik

Olgiisii olarak da tanimlanabilir.

do,y) =V -»TS 1 (x—-y)

Denklem 3.4 Mahalanobis Benzerlik Olgiitii

Eger kovaryans matrisi birim matrisi ise, Mahalanobis mesafe Oklid

mesafesine dontisiir. Eger kovaryans matrisi diyagonal ise, daha

sonra ortaya ¢ikan mesafe 6l¢iisii normallestirilmis Oklid mesafesi

olarak adlandirilir:
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N i — y)?
Ay —y) = Z (i S'yl)
i=1 '

Denklem 3.5 Oklid Mesafe Olgiitii

S; ornek kiimesi tizerindeki y; ve y;'in varyanslaridir.

e Oklid Mesafelerinin Karelerinin Toplam (eucl-s) : iki vektor
arasindaki uzaklig1 Pisagor bagintisi ile bulan yontemdir. Burada

mesafelerin toplami alinir.

Denklem 3.6 Pisagor Fonksiyonu

3.2.2 Yapay Sinir Aglar

Glinliimiiz teknolojisinin gelismesi ile beraber ¢ok biiylik miktarda dijital veri
olugsmaya baglamistir. Bu biiyiikliikteki verilerin elle islenmesi ve analizinin yapilmasi
miimkiin degildir (Han & Kamber, 2001). Dolayisi ile biiyiik 6lcekli veri icerisindeki
gizli Oriintlilerin bulunmasinda geleneksel yontemlerin yetersiz kalmasi ile verinin
daha 1yi coziimleme yontemleri ile islenmesi gerekliligini arttirmistir. Makine
O0grenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak eldeki verilerden
¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan bir bilgisayar
uygulama alanidir. Makine 6grenmesi desen tanima, siniflandirma islemleri, arama
motorlari, dogal dil isleme, finansal ¢6ziimlemeler gibi giinliik hayatin bir¢cok alaninda
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesinin alt ¢caligma alanlarindan birisi de Yapay Sinir
Aglaridir (YSA). YSA insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgi islem teknolojisidir. Insanlarin diisiinerek ve gdzlem yaparak
problemleri ¢ozmesi altinda yatan en 6nemli etkenin, insanin deneyimler yasayarak

ogrenme giidiisiidiir. Ogrenme ve diisiinmeyi saglayan fizyolojik organ da beyindir.
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YSA yontemi de biyolojik sinir sistemi bulgularina dayanmaktadir (Bishop, 1995).
Son yillarda YSA, giinliimiiz teknolojilerinin gelismesi ile veri kaynaklarinin ve islem
boyutlarin hizla arttig1 bir donemde karmasik problemlerin ¢ézliimiine uygulanmis ve
genel itibari ile basarili sonuglar alinmistir. Ozellikle bir sistemin ya da cihazin dogru
calisip ¢alismadigini 6grenmek i¢in ariza analizi ve tespiti gibi uygulamalarda, protez
tasarim1 vb. gibi uygulamalart gergeklestirebilmek i¢in tip alaninda, silahlarin
otomasyonu gibi uygulamalar i¢in savunma sanayinde, goriintii ve veri sikistirma gibi
uygulamalar i¢in haberlesmede, iiriin analizi ve tasarimi gibi konularda iiretimde,
ucaklarda otomatik pilot sistemleri gibi uygulamalar i¢in ise otomasyon ve kontrol gibi
alanlarda kullanilabilmektedirler (Subasi, 2010). Literatiirde beynin 6grenme ve
diistinme Ozellikleri 6n plana cikarilarak, beyni olusturan biyolojik hiicrelerin
(néronlarm), matematiksel modellenmesi {lizerinde yogun calismalar yapilmistir
(Kaynak & Efe, 2000). YSA’lar insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer
yapistyla teorik uygulamalarin 6tesinde giinliik hayatta finanstan mithendislige, tiptan
iletisime kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Oztemel, 2003). Bu alanlardan bazilart
sunlardir: Veri madenciligi, optik karakter tanima, banka kredi destek sistemi, zeki
araglar ve robotik sistemler, radar ve sonar sinyal smiflandirma, kan hiicre
reaksiyonlar1 ve kan analizlerini siniflandirma, kanser tespiti, kalite kontrolii, iiriin

pazar performans tahmini, beyin modelleme c¢aligmalaridir.
3.2.2.1 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir sisteminde, aglar1 olusturmak igin cesitli sekillerde bir araya
getirilen sinir hiicreleri bulunmaktadir. Bunlara néron adi verilir. YSA temel olarak
giris katmani, katmanlar1 aras1 (Gizli katmanlar) ve ¢ikis katmanindan olusur. Giris
katmani dis diinyadan gelen verileri alir. Cikis katmani kullaniciya agin sonucunu
sunmaktadir. Bu iki katman arasindaki gizli katmanlar verinin islendigi yerdir. Gizli
katmandaki sinir hiicrelerinin sayisi, performansin yani sira ag uzunlugu ic¢in de
onemlidir. Genellikle her bir ndronun ¢ikis1 bir sigmoid veya hiperbolik tanjant olarak
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak belirlenir. Agda bilinmeyen
bir girdi uygulandiginda YSA, ge¢mis deneylerden genelleme yapabilir ve yeni bir
sonug iiretebilir (Fausett, 1994). Sinir aginin ¢ikisi denklem tarafindan belirlenir. Sekil

3.3 temsili bir yapay sinir hiicresini gostermektedir.
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Sekil 3.3: Yapay Sinir Hiicresi Modeli

Sekil 3.3 'deki yapay sinir hiicresi modelinde asagidaki boliimler yer almaktadir:

e Girisler: X ile gosterilen ve dis diinyadan ya da bir 6nceki katmandan
alinip yapay sinir hiicrelerine verilen degerlerdir.

e Agirhklar: W ile gosterilen agirliklar bir sinir hiicresine gelen bilginin
etkisini gosterir.

e Toplama Tslemi: Her bir hiicreye gelen net girdiler bu fonksiyon

aracilig ile hesaplanir.

n

Zi=Z(Wijxi + b;)

i=1

Denklem 3.7 YSA icin Net Girdi Fonksiyonu

Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger, dogrusal ya da dogrusal

olmayan tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilerek ¢ikti hesaplanir.

y = f(z;) = Qi1 (wijx; + b;))

Denklem 3.8 YSA Cahstirildiktan Sonra Elde Edilen Ciktinin Matematiksel
Tanim
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Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu giris ve ¢ikis
arasindaki egrisel eslesmeyi saglar. Literatiirde kullanilan ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 vardir (Oztemel, 2003). Calismamizda Tanjant
Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu ve Logaritmik Sigmoid Aktivasyon
Fonksiyonu kullanilmistir. Bu iki fonksiyon ve matematiksel ifadeleri

Tablo 3.4’de gosterilmistir.

Tablo 3.4: Ugus gecikme tahmini modellene YSA’da kullanilan

aktivasyon fonksiyonlari

Sigmoid Sigmoid  aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon strekli ve tlirevi almabilir bir
Fonksiyonu f F{Net)= 1 fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
14aM dolayisiyla  yapay  sinir  ag1
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri i¢in 0 ile 1

arasinda bir deger iiretir.
Tanjant Tanjant  hiperbolik  fonksiyonu,
Hiperbolik sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon e fonksiyondur. Sigmoid fonksiyo-
Fonksiyonu F{Net)= mﬂ nunda ¢ikis degerleri 0 ile 1 arasinda

degisirken  hiperbolik  tanjant
fonksiyonunun ¢ikis degerleri -1 ile

1 arasinda degismektedir

Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu ile Logaritmik Sigmoid Aktivasyon

Fonksiyonunun matematiksel tanimlar1 asagidaki gibidir.

2/(1+exp(-2*n))-1

Denklem 3.9 Tansig Fonksiyonunun Matematiksel ifadesi

logsig(n) =1/ (1 + exp(-n))

Denklem 3.10 Logsig Fonksiyonunun Matematiksel ifadesi

Cikas: Ilgili fonksiyonlarm ¢alismasindan sonra iiretilen ¢iktidir.
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3.2.2.2 Yapay Sinir Ag1’nin Yapisi

YSA girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusabilecegi gibi ayrica bir ya da birden fazla
ara katmana da sahip olabilir. Elbette ki ara katmansiz bir YSA karmasik problemlerin
¢Oziimiinde yetersiz kalacaktir. Bu problemi ¢ozmek i¢in ¢ok katmanli YSA’lar
kullanilir. Cok katmanli YSA’larda bir veya birden fazla giris, yine aym sekilde bir
veya birden fazla ara katman ve ara katmanlarda modelin yapisina goére ndronlar ve

yine bir ya da birden fazla ¢ikt1 katmani bulunabilir. Cok katmanli bir YSA modeli
Sekil 3.4’de gosterilmistir.

