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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI
UCUS VERILERININ ANALIiZi VE TAHMINI iCiN DERIN OGRENME
YAKLASIMLARI
Gokhan GULSEN

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Ucak Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Mehmet Emin CETIN
2025, 70 Sayfa
Jiiri
Prof. Dr. Mesut UYANER

Dog. Dr. Mehmet Emin CETIN
Dr. Ogr. Uyesi Vahit TONGUR

Bu ¢alisma, ugus verilerinin analizi ve tahmini i¢in derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasini

incelemektedir. Hizla biiyiiyen havacilik sektorii, ugus gilivenligini artirmak, operasyonel verimliligi
optimize etmek ve yolcu memnuniyetini saglamak amactyla ugus rotast ve ucus gecikmesi tahmini gibi
konulara odaklanmay1 gerektirmektedir. Tezde, ugus rotasi ve gecikmesi tahminleri igin CNN ve LSTM
gibi derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Calismada, ADS-B verileri ve BTS On-Time Performance
verileri birlestirilerek hem zamansal hem de uzamsal analizler gerceklestirilmistir. Ugus rotast
tahminlerinde LSTM ile diisiik hata oranlar1 elde edilirken, gecikme tahminleri icin CNN modeli basariyla
uygulanmistir. Sonuglar, ugus rotasi ve gecikmelerinin birbirine olan etkilerini ortaya koymakta ve

havacilik operasyonlarinin optimizasyonu i¢in pratik ¢6ziim 6nerileri sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: ADS-B, CNN, derin 6grenme, LSTM, rota tahmini, ucus gecikmesi



ABSTRACT

MS THESIS

DEEP LEARNING APPROACHES FOR ANALYSIS AND PREDICTION OF
FLIGHT DATA

Gokhan GULSEN

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN AERONAUTICAL ENGINEERING

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Emin CETIN
2025, 70 Pages

Jury
Prof. Dr. Mesut UYANER
Assoc. Prof. Dr. Mehmet Emin CETIN
Asst. Prof. Dr. Vahit TONGUR

This study explores the application of deep learning methods for the analysis and prediction of
flight data. The rapidly growing aviation sector necessitates a focus on flight route and delay prediction to
enhance safety, optimize operational efficiency, and improve passenger satisfaction. In this thesis, deep
learning models such as CNN and LSTM were employed for flight route and delay predictions. By
integrating ADS-B data with BTS On-Time Performance datasets, both temporal and spatial analyses were
conducted. The LSTM model achieved low error rates in flight route predictions, while the CNN model
was effectively applied for delay estimations. The results reveal the interdependencies between flight routes
and delays, offering practical solutions for the optimization of aviation operations.

Keywords: ADS-B, CNN, deep learning, flight delay prediction flight route prediction, LSTM



ONSOZ

Bu tez calismasi, ugus verilerinin analizi ve tahmini {izerine derin 0grenme
yaklagimlarini incelemek ve bu alandaki bilimsel literatiire katkida bulunmak amaciyla
gergeklestirilmistir. Calisma silirecinde elde edilen bilgi birikimi, yalnizca akademik
hedeflerime ulagmami saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda bu zorlu yolculukta bana ¢cok
degerli bir hayat deneyimi de kazandirmistir.

Bu siirecte, bilgi ve deneyimleriyle yolumu aydinlatan, c¢alismamin her
asamasinda sabirla rehberlik eden degerli danisman hocam Dog¢. Dr. Mehmet Emin
CETIN’e en icten tesekkiirlerimi sunarim. Kendisinin rehberligi ve destegi olmasayd: bu
calismay1 tamamlamak benim i¢in ¢ok daha zor olurdu.

Ayrica, bu siirecte her zaman yanimda olan, sevgisi, sabri ve anlayisiyla bana giic
veren esim Uzm. Dr. Yasemin KOCAK GULSEN’e sonsuz tesekkiir ederim

Son olarak, bu calismay1 gerceklestirmemde emegi gecen tiim arkadaslarima,
aileme ve katkida bulunan herkese tesekkiir ederim. Bu ¢alismanin, gelecekte bu alanda
yapilacak arastirmalara ilham verebilmesi ve fayda saglayabilmesi en biiyiik
temennimdir.

Tez ¢aligmamin bilim diinyasina ve havacilik alanina faydali olmasini dilerim.