Girdi Gizli Cikas
Katmam Katman Katmam

198 Sy

Bas 1paED

\
—
N
Ve
\

’/ :
/

Y
S

Sekil 3.4: Yapay sinir agi yapisi

YSA, yapay noronlarin diigiim ve agirlikli yonlii kenarlarin néron girisleri ve
noron ¢ikislar: arasindaki baglant1 oldugu agirlikli yonlii ¢izge olarak da diisiiniilebilir.

Baglanti mimarilerine bagli olarak YSA iki kategoriye ayrilabilir (Ayas, 2014):

e ileri beslemeli YSA: Dongii olmayan ¢izgelerdir.
e Geri beslemeli YSA: Geri besleme baglantilarindan dolay1 dongiilerin
meydana geldigi cizgelerdir. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6°da Ileri ve Geri

Beslemeli Ag Yapilar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.6: Geri beslemeli YSA modeli

Bir YSA tasarlarken katman sayisi, katman basina diigen ndron sayis1 ve egitim
tekrarlamalari, 6grenme hiz1 ve aktivasyon fonksiyonu sayist gibi karar verilmesi
gereken birgok farkli parametre vardir. Bu parametrelerin her birisi agin 6grenme
basarisini etkilemektedir. Ancak gizli katmanda bulunan néronlar dogrusal olmayan
davraniglar1 nedeniyle, YSA’nin toplam davranisindaki dogrusal olmama 6zelligini
saglarlar. Giris ve ¢ikis katmanindaki néron sayisi probleme gore belirlenirken, gizli
katmandaki ndron sayisini veren herhangi bir analitik yontem yoktur (Kaynak & Efe,
2000). Bu sebeple sinir aglarinda kag tane gizli katman kullanilacagi ve her bir gizli
katmanda kag¢ noron olacag1 bugiine kadar belirlenememistir, probleme gore degisen

bu nitelikler deneme-yanilma yoluyla bulunur (Topal, 2010).
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3.2.3 Dogrulama Yontemi

Dogrulama, 6grenme aglarinda egitim ve test verisi ile beraber kullanilarak agin
ne kadar basari ile 6genme islemini gergeklestirdigini belirlemek i¢in kullanilir. En
cok tercih edilen yontemlerden birisi boliim 3.2.3.1°de anlatilan ¢capraz dogrulamadir.
Gergeklestirilen uygulamada c¢apraz dogrulama yontemi Kullanilmakla beraber, veri
setinin dengesiz dagilimindan dolay1, asir1 6grenme durumu ve basarimi net
gorebilmek i¢in kayan pencere yontemi kullanilarak egitim verisi oran olarak dengeli
hale getirilmistir. Kayan pencere yontemi Bolim 3.2.3.2°de, deneysel g¢alisma

sonuclari ise Boliim 4.1.3°te anlatilmastr.
3.2.3.1 Capraz Dogrulama

Siniflandiricilara verilen girisler tiir olarak ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan birisi
modellenen siniflandiricinin egitilmesi i¢in kullanilan egitim verisi digeri ise egitilen
modelin basarisini 6l¢gmek igin kullanilan test verisidir (Duda, Hart, & Stork, 2001).
Egitim ve test verisinin se¢imi siniflandiricinin basarisint dogrudan etkilemektedir.
Ciinkii simiflandirict egitim verisine gore 6grenir ve gelen test verisine gore de bagsarimi
Ol¢eklenir. Verinin ne kadarinin ve hangilerinin egitim ve test verisi olarak
kullanilacagini belirleyen yontem olarak gelistirilen ¢apraz dogrulama tiim verinin
egitim ve test olarak kullanilmasina olanak saglar. Capraz dogrulama, veri setini
siniflandiricinin model parametrelerinin belirlenmesinde kullanilan egitim seti ve
egitilen siniflandiricinin basarim performansini 6lgmek i¢in kullanilan test seti olarak
ikiye ayiran yontemdir. (Duda vd. 2000). Genel olarak k-pargali dogrulama yontemi
kullanilir. Toplam n 6rnegin bulundugu bir veri setinde, her birinde n/k 6rnegin
bulundugu k adet ayrik pargaya ayrilir. Her seferinde farkli bir veri seti kiimesi test
icin ayrilarak kalan diger k-1 veri seti egitim i¢in kullanilir. Her defasinda test kiimesi
degistirilerek smiflandirict k defa egitilir. Bu sekilde elde edilen k adet hatanin
ortalamasi ile simiflandiric1 performans: tahmin edilmis olur (Narin, Isler, & Ozer,

2014).

Bolim 4.1.3’te anlatildigi gibi ugus gecikmeleri i¢cin modellenen YSA’da,

verinin % 80’ni egitim % 20’si test verisi olarak kullanilmistir.
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3.2.3.2 Kayan Pencere Yontemi

Veri setindeki farkli tiirlerin oran olarak ¢ok farklilik gdsterdigi durumlarda
calismalarin basar1 oranlar1 belirgin olarak goriilemeyebilir. Boyle bir durumda
siniflandirma i¢in  kullanilacak 6grenme algoritmalar1 asir1  6grenme  gibi
olumsuzluklarla karsilagabilmektedirler. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in tarafimizdan kayan
pencere yontemi gelistirilmistir. Ogrenme algoritmas1 calistirilirken veri seti farkl
varyasyonlarla birden fazla calistirilarak her yinelemede elde edilen sonuglarin
ortalamasi ile basarim elde edilir. Veri setinde farkli tiirde veriler olabilir. Boyle bir
veri setinde Ogrenme algoritmalarinin verimli caligmasini saglamak i¢in egitim
verisinin dengeli dagilimda olmasi onemlidir. Kayan pencere yontemi sayesinde
siiflandirilmasi yapilacak veri tiirleri her yineleme i¢in esit dagilimda alinarak egitim
seti oran olarak dengeli hale getirilebilir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinin % 93’liik
orani ile biiyiik boliimiinii olusturan geciken uguslarla, zamaninda gergeklesen ucuslar

her yineleme i¢in esit oranda alinarak egitim seti olusturulmus ve YSA egitilmistir.
3.3 Cahismada Kullanmilan Aracg, Gere¢ ve Ortam

Uygulanmasi diisiiniilen yontem ve algoritmalar Matlab programlama dilinde
gerceklestirilmistir. Matlab, MathWorks tarafindan gelistirilen ve kullaniciya, matris
isleme, fonksiyon ve veri ¢izme, algoritma uygulama, kullanici ara ylizii olusturma, C,
C++, Java ve Fortran gibi diger dillerde yazilmis programlarla ara baglama imkam
tantyan dordiincii nesil bir programlama dilidir (Guyon & Elisseeff, 2003). Ayrica
Matlab programi kullanilarak ¢ok sayida ¢alismanin yapilmis olmasi, kolay kod
gelistirilmesi ve internet iizerinde gelistiricisi olan www.mathworks.com’un yani1 sira
cok sayida kod desteginin alinacagi web sitelerinin bulunmasi da ¢alisgmamizda Matlab
programini tercih etme sebeplerindendir. Kod yazim asamasinda bahsi gecen
algoritmalar Matlab ara¢ kutusundaki metotlar araciligi ile gergeklestirilmistir. Ayrica
0zellik se¢imi islemini yapmak i¢in genellikle desen tanima islemleri i¢in gelistirilmis

olan PRTOOL adinda bir Matlab ara¢ kutusu kullanilmistir (PRTOOL,2015).
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DORDUNCU BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

4.1 Kullanilan Algoritma ve Yaklasimlar

Bu ¢alismada ¢esitli analiz asamalarindan gegirilerek 6grenme algoritmasinin
kullanimina hazir hale getirilen veri seti, Matlab’ta YSA’nin kullanacagi sekilde
olusturulmustur. Oncelikle normallestirme islemi uygulanmis ve 6zellik segimi ile
Ozniteliklerin ilgi siras1 belirlenmistir. YSA’da, ag giris ve ¢ikiglarina belirli 6n islem
adimlar1 uygulayarak yapay sinir agina sunulan verilerin egitimi daha verimli hale
getirilebilir. Normallestirme de bu 6n islemlerden birisidir. Normallestirilmemis veri
seti ile bir ag1 egitmek hem agin egitim siiresini uzatacak hem de agin verimini
diistirecektir. Normallestirme islemlerinde farkli teknikler kullanilmakla beraber
calismamizda minimum-maksimum kurali kullanilarak veri seti belirli bir araliga
indirgenmistir. Ardindan en uygun YSA yapist i¢in bazi uygulamalar yazilmistir. Son
olarak tasarlanan YSA modeli ¢alistirilmis ve sonuglari dogrulamak igin capraz

dogrulama yontemi uygulayarak sonuglar alinmistir.
4.1.1 Ozellik Sec¢imi

Ozelliklerin ilgi sirasiin belirlenmesi icin Béliim 3.2.1°de anlatilan algoritmalar
kullanilmis ve Tablo 4.1°de gosterildigi gibi algoritmalarin ¢alistirilmasi sonucunda

elde edilen ilgi siralar1 elde edilmistir. Kullanilan algoritmalar asagida listelenmistir.

e Ic-dis zellik ¢ikarimu (in-in)
e Tahmini Mahalanobis mesafeleri toplam1 (maha-s)

e  Oklid mesafelerinin karelerinin toplami (eucl-s)
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Tablo 4.1’de goriildiigii gibi, i¢-dis 6zellik ¢ikarimi ve tahmini Mahalanobis
mesafeleri toplami algoritmalar1 benzer davranis gostermektedirler. Bu sebeple ileriki
boliimlerde YSA’yr modellerken 6zellik se¢imi olarak bu iki algoritmadan sadece
tahmini Mahalanobis mesafeleri toplam1 yontemi kullanilmistir. Ayrica kullandiklar
mesafe 6l¢iim algoritmalarinin farkliligindan dolayr Oklid mesafelerinin karelerinin
toplami ile tahmini Mahalanobis mesafeleri toplami yontemlerinin 6zelliklerin ilgi

siralamasi sonuglarinda farklilik goriilmekle beraber her ii¢c yontemde de ortak olarak

Tablo 4.1: Elde edilen 6zellik siralar

ilgi .
In-in maha-s eucl-s
Sirasi
1 Ugus amact Ugus amact Bulut yiiksekligi
2 Koltuk sayist Koltuk sayist Riizgar yonii
3 Tonaj Tonaj Bulut kapaliligi
4 Riizgar hiz1 Riizgar hiz1 Sicaklik
5 Sicaklik Sicaklik Nem
6 Bulut yiiksekligi | Bulut yiiksekligi | Ugus amaci
7 Bulut kapaliligt | Bulut kapaliligi | Koltuk sayis1
8 Goriiniirlik Goriiniirlik Goriiniirlik
9 Riizgar yonii Riizgar yonii Riizgar hiz1
10 | Nem Nem Tonaj
11 Basing Basing Basing
12 | QNH-basing QNH-basing QNH-basing

basing 6zniteliklerinin etki diizeyinin en az oldugu goriilmektedir.

4.1.2 Uygun YSA Yapisinin Belirlenmesi

Genel olarak bir YSA modellerken uygulanmasi gereken adimlar asagidaki

gibidir:

1-

AN
1

Veri Analizi
Normallestirme

Oznitelik Se¢imi

Egitim ve Test Verilerinin Secilmesi
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6- Agin Egitim Verileri ile Egitilmesi
7- Agin Test Verileri ile Test Edilmesi

8- Sonuglarin Dogrulanmasi

Arastirmalarimiza gore her probleme gore uygulanacak YSA modeli farklidir.
Ozellikle gizli katmandaki katman ve her katmandaki néron sayis1, kullanilacak egitim
ve aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi igin literatiirde herhangi bir sekilde belirlenmis
bir yontem yoktur. Bu sebeple mevcut veri yapisina uyan en iyi YSA modelini bulmak
icin miimkiin olan seviyede bir¢cok farkli parametreyi deneyecek bir Matlab
uygulamasi yazilmistir. Gizli katmandaki néron sayisinin belirlenmesinde iist sinir

olarak asagidaki kurallara dikkat edilmistir (Karsoliya, 2012) .

1- Gizli katmandaki néronlarin sayisi, giris katmani boyutunun 2/3’i kadar ( %
90 veya % 70 oraninda) olmalidir. Bu yetersiz ise ¢ikis tabakasi noronlari,
daha sonra ilave edilebilir.

2- Gizli katmandaki noron sayisi giris katmanindaki noron sayisinin iki
katindan az olmalidir.

3- Gizli katmandaki noronlarin boyutu, giris katmaninin boyutu ile ¢ikis

katmaninin boyutu arasinda olmalidir.

En uygun YSA yapisini belirlemek i¢in yazilan uygulama dncelikle tek katmanl
geri beslemeli bir YSA modeli {izerinde ¢alistirillmistir. Bu kapsamda uygulamanin
dongli sayisint da olusturan parametrelerin maksimum degerleri asagidaki gibi

kullanilmistir:

e Kullanilan Ozellik Segme Sayist = 2
o Tahmini Mahalanobis mesafeleri toplami
o Oklid mesafelerinin karelerinin toplami
e Ogzellik sayis1 = 12
o Ucaktaki koltuk sayis1
o Ucagm agirlig1 (tonaj)
o Ucus amaci
o Bu ozelliklere ek olarak ugus anindaki havalimanindan
Olctilen:
o Basing

o QNH basing
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o

o

Bulut kapalilig
Bulut yiiksekligi
Goriis mesafesi
Nem

Riizgar hiz1
Riizgar yoni

Sicaklik

Katman bagina ndron sayist = 50

Transfer fonksiyonu sayis1 = 2

o
o

Egitim

0O O O O

Tanjant sigmoid transfer fonksiyonu

Logaritmik sigmoid transfer fonksiyonu

fonksiyonu sayis1 = 14

Levenberg-Marquardt geri yayilim egitim fonksiyonu
Bayes regiilarizasyon geri yayilim egitim fonksiyonu
BFGS quasi-Newton geri yayilim egitim fonksiyonu
Powell-Beale yeniden baslatma ile eslenik gradyan geri
yayilim egitim fonksiyonu

Polak-Ribiere giincellemeleri ile eslenik gradyan geri
yayilim egitim fonksiyonu

Egim diistimii geri yayilim egitim fonksiyonu

Geri yayilimli uyarlanabilir 6grenme orani ile egim
diistimii egitim fonksiyonu

Ivme geri yayilim ile egim diisiimii egitim fonksiyonu
Geri yayilimli ivmeli ve uyarlanabilir 6grenme orani ile
egim diisiimii egitim fonksiyonu

Bir adimli daireyi iki noktadan kesen geri yayilim egitim
fonksiyonu

Esnek geri yayilim egitim fonksiyonu

Olgeklendirilmis eslenik gradyan geri yayilim egitim
fonksiyonu

Agirlik ve egilimli 6grenme kurallar ile yigin egitim
fonksiyonu

Periyodik sirali agirlik/egilim egitim fonksiyonu
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o Ogrenme fonksiyonlar1 ile rastgele sirali artan egitim
fonksiyonu
e Performans fonksiyonu sayis1 = 3
o Ortalama mutlak hata performans fonksiyonu (mae)
o Ortalama hata kareleri toplami1 performans fonksiyonu
(mse)
o Ortalama hata kareleri toplami regiilarizasyon performans

fonksiyonu (msereg)

Bu uygulama sayesinde tek katmanli bir YSA yapisi i¢in en yiiksek basarim
oranini saglayan parametreler tespit edilmeye calisilmistir. Bu programin g¢alisma
stiresi yaklagik 5 glin slirmiis ve mevcut program, parametrelerin ¢ok olmasi,
matematiksel islemlerin ve siiresinin fazlaligindan dolay1 ¢ok katmanli YSA modeli
tizerinde calistirilamamistir. Ancak tek katmanlidan elde edilen verilerle iki ve ii¢
katmanli da denenmistir. Elde edilen 196.560 sonugtan % 77 ve lizeri basar1 saglayan
parametreler Tablo 4.2°de, % 75 ve flizeri basarili olanlar ise Ek B’de, parametre

acgiklamalari ise Ek D’de sunulmustur.

Tablo 4.2: Tek katmanli YSA’da farkli parametreler i¢in basarim oranlari

Ozellik

Giris Transfer | Noron | Egitim | Performans | Basari
Secimi

Sayisi Fonk. Sayis1 | Fonk. | Fonk. %
Fonk.
maha-s |8 tansig 24 | trainlm | mse 80
maha-s |8 tansig 22 | trainbr | mse 79
maha-s |7 logsig 28 | trainlm | mse 78
maha-s |12 tansig 29 | trainbr | msereg 78
eucl-s 7 logsig 22 | trainlm | mae 77
maha-s |11 logsig 17 | trainbr | msereg 77
maha-s |12 logsig 25 | trainbr | mae 77
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Sonuglar incelendiginde tek katmanli i¢cin 20 ndron ve lizeri, egitim fonksiyonu
olarak Levenberg-Marquardt geri yayilim (trainlm) ve Bayes regiilarizasyon geri
yayilim (trainbr) algoritmalari, performans fonksiyonu olarak da ortalama hata kareleri
toplami1 (mse) kullanildiginda basarim oraninin daha yiiksek ¢iktig1 gézlemlenmistir.
Elde edilen bu sonuglar ile problemimize uygun YSA modellemesi

gerceklestirilmistir. Kullanilan fonksiyonlarin agiklamalari agagida verilmistir.

Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu: Agirlik ve egilim degerlerini
giincelleyen bir ag egitim fonksiyonudur. Ayn1 zamanda Levenberg-Marquardt geri
yayilim algoritmas1 Matlab ara¢ kutusunda en hizli geri yayilim algoritmasidir ve diger
algoritmalardan daha fazla bellek tilketmesine ragmen bir ilk se¢im denetimli

algoritmasi olarak siklikla kullanilmakta olan popiiler bir egitim fonksiyonudur.

Bayes Regiilariizasyon Egitim Fonksiyonu: Levenberg-Marquardt
optimizasyona gore agirlik ve egilim degerlerini giincellestiren bir ag egitim islevidir.
Hatalarin karesini ve agirliklarint en aza indirir ve de genellestirilmis bir ag

olusturacak sekilde daha sonra dogru kombinasyonu belirler.

Mean Square Error (Ortalama Kareler Hatasi) : Iki sinyal vektorii arasindaki
benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan bir nicelik Sl¢iitiidiir. Ortalama kareler hatasi ne

kadar az ise benzerlik o kadar fazladir.

: A \2
MSE - iz_l:(y‘ -¥i) ~ Ztahmin hatalar:

n n

Denklem 4.1 Ortalama Kareler Hatasinin Matematiksel Ifadesi

Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata): Sonuglara ne kadar yakin
tahmin yapildigin1 6lgmeye yarayan bir istatistiki yontemdir. Matematiksel ifadesi

asagidaki gibidir. Burada f tahmin degeri y gercek degerdir.

n

mar 13 -y = 1Y
w2 iyl =3 led
1=

i=1
Denklem 4.2 Ortalama mutlak hatanin matematiksel ifadesi
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Mean Squared Error W/Reg Performans Fonksiyonu: Ortalama kareler
hatas1 ve agirlik ve egilim degerlerinin karelerinin ortalamasinin agirlik toplamlari

olarak ag performasini 6lgen fonksiyondur.
4.1.3 YSA’nin Calistirilmasi

Boliim 4.1.2°de anlatilan programin ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen verilere
gore egitim fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi
kullanilmigtir. Matlab ara¢ kutusunda bu algoritmanin komutu “trainlm”dir. Bu
fonksiyon, Levenberg-Marquardt optimizasyonuna gore agirlik ve egilim degerlerini
giincelleyen bir ag egitim fonksiyonudur. Ayni zamanda Levenberg-Marquardt geri
yayilim algoritmasi Matlab ara¢ kutusunda en hizli geri yayilim algoritmasidir ve diger
algoritmalardan daha fazla bellek tiiketmesine ragmen bir ilk se¢im denetimli
algoritmas1 olarak siklikla kullanilmakta olan popiiler bir egitim fonksiyonudur.

(MathWorks, 2015).

Aktivasyon fonksiyonu olarak hem uygun YSA yapisi arastirilirken elde edilen
bulgulara gore hem de veriler negatif degerlere de yakinsadigindan Tanjant hiperbolik
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonunun ¢ikis degerleri -1 ile 1

arasinda degismektedir.

Elimizdeki veri setinin karakteristigi geregi, geciken kalkislarin orami tiim
verinin yaklasik % 93’ilinii olusturdugu halde, % 80 egitim, % 20 test verisi olacak
sekilde ¢apraz dogrulama uygulayarak ucus gecikmesi ig¢in modellenen YSA
egitildiginde, siniflandirmadaki bagsar1 oranmnin ortalama % 92.73 oldugu
gozlemlenmistir. Ancak verilerin mevcut dagilimi ile agin 6grenme degil, belli bir
tekrarlamadan sonra asir1 yiikleme durumu yiiksek bir olasiliktir. Bu problemi asmak
icin egitim ve test verisinin her yineleme i¢in esit oranda YSA’ya verilmesi karari

alinmis ve bu sebeple Sekil 4.1’de gosterilen kayan pencere yontemi gelistirilmistir.
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i=i+1 i=i+1
n=n+500 n=n+500

n=0 | I I | | n=0 |

Egitim Verisi Test Verisi Egitim Verisi Test Verisi
2.455 500 2.455 500

i=i+1
n=n+500

Zamaninda Gecikecek

y 7 O

— -
- )

Sekil 4.1: Veri setindeki dengesiz dagilim problemi igin gelistirilen kayan

pencere yontemi
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Sekil 4.1°de gorsellestirilen yonteme gore veri setinde oransal olarak daha az
bulunan zamanindaki uguslar temel alinarak egitim ve test verilerinin esit oranda
alinabilmesi saglanmistir. Bu kapsamda oncelikle veri seti zamaninda ve geciken
olarak ikiye pargalanmis ve geciken kalkiglarin sayis1 36.937 zamaninda gergeklesen
ucuslarin sayisi ise 2.955 olacak sekilde iKi ayr1 veri seti olusturulmustur. Zamaninda
gergeklesen toplam kalkis sayis1 2.955 oldugu igin, her yinelemede bu verinin 2.455
adeti egitim geri kalan 500 adeti ise test verisi olarak kullanilmistir. Egitim ve .test
verilerini geciken ve zamaninda olan uguslar i¢in esit oranda kullanma durumundan
dolay1 ayni sayidaki egitim ve test sayisi da geciken uguslar i¢in alinmistir. Bu
durumda her yineleme i¢in adet olarak yari yariya olmak iizere toplamda 5.910 adet
egitim verisi ve 1.000 adette test verisi elde edilmistir. Ancak ugus gecikme tahmini
icin tasarlanan YSA’ya bu sekilde 36.937 adet geciken ugustan toplamda 2.955 adeti
egitim ve test verisi olarak verilmek zorunda kalinmistir. Yani 33.982 adet geciken
kalkis verisi kullanilamamistir. Geciken verinin geri kalan kisminin da
kullanilabilmesi i¢in paket mantig1 gelistirilerek bu sorun asilmaya c¢alisilmistir. Test
verisi olarak 500°er adet veri kullanildigi i¢in toplam geciken kalkis sayis1 olan 36.937
ucus verisinin de tamaminin test verisi olarak kullanilabilmesi adina veri seti paketlere
boliinerek YSA’ya verilmis her paket islemi bittikten sonra hem geciken hem de
zamanindaki veri seti 500°er adet kaydirilmak sureti ile yeni paketler elde edilmistir.
Elde edilen paketler test ve egitim verisi olarak YSA’ya tekrar verilerek ag egitilmis
ve test edilmistir. Elde edilen siniflandirma basarisinin ortalamasinin alinabilmesi igin
sonuclar bellekte tutularak verinin geri kalan kismi1 da kullanmak tizere yineleme tiim
veri setinin iizerinden gececek sekilde gerceklestirilmis ve her yinelemede kullanilan
veri sayis1 ve orani degismemis ancak verinin kendisi degismistir. Bu sayede tiim veri

dengeli bir sekilde hem egitim hem de test verisi olarak kullanilmigtir.

Caligmada kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri ile her kombinasyon i¢in YSA

calistirildiginda elde edilen sonuglar Tablo 4.3 ve 4.4’de gosterilmistir.
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Tablo 4.3: Ozellik se¢imi icin tahmini Mahalanobis mesafeleri toplam1

kullanildiginda YSA’nin bagarim Sonuglari

maha-s Ozellik Cikarim Yontemi

Oznitelikler Kullanlan Oznitelikler
(1)Koltuk Sayis1 | X X X X X X X X
(2)Tonaj X X X X X X X
(3)Ucus Amaci X X X X X X X X
(4)Basing X X
(5)Bulut
X X X X X X
Kapalihig
(6)Bulut
X X X X X X X
Yiiksekligi
(7)Goriiniirliik X X X X
(8)Nem X X
(9)QNH-Basing X
(10)Riizgar Yonii X X X X
(11)Riizgar Hizi-
X X X X X X X X X
Knot
(12)Sicakhik X X X X X X X X
Ortalama
62.32 | 78.43 | 86.41 | 91.89 | 92.04 | 91.18 | 89.46 | 92.94 | 93.69 | 80.81 | 80.46
Basarim (%)

Tablo 4.4: Ozellik secimi icin Oklid mesafelerinin karelerinin toplami

kullanildiginda YSA’nin bagarim sonuglari

eucl-s Ozellik Cikarin Yontemi

Oznitelikler

Kullamlan Oznitelikler

(1)Koltuk Sayis

(2)Tonaj

(3)Ucus Amaci

(4)Basing

X| X| X| X

X| X| X| X

(5)Bulut
Kapalih@
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(6)Bulut

X X X X X X X X X X X
Yiiksekligi
(7)Goriiniirliik X
(8)Nem X X X X
(9)QNH-Basing X
(10)Riizgar Yonii | X X X X X X X X X X X

(11)Riizgar Hizi-
Knot

(12)Sicakhik X X X X X X X X X

Ortalama
Basarim (%)

34.62| 51.65| 93.02 | 95.49| 95.57 | 92.64| 90.28 | 92.90 | 93.20 | 82.63 80.57

Ozellik segimi igin tahmini Mahalanobis mesafeleri toplami Kkullanarak
siralandiginda ilk 10 6zellik ile YSA’nin basarim oram1 yaklasik % 93, Oklid
mesafelerinin karelerinin toplami kullanarak siralandiginda ilk 6 6zellik ile YSA’ nin
basarim orani yaklasik % 96 olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda
Ozellik seciminin basarim oranlarma etkisi belirlenmis, tahmini Mahalanobis
mesafeleri toplami kullanarak ozellikler secildiginde yaklasik % 16, Oklid
mesafelerinin karelerinin toplami1 kullanarak 6zellikler se¢ildiginde ise yaklasik % 18

basarim oranlarinda iyilestirme saglanmigtir.