Gokhan GULSEN
KONYA-2025
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

ADS-B : Automatic Dependent Surveillance—Broadcast
Al . Artificial Intelligence

ANN . Artificial Neural Network

ATC . Air Traffic Control

BP . Backpropagation Neural Network

CNN . Convolutional Neural Network

DL . Deep Learning

LSTM . Long Short Term Memory

ML . Machine Learning

NAS . National Airspace System

USDOT : United States Department of Transportation



1. GIRIS

Giris Havacilik sektorii, son yillarda hizli bir biiylime gostererek diinya genelinde
tagian yolcu ve yik miktarini 6nemli 6l¢iide artirmistir. Havada her zamankinden daha
fazla ucak varken, hava sahasinin gozetiminin otomatiklestirilmesine ihtiya¢ vardir.
Farkli niyetlere sahip ucaklarin farkli ugus diizenlerinde ugtuklart yaygin olarak
bilinmektedir. Bu biiyiime, sektordeki sirketler ve havaalanlari i¢in daha fazla verimlilik,
giivenlik ve maliyet optimizasyonu gerekliligini de beraberinde getirmistir. Amerika
Birlesik Devletleri’nde 2008 yilinda tiim ticari havacilik aksakliklariin toplam maliyeti
33,5 milyar dolar olarak hesaplanmistir (Khaksar & Sheikholeslami, 2019). Havayolu
sirketlerinin gecikme istatistiklerine gore, 2019 yilinda uguslarin yalnizca ylizde 79'u
zamaninda varmis, bu da havayolu yolcularina yapilan masraflar, talep kaybi1 ve diger
dolayli masraflar da dahil olmak iizere on milyarlarca dolarlik kayba yol agmistir (Kim
et al., 2016). Avrupa hava sahasinda ise, 28 Haziran 2019 tarihinde 37288 adet ugus ile
rekor kirllmistir (Tanja Grobotek, 2019). Ugus giivenligi, yakit tiiketimi, operasyonel
maliyetler ve yolcu memnuniyeti gibi faktorlerin iyilestirilmesi, ugus verilerinin etkin bir
sekilde analiz edilmesine ve gelecekteki ugus kosullarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesine baglidir. Bu baglamda, ugus rotasi ve ugus gecikmesi tahmini gibi konular,

havacilik sektorii i¢in stratejik bir neme sahiptir.

Giliniimilizde ugus rotasi tahmini, hem gilivenlik hem de yakat tiikketimi agisindan
kritik bir role sahiptir. Ozellikle yogun hava trafigi olan rotalarda, dogru bir rota tahmini
yapilarak ugus giivenligi artirilabilir ve optimum rota se¢imi sayesinde yakit tiiketimi
azaltilabilir. Ayn1 zamanda, ugus rotasinin dogru tahmini, havaalan1 yogunluk yonetimi

ve hava trafik kontrolii i¢in de 6nemli bir avantaj saglar.

Diger yandan, ugus gecikmesi tahmini, yolcu memnuniyeti ve operasyonel
maliyetler agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Gecikmeler, havayolu sirketleri i¢in ciddi
mali kayiplara yol agmakta ve yolcularin seyahat planlarin1 olumsuz etkileyerek miisteri
memnuniyetsizligine neden olmaktadir. Bu nedenle, gecmis ugus verileri kullanilarak
potansiyel gecikmelerin tahmin edilmesi, havayolu sirketlerine daha etkili bir planlama

yapma ve miisterilere dogru bilgilendirme saglama imkani tanir.



Bu tez calismasinda, derin 6grenme yontemleri kullanilarak ugus rotasi ve ugus
gecikmesi tahminleri yapilmasi amaglanmaktadir. Ozellikle CNN (Lecun & Bengio,
1995) ve LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) gibi zaman serisi verileri isleyebilen
modeller kullanilarak ugus verilerinin analizi ve tahmini gerceklestirilecektir. Bu
kapsamda yapilacak ¢alismalar, hem ugus operasyonlarinin verimliligini artirmaya katki
sunacak hem de havacilik sektoriindeki ¢esitli paydaslar icin faydali bilgiler

saglayacaktir.

1.1. Motivasyon

Havacilik sektorii, operasyonel verimlilik, ugus giivenligi ve yolcu memnuniyetini
artirmak i¢in siirekli iyilestirme arayisindadir. Ancak, ucus planlamasi ve operasyonel
siirecler, karmasik ve dinamik bir yapi sergiler. Ozellikle ucus rotas1 ve gecikme tahmini,
bu siireglerin en kritik pargalarini olusturur. Bu iki problemi ayr1 ayr1 ele almak yerine,
entegre bir yaklasimla analiz etmek ve ¢6zmek, daha biitiinsel ve etkili sonuglar elde

edilmesini saglayabilir.