Ozellik se¢imi yontemlerinden en basarili sonucu veren tahmini Mahalanobis
mesafeleri toplami icin ilk 10, Oklid mesafelerinin karelerinin toplam icin ise ilk 6
ozellik ve kayan pencere yontemi kullanilarak ii¢ gizli katmanli {i¢ ayr1 modelde Sekil
4.2’de gosterildigi gibi Matlab’ta modellenen YSA ¢alistirilmistir. Elde edilen bagarim
oranlarinin detaylar1 sirasi ile Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da sunulmustur. Kayan pencere
yontemi ile yar1 yariya egitim ve test verisinin kullanilma usulii tez boyunca yapilan

uygulamalarin hepsinde kullanilmistir.
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Sekil 4.2: Ugus gecikmeleri i¢in tasarlanan YSA’nin Matlab’ta ¢aligtirilmasi
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Tablo 4.5: : YSA’nin 6grenmesi i¢in kullanilan veri dagilimlari, maha-s

kullanilarak se¢ilen 6zellikler ve basarim sonuglari

1.Model 2.Model 3.Model
Her Pencere i¢in Kullanilan Toplam Egitim
o 5,910 5,910 5,910
Verisi Sayist
Egitim Zamaninda 2,455 2,455 2,455
Veri (Penceredeki
dagilim dagilim) Geciken 2,455 2,455 2,455
Test Zamaninda 500 500 500
(Penceredeki
dagilim) Geciken 500 500 500
Katmanlardaki noron sayisi 15-10-10-1| 20-10-10-1 | 25-10-10-1
Pencere sayisi 73 73 73
YSA

Kullanilan 6znitelikler

(Ilgi sirasma gore 10 adet)

Ugus amaci — Koltuk Sayis1 — Tonaj —

Riizgar hiz1 — Sicaklik — Bulut

yiiksekligi — Bulut kapaliligi —

Goriiniirliik — Riizgar yonii — Nem

En yiiksek tanima yiizdesi (%) 99.60 99.10 98.50
En diisiik tanima yiizdesi (%) 67.40 56.40 67.60
Ortalama tanima yiizdesi (%) 93.69 93.16 92.53
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kullanilarak se¢ilen 6zellikler ve basarim sonuglari

Tablo 4.6: YSA’nin 6grenmesi i¢in kullanilan veri dagilimlari, eucl-s

1.Model 2.Model 3.Model
Her Pencere i¢in Kullanilan Toplam Egitim
o 5,910 5,910 5,910
Verisi Sayist
Egitim Zamaninda 2,455 2,455 2,455
Veri (Penceredeki
dagilim dagilim) Geciken 2,455 2,455 2,455
Test Zamaninda 500 500 500
(Penceredeki
dagilim) Geciken 500 500 500
Katmanlardaki noron sayisi 15-10-10-1| 20-10-10-1 | 25-10-10-1
Pencere sayisi 73 73 73
YSA

Kullanilan 6znitelikler

(ilgi sirasma gore 6 adet)

Bulut yiiksekligi — Riizgar yonii —

Bulut kapaliligi — Sicaklik — Nem —

Ucus Amaci
En yiiksek tanima yiizdesi (%) 99.30 99.10 98.90
En diisiik tanima ytizdesi (%) 63.90 62.70 64.80
Ortalama tanima yiizdesi (%) 95.57 94.77 94.55
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Detaylar verilen sonuglardan da anlasilacagi gibi gizli katmanda bulunan néron
sayisinin fazla olmasinin (ilk katmanda olmak tizere 15, 20 ve 25 noron) basarim

oranini arttirmada tek basina yeterli bir parametre olmadig1 goriilmiistiir.

4.1.3.1 Kategorik Ozniteliklerin Sahte Ozniteliklere Déniisiilmesi Ile YSA’nin

Cahstirilmasi

Veri setinde bulunan “Ucgus Amac1” ve “Riizgar Yoni” oznitelikleri kategorik
veri olup onceki boliimlerde bu 6znitelikler ham verideki mevcut alan kodlari ile
kullanilmistir. Bu boliimde ugus amaci ve riizgar yonii 6znitelikleri alan degerlerinin
her biri icin tanimlanan sahte 6znitelikler ile YSA egitilmistir. Ornegin Ugus Amact
“Yolcu” (Kod 110) olan degerler i¢in yaratilan sahte Oznitelikte bu amaca sahip
ucuslar 1 diger ucuslar 0 degeri ile temsil edilmistir. Bu sekilde ugus amaci 6zniteligi
icin 18 sahte oznitelik, riizgar yonii i¢in de 9 sahte 6znitelik tanimlanmigtir. Tablo
4.7°de gosterildigi gibi maha-s ve eucl-s 6zellik se¢imi algoritmalarinin galistirilmasi

sonucunda elde edilen ilgi siralar1 elde edilmistir.

Tablo 4.7: Kategorik 6zniteliklerin sahte 6zniteliklere doniisiilmesi ile elde

edilen ozellik siralar

Ozelliklerin ilgi Sirasi | maha-s eucl-s

1 Ugus_Amaci_220 Ugus Amaci_110

2 Ugus_Amaci_120 Bulut Yiiksekligi

3 Ugus_Amaci_415 Rizgar_Yoénu_E_2

4 Ucus_Amaci_250 Riizgar_Yéni_NE_9
5 Ucus_Amaci_230 Riizgdr_Yéni_N_8
6 Ugus Amaci_110 Ugus_Amaci_250

7 Koltuk Sayisi Riizgdr_Yéni_SW_5
8 Ucus_Amaci_240 Bulut Kapaliligi

9 Tonaj Rizgar_Yoéni_NNW_7
10 Ugus_Amaci_223 Ugus_Amaci_415
11 Ucus_Amaci_214 Sicakhk

12 Ugus_Amaci_440 Riizgar_Yoéni_S_4
13 Ucus Amaci_210 Ucus_Amaci_240
14 Riizgdr_Yéni_S 4 Nem

15 Rizgar_hizi_knot Riizgar_Yéni_SE_3
16 Sicakhk Koltuk Sayisi

17 Riizgdr_Yéni_N_8 Riizgdr_Yéni_W_6
18 Bulut Yiksekligi Goriis mesafesi
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19 Riizgdr_Yéni_NE_9 | Ugus_Amaci_230
20 Bulut Kapalihg Riizgar_hizi_knot
21 Goriis mesafesi Tonaj

22 Riizgdr_Yéni_SE_3 Ucus Amaci_210
23 Rizgar_Yéni_NNW_7 | Ucus_Amaci_214
24 Nem Ucus_Amaci_220
25 Basing Ugus_Amaci_120
26 Qnh basing Ugus_Amaci_471
27 Riizgdr_Yéni_E_2 Riizgdr_Yénu_C_1
28 Rizgdr_Yéni_SW_5 | Ucus_Amaci_440
29 Riizgdr_Yéni_W_6 Ucus_Amaci_223
30 Ugus_Amaci_212 Ugus_Amaci_212
31 Ucus_Amaci_215 Basing

32 Ucus_Amaci_471 Qnh basing

33 Riizgar_Yoéni_C_1 Ucus_Amaci_215
34 Ucus Amaci_213 Ucus Amaci_213
35 Ucus_Amaci_260 Ugus_Amaci_260
36 Ucus_Amaci_270 Ucus_Amaci_270
37 Ugus_Amaci_470 Ugus_Amaci_470

Tablo 4.7°de listelenen sonuglara gore, maha-s Ozellik se¢imi algoritmasi
kullanildiginda ugus amaci Oznitelikleri en etkin Oznitelikler ¢ikarken, eucl-s
algoritmas1 kullandiginda ise agirlikli olarak meteorolojik 6zniteliklerin en agirliklh
ciktig1 goriilmektedir. Segilen Gznitelik algoritmasi ile belirlenen sahte 6znitelikler

kullanilarak egitilen YSA’ ’nin basarim sonuglar1 Tablo 4.8’de listelenmistir.

Tablo 4.8: Kategorik 6zniteliklerin sahte 6zniteliklere doniisiilmesi ile

Y SA’nin galistirilmasi sonucunda segilen 6zellikler ve basarim sonuglari

maha-s ile eucl-sile

Oznitelik Sayisi Basarim Basarim

Orani (%) Orani (%)
2 69.17 57.09
3 81.67 57.23
4 86.89 54.03
5 91.94 57.43
6 94.95 57.44
7 77.28 57.08
8 73.67 81.24
9 89.84 82.12
10 87.10 81.84
11 88.28 77.13
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12 87.34 81.68
13 89.03 74.06
14 84.54 73.64
15 77.83 73.14
16 74.98 69.84
17 68.03 63.45
18 74.77 56.99
19 69.34 53.17
20 82.59 51.98
21 65.47 54.25
22 69.16 56.23
23 66.99 54.55
24 61.83 53.94
25 75.79 53.85
26 76.37 55.39
27 74.49 54.07
28 69.98 56.71
29 74.97 55.72
30 74.23 58.19
31 75.12 72.53
32 76.86 71.00
33 76.28 71.43
34 72.36 69.54
35 71.55 71.02
36 72.35 73.64
37 72.49 74.57

Tablo 4.8’de gosterildigi lizere maha-s Ozellik segme algoritmasina gore
maksimumda % 94.95 ortalama da % 77.10, eucl-s 6zellik segme algoritmasina gore
maksimumda % 82.12 ortalama da % 64.37 basarim elde edilmistir. Alan kodlari
kullanmak yerine kategorik wverilerin sahte Ozniteliklerle ifade edilmesi YSA

egitiminde ciddi bir farklilik yaratmadig1 gézlenmistir.
4.1.4 Zaman Boyutunda Uygulama ve inceleme

Ugus verisinde zaman boyutu da oldugu i¢in tasarlanan model mevsimsel olarak
da incelenmistir. Veri seti Sonbahar, Kis, Ilkbahar ve Yaz olarak 4’e pargalanmustir.
Sonbahar mevsiminde egitim ve test verisi olarak Eyliil, Ekim ve Kasim aylari, Kig
mevsimi i¢in Aralik, Ocak ve Subat aylari, Tlkbahar mevsimi icin Mart, Nisan ve
Mayis aylari, Yaz mevsimi i¢in ise Haziran, Temmuz ve Agustos aylarindaki veriler
kullanilmis ve YSA ’nin ugus gecikme tahmin bagarim sonuglar1 her mevsim igin sirast
ile Tablo 4.9, 4.10, 4.11 ve 4.12°de sunulmustur. Ugus gecikme tahmini i¢in

gelistirilen modelin, hava sartlarinin ugus i¢in olumsuz oldugu diisiiniilen kis ve
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sonbahar mevsimlerindeki basarim oraninin yaz ve ilkbahar mevsimlerine gore
ortalama % 1 daha diisik oldugu goriilmiistir. Ozellik segimi olarak Oklid
mesafelerinin karelerinin toplami uygulandiginda tiim veri seti kullanildiginda en
agirlikli 6 Oznitelik ile ortalama % 96 tahmin basaris1 elde edilirken, mevsimsel
degerlendirme de basarim oraninin % 70’in altina diistiigli goriilmiistiir. Ayn1 sekilde
tahmini Mahalanobis mesafeleri toplami1 6zellik se¢imi uygulandiginda tiim veri seti
kullanildiginda en agirlikli 10 6znitelik ile ortalama % 93 tahmin basarisi elde
edilirken, mevsimsel degerlendirme de basarim oraninin ortalama % 75 oldugu

gbzlemlenmistir.

Veri sezonsal olarak incelendiginde verilen 6zniteliklerle 6grenilen modellerin
basarim orani verilerin biitiinciil olarak kabul edildiginde 6grenilen modelin bagarim
orani ile karsilastirlldiginda % 90’nin iizerinden % 70’lere kadar olan bir diisiis

gozlenmistir. Bu sonuca neden olabilecek etkenler asagidaki sekilde yorumlanmustir:

1- Donemsel veri miktariin sinirlt sayida olmasi.

2- Ogzniteliklerin deger araliklarindaki degisimin sinirli olmas.

Tablo 4.9: Ugus gecikme tahmini i¢in tasarlanan YSA’nin 6zellik segimi

kullanilarak elde edilen sonbahar mevsimi i¢indeki basarim Oranlari

Kullanilan 1.Model 2.Model 3.Model
Ozellik (15-10-10) | (20-10-10) | (25-10-10)
Sayisi
6 * 68.15 67.80 68.49
10 ** 73.97 72.60 72.26
12 72.77 72.20 70.88

* Tablo 4.6’daki parametrelere gore caligir.

** Tablo 4.5 deki parametrelere gore calisir.
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Tablo 4.10: Ugus gecikme tahmini i¢in tasarlanan YSA’nin 6zellik se¢imi

kullanilarak elde edilen kis mevsimi i¢indeki bagarim Oranlar1

Kullanilan

1.Model 2.Model 3.Model
Ozellik (15-10-10) | (20-10-10) | (25-10-10)
Sayisi
6* 64.91 64.91 64.91
10 ** 70.16 72.58 71.77
12 70.16 69.35 71.46

* Tablo 4.6’daki parametrelere gore ¢alisir.

** Tablo 4.5 deki parametrelere gore calisir.

Tablo 4.11: Ugus gecikme tahmini i¢in tasarlanan YSA’nin 6zellik se¢imi

kullanilarak elde edilen ilkbahar mevsimi i¢indeki basarim oranlari

Kullanilan 1.Model 2.Model 3.Model
Ozellik (15-10-10) | (20-10-10) | (25-10-10)
Sayisi
6 * 64.32 64.32 64.02
10 ** 76.21 76.52 75.60
12 73.92 73.98 74.12

* Tablo 4.6’daki parametrelere gére caligir.

** Tablo 4.5’deki parametrelere gore calisir.

50




Tablo 4.12: Ugus gecikme tahmini i¢in tasarlanan YSA’nin 6zellik se¢imi

kullanilarak elde edilen yaz ay1 i¢indeki bagarim oranlari

Kullanilan 1.Model 2.Model 3.Model
Ozellik (15-10-10) | (20-10-10) | (25-10-10)
Sayisi
6* 62.58 61.93 62.25
10 ** 72.90 72.25 71.29
12 72.97 72.26 72.09

* Tablo 4.6’daki parametrelere gore caligir.

** Tablo 4.5 deki parametrelere gore calisir.

Ucgus gecikme tahmini i¢in tasarlanan YSA’nin mevsimsel olarak calistirildig:

parametre degerleri Tablo 4.13’de verilmistir. Kayan pencere yontemi burada da

kullanilmis ve veri boyutuna gore degerleri farklilik gostermistir.

Tablo 4.13: YSA’nin mevsimsel zaman boyutunda parametre degerleri

UCUS TAHMIN MEVSIMSEL
Sonbahar Kis ilkbahar Yaz
YSA MODELI SONUCLARI
Test ve Egitim I¢in Kullanilan Toplam
- 10,030 9,176 9,942 10,744
Verisi Sayisi
Her Pencere Igin Kullamlan Toplam
1168 998 1318 1248
Egitim Verisi Sayis1
Egitim Zamaninda 584 499 659 624
(Penceredeki
dagilim)  |Geciken 584 499 659 624
Test Zamaninda 146 124 164 155
(Penceredeki
dagilim)  |Geciken 146 124 164 155
YSA  |Pencere sayist 63 68 55 64
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4.1.5 Dakika Bazh Uygulama ve Inceleme

Ugus gecikme tahmini igin tasarlanan YSA’nin dakika bazli siniflandirma

basaris1 da incelenmistir. Geciken uguslarin dakika bazli dagilimlart Tablo 4.14°de

listelenmistir. Tablo 4.14’¢ gore 30 dakika ve alt1 olan gecikmelerin toplam geciken

uguslara oranmin % 85.23 oldugu goriilmektedir. Aralik bazli dagilim ise Tablo

4.15°de gosterilmistir. Tabloya gore 6zellikle 10 ve 30 dakika aras1 gecikme sayisinin

baskin oldugu goziikkmektedir. Tablo 4.14 ve 4.15’de verilen bilgiler tamamen

istatistiki bilgi amaci ile verilmistir. Bu verilerle herhangi bir deneysel g¢alisma

yapilmamis ve sonug bazinda gruplama yapilmstir.