Ucus rotasi tahmini, ucaklarin hava sahasindaki gilivenligini saglarken, yakat
tiikketimini ve karbon emisyonlarii minimize etmek igin biiyiik bir firsat sunar. Ote
yandan, ugus gecikmelerinin tahmini, operasyonel verimliligi artirmak, maliyetleri
azaltmak ve yolcu memnuniyetini en iist diizeye ¢ikarmak ag¢isindan 6nemlidir. Ancak bu
iki problemin birbiriyle iliskili oldugu gergegi siklikla goz ardi edilmektedir. Ornegin,
optimum bir ugus rotas1 belirlemek gecikme risklerini dogrudan etkileyebilir, ya da hava
sahasindaki trafik yogunlugu nedeniyle olusabilecek bir gecikme, rotanin yeniden

optimize edilmesini gerektirebilir.

Bu calisma, ugus rotas1 ve gecikme tahminini birlikte ele alarak, bu iki kritik
problemin bir arada ¢6zlilmesine odaklanmaktadir. ADS-B gibi gergek zamanli ugus
verilerinden elde edilen kapsamli bilgiler, ucus rotasi ve gecikme arasindaki karmasik
iliskilerin derinlemesine incelenmesine olanak tanir. Bu baglamda, derin 6grenme
yontemleri, hem zaman serisi verilerini (LSTM) hem de uzamsal iliskileri (CNN) etkili

bir sekilde modelleyerek, bu iliskilerin analizi i¢in gii¢lii bir ara¢ sunmaktadir.



Bu entegre yaklasimin motivasyonu, havacilik sektoriindeki mevcut yaklagimlarin
Otesine gegerek, ucus glivenligini artiran, operasyonel verimliligi destekleyen ve ¢evresel
etkileri azaltan ¢oziimler sunmaktir. Arastirma, yalnizca akademik anlamda yenilik¢i bir
katki saglamakla kalmayip, hava yollari, hava trafik kontrol birimleri ve yolcular igin

somut faydalar iiretmeyi hedeflemektedir.

1.2. Problem

Bu tez calismasinda iki soruya cevap bulmaya ¢alisiyoruz:

I.  Ucus Rotas1 ve Giivenligi: ADS-B verileri (Automatic Dependent
Surveillance-Broadcast (ADS-B), n.d.), ug¢aklarin anlik konum, yiikseklik,
hiz ve yon bilgilerini igerdiginden, ugus rotalarinin dogru bir sekilde
izlenmesi ve tahmin edilmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ozellikle
yogun trafige sahip hava sahalarinda ugaklarin giivenli bir mesafede
seyretmeleri ve rotalarin1 belirlemeleri i¢in dogru verilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu veriler, rotanin tahmin edilmesi ve hava trafik
yogunluguna gore optimize edilmesine olanak saglar. ADS-B verileri
kullanilarak yapilan analizler sayesinde, hava trafigi yonetimi ve hava

sahasi giivenligi artirilabilir.

Il.  Ucus Gecikmesi Tespit Etmek ve Yolcu Memnuniyeti: Ugus
stirecindeki anlik degisikliklerin godzlemlenmesine ve geg¢mis ugus
verilerinin analizine imkan tanir. Gecikmelerin sebeplerinin analiz
edilmesi, bu sorunlarin 6nceden tahmin edilmesini saglayarak hem yolcu
memnuniyetini  artirabilir hem de havaalam1  operasyonlarinin
diizenlenmesine yardimci olur. Ugus verileri kullanilarak hava durumu,
trafik yogunlugu veya teknik sebeplerle olusabilecek gecikmeler
ongoriilebilir. Bu tahminler, hava yollarinin yolcular1 bilgilendirme ve

alternatif ¢oziimler sunma konusundaki etkinligini artiracaktir.