Tablo 4.14: Esenboga Havalimanindan 2014 yil1 igin alinan ugus bilgilerinin

dakika bazli gecikme dagilimi

Dakika Veri Sayisi

1 dakika ve alt1 (<1 dKk.) 824
5 dakika ve alt1 (<5 dk.) 6.275
10 dakika ve alt1 (<10 dk.) 15.194
30 dakika ve alt1 (< 30 dk.) 31.482
60 dakika ve alt1 (< 60 dk.) 34.932
120 dakika ve alt1 (< 120 dk.) 36.216
180 dakika ve alt1 (< 180 dk.) 36.593
360 dakika ve alt1 (< 360 dk.) 36.847
720 dakika ve alt1 (< 720 dk.) 36.883
1440 dakika ve alt1 (< 1440 dk.) 36.937
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Tablo 4.15: Esenboga Havalimanindan 2014 yil1 igin alinan ugus bilgilerinin

dakika aralik bazli gecikme dagilimi

Dakika Veri Sayisi

1 dakika ve alt1 (<1 dk.) 824
1 ve 5 dakika arasi (1 dk. <x <5 dk.) 5.451
5 ve 10 dakika aras1 (5 dk. <x <10 dk.) 8.919
10 ve 30 dakika aras1 (10 dk. <x <30 dk.) 16.288
30 ve 60 dakika aras1 (30 dk. <x <60 dk.) 3.450
60 ve 120 dakika aras1 (60 dk. <x <120 dk.) 1.284
120 ve 180 dakika aras1 (120 dk. <x <180 dk.) 377
180 ve 360 dakika aras1 (180 dk. < x <360 dk.) 254
360 ve 720 dakika arasi1 (360 dk. < x <720 dk.) 36
720 ve 1440 dakika aras1 (720 dk. < x < 1440 dk.) 54

Boliim 4.1.3’te anlatilan Tablo 4.5’te detaylar1 verilen YSA’nin sonuglarinin

gecikme siireleri gruplandiginda elde edilen dagilimlar Tablo 4.16 ve 4.17°de

verilmistir.

Tablo 4.16: Boliim 4.1.3’te anlatilan Tablo 4.5’te detaylar1 verilen YSA’nin

sonuglarinin dakika bazli dogru siniflandirma oranlari

Siniflandirma

Orani (%)

Gecikme
<1 <5 <10 | <30 [ <60 | <120 |<180 | <360 | <720 | <1440
Siireleri(dk.)
Pencerelerdeki
Ortalama
Dogru 96.34 | 94.58 | 95.06 | 92.43 | 96.86 | 89.84 | 92.52 | 83.21 | 98.63 | 94.68
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Tablo 4.17: Boliim 4.1.3’te anlatilan Tablo 4.5’te detaylar1 verilen YSA’nin

sonuglarinin dakika aralik bazli dogru siniflandirma oranlari

Gecikme
Siireleri(dk.) | <1 1<x<5 | 5<x<10
(Arahikl)

Pencerelerdeki

10<x< | 30<x< | 60<x< | 120<x< | 180<x< | 360<x< | 720<x
30 60 120 180 360 720 <1440

Ortalama
Dogru 91.85 87.96 90.02 86.39 92.92 81.18 83.72 74.61 100 51.02
Smiflandirma

Orani (%)

Verideki uguslarin gecikme siirelerinin dengeli dagilimda olmamasina ragmen
YSA modelinin degisik gecikme siireleri i¢in de benzer basarim oranlar1 gosterdigi

gbzlemlenmistir.

4.1.6 Oznitelik Bazl Uygulama ve Inceleme

Boliim 3.1.1°de anlatildigi gibi havalimanindan alinan 6zniteliklerden 9 tanesi
hava durumu, 3 tanesi ise ugak ve ugus bilgilerini temsil etmektedir. Béliim 4.1.1°de
anlatildig lizere veri setine 6zellik se¢imi uygulanmis, ayn1 zamanda Boliim 4.1.4°de
oldugu gibi zaman boyutunda mevsimsel olarak da tasarlanan YSA’nin basarisi
Olciilmiistiir. Bunun yani1 sira YSA’ya sadece hava durumu ve ucak/ucus bilgileri
Oznitelikleri verilerek basarim orani 6l¢tilmiistiir. Sonuglara gore sadece hava durumu
Oznitelikleri verilerek elden edilen bagarim orani ortalama % 71.14, sadece ugak/ucus

bilgileri verilerek elde edilen bagarim orani ise ortalama % 82.38 olarak bulunmustur.

Elde edilen bu sonuglar ugus gecikme tahmini igin tasarlanan YSA’da veri seti
olarak sadece ucak/ugus bilgilerinin kullanmanin sadece meteorolojik verilerin
kullanilmasina gore daha basarili sonug verdigini gdstermektedir. Oznitelik segimi
yaklagimlarinin kullanilmasi ile belirlenen Ozelliklerin siralanmast ve seg¢imi
sonucunda basarim oranlariin % 96’lara ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bu nedenle gecikme

belirlemeleri icin ilgili 6zellik tiirlerinin birlikte kullanilmas1 6nerilmektedir.

54



BESINCI BOLUM

SONUCLAR

5.1 Sonuc¢

Ugaklarin planlanan kalkis zamanindaki gecikmelerin tahmin edilmesi ve uyari
sistemlerinin  gelistirilmesi, gecikmelerden kaynaklanan maliyetlerin en aza
indirilmesi ve yolcularin memnuniyetlerin arttiritlmasi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu
calisgmada havalimanindaki algilayicilardan toparlanan hava durumu verilerinin
ucak/ucus bilgileri ile zenginlestirilmesi sonucu elde edilen 6znitelikler kullanilarak
denetimli bir 6grenme modeli olan geri beslemeli bir Yapay Sinir Aglari ile gecikme

tahmin modeli tasarlanmis ve gergeklestirilmistir.

Veri seti Ankara Uluslararas1 Esenboga Havalimanindan 2014 yili igerisinde 1
yillik olarak alinmistir. Gerekli veri temizleme isleminden sonra kalan 39.892 ugus
i¢cin planlanan kalkis zamanindaki 9 cesit hava 6l¢lim degeri ve 3 adet ugak/ucus ile
ilgili bilgiden olusan 6znitelik kiimesini icermektedir. Hava 6znitelikleri basing, bulut
kapaliligi, bulut yiiksekligi, goriiniirliik, nem, QNH-basing, riizgar yonil, riizgar hiz
(knot) ve sicaklik olarak, ugak/ugus bilgileri olarak ta ugaktaki koltuk sayisi, ugak
agirhigi (Tonaj), ugus amact alinmigtir. Hava 6znitelikleri havalimaninin igerisindeki
meteoroloji 6l¢iim kulesinden her saati 50 gege alinmistir. Uguslarin planlanan ve
gercekte kalkis saatleri ¢ikarilarak fark alani elde edilmistir. Veri setindeki uguslardan
36.937 adeti geciken ugus, 2.955 adeti de zamaninda gergeklesen ugustan

olusmaktadir.

Ozniteliklerin ilgi sirasi i¢-dis mesafe (in-in), tahmini Mahalanobis mesafeleri
toplam1 (maha-s) ve Oklid mesafelerinin karelerinin toplami (eucl-s) ydntemleri
kullanilarak belirlenmistir. Ozellik ¢ikarimi ydntemlerinden i¢-dis mesafe 6zellik
secimi (in-in) ile tahmini Mahalanobis mesafeleri toplami 6zellik segiminin ayni
davramis1 gosterdigi belirlenmistir. Oznitelikler belirleyici 6zelliklerine gére i¢-dis

mesafe Gzellik secimi (in-in) ve tahmini Mahalanobis mesafeleri toplami 6zellik
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se¢imi kullanilarak siralandiginda ugak/ugus bilgilerini igeren sirasi ile ugus amaci,
ucaktaki koltuk sayisi ve tonaj en belirleyici 6znitelikler olarak listelenmistir. Buna
karsin Oklid mesafelerinin karelerinin toplami (eucl-s) yontemi kullamldiginda
meteorolojik verilerin daha belirleyici Oznitelikler oldugu goriilmiistiir. Her ¢

yontemde de basing 6zniteliklerinin ilgi sirasinin en az oldugu tespit edilmistir.

Denetimli 6grenme sonucunda olusturulan {i¢ katmanli, her katmaninda sirasi ile
15-10-10 adet noéron sayist olan, Levenberg-Marquardt geri yayilim egitim
algoritmasi, performans fonksiyonu olarak ortalama hata kareleri toplami, hiperbolik-
tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanan Yapay Sinir Ag1 modeli ile uguslardaki kalkis
gecikmeleri ortalamada biitiin veri kullanildiginda yaklasik % 93, zamaninda ve
gecikmeli uguslar dengeli bir sekilde pargalanarak kayan pencere yoOntemi
kullanildiginda farkli 6zellik se¢imi yontemleri ile yaklasik % 92 ile % 96 arasinda bir

tahmin basarisi elde edilmistir.

Ayrica mevsimsel olarak basari 6l¢iimii de yapilmistir. Buna gére mevsimsel
degerlendirmede ise sonbahar, kis, ilkbahar ve yaz i¢in sirasi ile ugus gecikme tahmini
basaris1 ortalama % 71, % 70, %75 ve % 73 olarak elde edilmistir. Basarim oranin
diismesine neden olan etkenlerin donemsel veri miktarinin sinirlt sayida olmasi ve

Ozniteliklerin deger araliklarindaki degisimin sinirlt olmasi seklinde yorumlanmustir.