1.3. Literatiire Katkisi

Bu ¢alisma, ugus rotasi tahmini ve ugus gecikmesi tahminini ortak bir sekilde ele
alarak, havacilik verilerinin analizi ve tahmini alaninda 6nemli bir yenilik sunmaktadir.
Literatiirde, ugus rotast ve gecikme tahmini genellikle birbirinden bagimsiz olarak ele
alimmig ve bu iki problemin iliskileri lizerinde yeterince durulmamistir. Ancak, bu iki
problemin birbiriyle gii¢lii bir sekilde baglantili oldugu ve entegre bir ¢6zliimiin daha etkin
sonuglar sunabilecegi agiktir. Bu baglamda, bu ¢alisma, ugus rotasi ve gecikme tahminine
yonelik biitlinctil bir yaklasim sunarak, literatiirdeki bu boslugu doldurmay1

amaclamaktadir.

Bu calismanin literatiire sagladigi baslica katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

I.  Entegre Tahmin Yaklasim: Calisma, ugus rotasi ve gecikme tahminini
bir arada ele alarak, bu iki problemin birbirine olan etkilerini analiz
etmektedir. Bu entegre yaklasim, mevcut tahmin yontemlerinin Gtesine

gecerek, daha biitlinciil bir ¢6ziim sunmaktadir.

II.  ADS-B Verilerinin Kapsamh Kullanimi: ADS-B verilerinin ugus rotasi
ve gecikme tahmini baglaminda birlikte kullanilmasi, bu veri setinin
sundugu potansiyelin daha genis bir perspektiften degerlendirilmesine
olanak tamimaktadir. Calisma, ADS-B verilerinin hem zaman serisi
analizine hem de uzamsal iligkilere yonelik kullanimini1 bir arada ele alarak

yenilikg¢i bir analiz yontemi sunmaktadir.

lIl.  Derin Ogrenme Yontemlerinin Uygulanmasi: CNN ve LSTM gibi
modern derin Ogrenme modellerinin birlikte kullanilmasi, ucus
verilerindeki hem zamansal hem de uzamsal iligkilerin yiiksek dogrulukla
modellenmesine olanak tanimaktadir. Bu baglamda, c¢alisma, derin
o0grenme yontemlerinin havacilik verilerindeki etkinligini gostermesi

acisindan literatiire katki saglamaktadir.

IV.Havacilik Sektoriine Yonelik Pratik Coziimler: Calisma, ugus giivenligi,

operasyonel verimlilik ve yolcu memnuniyeti gibi sektor igin kritik 6neme



sahip alanlarda uygulanabilir ¢6ziimler sunmaktadir. Bu baglamda,
aragtirmanin ¢iktilari, hem teorik hem de pratik acidan degerli bir kaynak

teskil etmektedir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi ile ugus verilerinin analizi ve tahmini alaninda
literatlire yenilik¢i bir bakis a¢ist kazandirmakta ve havacilik sektorii igin entegre

cOzlimler gelistirilmesi adina 6nemli bir referans noktasi olugturmaktadir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Yapilan tez calismasnda ugus rotasi tahmini ve ugus gecikmesi tahmini konularini
ele alarak, derin 6grenme yontemleriyle bu iki problemi entegre bir sekilde ¢6zmeyi
amagclamaktadir. Calisma, yedi baslikta ele alinmustir. Tlk baslik olarak tez ¢alismasinin
kapsami tanmitilmaktadir. Motivasyon, bu calismanin neden gerekli olduguna dair
aciklamalarla desteklenmistir. Ardindan, ele alinan problemlerin detayli tanimlari
yapilmis, literatiire katkilart agiklanmistir. Ayrica, ¢alismanin genel organizasyonu
hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci béliimde, literatiir taramasma yer verilmistir. Bu
baglamda, ucus rotast tahmini ve ugus gecikmesi tahmini ile ilgili literatiirde yer alan
calismalar incelenmis, bu alandaki mevcut yaklasimlar, kullanilan yontemler ve
karsilasilan zorluklar tartisgtimistir. Ugiincii béliimde ise tezde kullanilan materyal ve
yontemler detaylandirilmistir. Python programlama dili ve ilgili kiitiiphaneler (Pandas,
Numpy, Matplotlib, Scikit-learn) agiklanmistir. Ayrica, Google Colab platformunun
kullanimina deginilmis, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6Zrenme yontemleri
tanitilmigtir. Bu kapsamda, yapay sinir aglari, derin 6grenme modelleri (CNN, LSTM) ve
mimarileri ile bu modellerde kullanilan 6nemli parametreler (aktivasyon fonksiyonlari,
optimizasyon algoritmalari, kayip fonksiyonlar1) detayl sekilde ele alinmistir. Dordiincii
boliimde, deneysel calismalara yer verilmistir. Bu boliimde, ucus rotas1 ve gecikmesi
tahminine yonelik gelistirilen modellerin veri hazirlama, model egitimi ve test siirecleri
anlatilmistir.  ADS-B verilerinin islenmesi, secilen derin 0grenme mimarilerinin
uygulanmasi ve kullanilan hibrit veri hazirlama yontemleri detaylandirilmistir. Besinci
boliimde, deneysel ¢alismalardan elde edilen bulgular sunulmaktadir. Tahmin sonuglari,
dogruluk oranlar1 ve performans olgiitleri incelenmis, ugus rotasi tahmini ve gecikme
tahmini sonuglar1 karsilastirmali olarak ele alinmistir. Altinci boliimde, arastirmanin

genel sonuglart ve bulgulara dayali tartismalar yapilmistir. Elde edilen sonuglarin



literatiirle uyumu degerlendirilmis ve bu calismanin havacilik sektoriine sagladigi
potansiyel katkilar aciklanmistir. Ayrica, gelecekte yapilabilecek caligmalara yonelik
Oneriler sunulmustur. Son bdliimde ise bu c¢alismada faydalanilan kaynaklara yer

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Ucus Rotas1 Tahmininde Kaynak Arastirmasi

Gilinlimiizde, ¢ogu biiylik ugak konumlarini uydu navigasyonu araciliiyla tespit
etmektedir. Ugak, ardindan bu bilgiyi, aliciya sahip olan herkesin erigebilecegi belirli
sabit frekanslarda iletir. Bu bilgi aktarimi gergek zamanli olarak yapilir. Her ADS-B
mesaj1, belirli bir ucgakla ilgili ¢agr1 isareti, hiz1 ve yonii gibi bilgileri igermektedir.
Boylece ugagin tiim izleyiciler, 6rnegin diger ucaklar, yer kontrolori, askeri birlikler veya
amatorler ucucular, tarafindan gézlemlenmesini saglar. Bu siire¢ hava sahas1 giivenligini
artirmak amaciyla hayata gegirilmistir. Gergek zamanli olarak iletilen ADS-B verilerin

ornegi Cizelge 2.1'de yer alan bilgileri kapsar.

Cizelge 2.1. ADS-B mesajinda bulunan bilgiler

Parametre Y 6riinge Noktast
Timehex 1730317727
ICAO Address Code 780E59
Flight Number 780E59
Longitude (°) 120.2188
Latitude (°) 37.6415
Altitude (Feet) 33000
Velocity (Knot) 256
Heading (°) 398.399

Radar sistemi, hala yer kontrolii i¢in birincil gdzetleme yontemi olmasina ragmen,
2020 yilindan itibaren Avrupa Birligi, askeri ugaklar da dahil olmak iizere tiim ucaklarin
ADS-B transponderleri ile donatilmasini zorunlu kilmistir (Laying down Requirements
for the Performance and the Interoperability of surveillance for the Single European Sky
Text with Eea Relevance., 2022). Diger iilkeler benzer politikalar: icra etmektedir. Bu
nedenle Sekil 2.1°de de goriildiigii gibi her giin her saniye biiyiik miktarda ADS-B verisi

olusturulmaktadir.



Sekil 2.1. ADS-B degisimi takip edilen uguslar (ADS-B Exchange., 2024)

ADS-B verileri, radar verilerinin aksine agikga iletilmektedir. Erisilebilirlik ve
veri ¢esitliligi nedeniyle ADS-B verilerinin spesifik ugus desenlerini tanimlamak igin
uygun bir segenek haline getirmistir. Pozisyon, yon, c¢agri isareti, kalkis ve varis
istasyonlar1 saniyede ii¢ ila dort kez yayinlar. Mesajlar, belirli bir zaman diliminde, Sekil

2.2'de gosterildigi gibi, yerden havaya ve havadan havaya veri baglantilari araciligiyla
iletilir (Shi et al., 2018).

-
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Sekil 2.2. ADS-B ¢aligma sistemi (Shi et al., 2018)

Birden fazla yer istasyonu, gézetim alanini genisletmek i¢in kurulmustur. Ancak

bu durum, geliskiye veya gereksiz verilere yol acti. Ayrica, 6l¢iim ve sistem hatalar1 ayn1



tiir sensorler arasinda bile farklilik gosterebilir. Farkli istasyonlar tarafindan kaydedilen

ham verilerin giiriiltiiden de arindirilmasi gerekiyor.