Ileride yapilacak c¢alismalar da aym giinkii ugus sayisi, mevsim bilgisi,
gecikmelerin mesai saati ile olan degisimi gibi yeni 6znitelikler veri setine eklenerek
basarim oranlar1 yeniden Ol¢iilebilir. Bir ucustan belirli bir siire 6nce olan gecikmenin
0 ugusu etkileyip etkilemedigi sorusuna cevap vermek icin farkli ydntemler

gelistirilebilir.

Ayni zamanda giin i¢inde birbirlerini etkileyen uguslarin tespit edilmesi, veri seti
icerisinde ilk gecikmenin ne zaman oldugu gibi ¢aligmalar yapilabilir. YSA‘nin
Oznitelik sayisinin artmasi gibi nedenlerle baska yontemlerin kullanilmas1 da goz
Online alnabilir. Ayrica www.flightradar24.com gibi canli ugus bilgilerinin
alinabildigi acgik veri setlerinin kullanilmasi ile veri setinin zenginlestirilerek

tasarlanan modellerin basaris1 farkli lokasyonlar i¢in dlgiilebilir.
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Ek

B

TEST VERILERINE GORE BASARIM ORANLARI

Feature |Giris | Transfer | Noron | Egitim | Performans | Basari
Seleciton | Sayis1 | Fonk. Sayws1 | Fonk. | Fonk. %
maha-s |8 tansig 24 trainlm | mse 80
maha-s |8 tansig 22 trainbr | mse 79
maha-s |7 logsig 28 trainlm | mse 78
maha-s |12 tansig 29 trainbr | msereg 78
eucl-s 7 logsig 22 trainlm | mae 77
maha-s |11 logsig 17 trainbr | msereg 77
maha-s |12 logsig 25 trainbr | mae 77
maha-s |12 tansig 18 trainbr | mae 77
maha-s |10 tansig 30 trainlm | msereg 76
maha-s |12 tansig 25 trainlm | mse 76
maha-s |12 tansig 19 trainbr | mae 76
eucl-s 12 tansig 28 trainbr | mae 76
maha-s |12 tansig 30 trainlm | mae 76
maha-s |12 logsig 20 trainbr | mae 76
eucl-s 8 tansig 24 trainlm | msereg 76
maha-s |9 logsig 16 trainbr | mae 76
maha-s |12 tansig 26 trainbr | msereg 76
maha-s |12 logsig 23 trainlm | msereg 76
maha-s |7 logsig 30 trainbr | msereg 76
maha-s |10 tansig 30 trainbr | mae 76
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maha-s |11 tansig 25 trainbr | mse 76
maha-s |12 tansig 18 trainlm | msereg 76
maha-s |12 tansig 30 trainlm | msereg 76
maha-s |12 logsig 27 trainbr | msereg 76
maha-s |10 tansig 12 trainbr | mae 76
maha-s |11 logsig 25 trainbr | mse 76
maha-s |3 tansig 8 traincgp | mse 75
eucl-s 6 logsig 24 trainbr | msereg 75
maha-s |7 logsig 25 trainlm | msereg 75
eucl-s 7 logsig 29 trainbr | mae 75
maha-s |7 logsig 29 trainbr | msereg 75
maha-s |11 logsig 27 trainlm | mse 75
maha-s |12 logsig 21 trainlm | msereg 75
maha-s |12 logsig 21 trainbr | msereg 75
maha-s |12 logsig 28 trainbr | msereg 75
maha-s |12 logsig 29 trainlm | msereg 75
maha-s |3 tansig 28 traincgp | mse 75
eucl-s 6 tansig 9 trainbr | mse 75
maha-s |8 tansig 12 trainbr | mse 75
maha-s |9 logsig 27 trainbr | msereg 75
maha-s |12 tansig 24 trainbr | msereg 75
maha-s |12 logsig 16 trainbr | mse 75
maha-s |12 tansig 24 trainbr | mse 75
maha-s |12 tansig 25 trainlm | msereg 75
eucl-s 9 logsig 23 trainlm | mae 75
maha-s |12 tansig 17 trainbr | mse 75
maha-s |12 tansig 21 trainbr | msereg 75
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maha-s |12 logsig 26 trainbr | msereg 75
maha-s |12 tansig 25 trainlm | msereg 75
maha-s |9 logsig 28 trainlm | mae 75
maha-s |11 tansig 27 trainbr | msereg 75
maha-s |7 logsig 17 trainbr | mae 75
maha-s |10 tansig 18 trainlm | mae 75
maha-s |10 logsig 27 trainlm | mae 75
maha-s |12 logsig 25 trainbr | mse 75
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EkC

UCUS AMACLARI
Ucus Kodu Amacin Acik Adi
110 Yolcu
120 Kargo-Genel Kargo
121 Kargo-Canli Hayvan Nakli
122 Kargo-Bozulabilir Kargo(Cigek/Sebze)
123 Kargo-Tehlikeli Madde Nakli
124 Kargo-Posta
125 Kargo-Yolcu/Kabinde Tasinan Kargo
210 Yolcu-Turistik Charter
211 Yolcu-Turistik Charter(IT)
212 Yolcu-Ambulans (Ucret Alman)
213 Yolcu-Isci Charter
214 Yolcu-Hac Ugusu
215 Yolcu-6zel yolcu(tutuklu,gégmen..vb)
216 Yolcu-Ambulans (Ucret Alinmayan)
220 Kargo-Genel Kargo
221 Kargo-Canli Hayvan Nakli
222 Kargo-Bozulabilir Kargo(Cigek/Sebze)
223 Kargo-Tehlikeli Madde Nakli
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224 Kargo-Posta

225 Kargo-Yolcu/Kabinde Tasinan Kargo
226 Kargo-Bavul Ticareti

230 Teknik Inis-Kalkis

240 Intikal Ugusu(Bos Ugus)

250 Is Ucusu

260 Divert-Kalktigi Meydana Doniis
270 Divert-Yedek Meydana Inis

310 Devlet Ugusu(VIP Statiisiinde Olmayan)
320 VIP(Ucretsiz)

321 Resmi Olmayan VIP(Ucret Alinan)
330 Askeri-Ucretli

331 Askeri-T.C.

332 Askeri-ABD

334 Askeri-Teknik

340 Giimriik

410 Orman Gn.Md-Koruma Kontrol
411 Orman Gn.Md-Yangin Sondiirme
412 Tapu Kadastro

413 Emniyet Genel Midiirliigi

414 Zirail Miicadele

415 Ozel Ugus (Ticari Olmayan)

416 Tiirk Hava Kurumu
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420 Hava Taksi (Ticari)

430 Uciincii Yas Turizmi

440 Egitim Ugusu (Ticari Amacl Ucus Egitimi)
441 Egitim Ucusu (Havayolu Sirketleri)
450 Test, Tecriibe Ucusu

460 Ugus Kontrol (Flight Check)

470 Insani Yardim

471 Sivil Ucakla Asker Sevkiyati

480 Arama Kurtarma

490 Doéviz Atimi

491 Pano Cekimi

492 Fotograf-Film Cekimi

493 Parasiit Atlayisi

494 Maden Arama

495 Akrobasi Ucusu

496 Motorlu Yelken Kanat Ucusu

497 Su Ugusu-Zeplin

498 Balon Ugusu

499 Sportif Faaliyetler
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Ek D

MATLAB’TA CALISAN EGIiTiM FONKSiYONLARI

Egitim Fonksiyonu Fonksiyonun Ag¢ilimi
trainbfg BFGS quasi-Newton backpropagation
trainbr Bayesian regularization
backpropagation

traincgb Conjugate gradient backpropagation
with Powell-Beale restarts

traincgf Conjugate gradient backpropagation
with Fletcher-Reeves updates

traincgp Conjugate gradient backpropagation
with Polak-Ribiére updates

traingd Gradient descent backpropagation

traingda Gradient descent with adaptive learning
rate backpropagation

traingdm Gradient descent with momentum
backpropagation

traingdx Gradient descent with momentum and
adaptive learning rate backpropagation

trainoss One-step secant backpropagation

trainrp Resilient backpropagation

trainscg Scaled conjugate gradient
backpropagation

trainb Batch training with weight and bias
learning rules

trainc Cyclical order weight/bias training

trainr Random order incremental training with

learning functions
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Miihendisligi (Ankara) — Devam Ediyor

TEZ ve PROJELER

UYAP SMS Sistemi-Proje Yoneticisi,

UY AP Avukat,Vatandas,Kurum Portallar Projesi-Proje Y Oneticisi,
UYAP Istinaf Mahkemeleri Projesi-Proje Y neticisi,

UYAP E-Satis Sistemi Projesi-Proje Yo6neticisi

IS DENEYIMI

2006- - Adalet Bakanlig Bilgi Islem Dairesi Baskanlig
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