Biiyiik bir veri seti ile gergek ADS-B yoriinge noktas: bilgileri yiiksek lisans

tezimizin analiz siiresince kullanilmustir.

2.2. Ugus Gecikmesi Tahmininde Kaynak Arastirmasi

Ugus gecikmeleri, ekonomik ve ¢evresel etkileri nedeniyle literatiirde 6nemli bir
konu olarak incelenmektedir. Yolcularla dogrudan ilgili sonuglarin yani sira, gecikme
tahmini hava tasimacilifi sistemindeki karar verme siirecinde ¢ok Onemlidir. Ugus
rotarlarinin yolcular, havayollar1 ve havalimanlari i¢cin basta ekonomik olmak {iizere
olumsuz etkileri vardir. Rotarlarin meydana gelme belirsizligi goz Oniine alindiginda,
yolcular genellikle randevular igin saatler 6ncesinden seyahat etmeyi planlamakta ve
zamaninda variglarini saglamak i¢in seyahat maliyetlerini artirmaktadirlar (Balakrishna

etal., 2010).

Amerika Birlesik Devletleri'nde ugus rotarlar ciddi ve yaygin bir sorundur. 2007
yilinda, neredeyse her dort havayolu uguslar1 varis noktasina 15 dakikadan fazla geg
ulagmistir (Bureau of Transportation Statistics (BTS) (2009) Airline on-Time Statistics
and Delay Causes: On-Time Arrival Performance., n.d.). Ugus gecikmeleri, hava
durumu, ugak bakim sorunlari, hava tasityicisinin mali durumu, havaalani altyapisinin
kisitlamalari, NAS, ATC, diger ucuslar ve ucaklar tarafindan o6nceki gecikmeler,
havaalan1 giivenligi veya havayollariin belirli bir havaalaninda uguslar1 nasil planladig:

gibi faktdrlerden kaynaklanabilir.

Bu tez ¢calismamizda, Ocak-Temmuz 2024 doneminde uguslar ele alinmistir. LAX
—JFK, LAS-LAX ve ATL-MCO rotalarinda gergeklestirilen ugus sayilari ve bu rotalarda
ele aliman donem boyunca gecikmeli gergeklesen(15 dakikadan fazla geciken uguslar)

ucus sayilart Cizelge 2.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 2.2. Ocak-Temmuz 2024 donemindeki LAX-JFK, LAS-LAX VE ATL-MCO rotalarindaki ugus

sayilar1 ve gecikmeli ugus sayilari

Rota ICAO Ugus Sayist Gecikmeli Ugus
Los Angeles - New York LAX-JFK 7311 1363
Las Vegas - Los Angeles LAS-LAX 7071 1715
Atalanta - Orlando ATL-MCO 6772 1940

Bu veriler , ABD Ulastirma Bakanlig1 Ulastirma Istatistikleri Biirosu trafindan her

ay raporlanarak ayrinitl bir sekilde sunulmaktadir. ABD Ulastirma Bakanligi Ulastirma

Istatistikleri Biirosu, 15 dakikadan fazla geciken ve Cizelge 2.3’de gosterilen nedenlerden

biri meydana geldiginde hava yolu ugus gecikmesi olarak tanimlar (Yablonsky et al.,

2014).

Cizelge 2.3. Ugus gecikmesi nedenleri

Gecikme Sebebi

Agiklama

Hava Yolu Sirketi

Asirt Hava Kosullar

Ulusal Havacilik Sistemi (NAS)

Geciken Ugak

Giivenlik

Iptal veya gecikmenin nedeni hava yolu sirketinin
kontroliindeki kosullardan kaynaklanan sebepler.
(ucak bakimi veya kabin ekibi sorunlari, ugak igi
temizligi, yakit alma, bagaj islemleri vs.).

Ugus ekibinin degerlendirmesine gore, hortum, kar
firtinas1 veya kasirga gibi bir ugustan gecikmelere
veya engellere neden olan (ger¢cek veya tahmin
edilen) 6nemli meteorolojik kosullar.

Ulusal havacilik  sistemine  atfedilebilecek
gecikmeler ve iptaller, asir1 olmayan hava
kosullari, havaalani operasyonlari, yogun trafik
hacmi ve hava trafigi kontrolii gibi genis bir kosul
setini ifade eder.

Ayni ugakla yapilan 6nceki ugusun gecikmesi ile
mevcut ugusun ge¢ kalkmasina neden olmast.

Bir terminalin veya peronun tahliyesi, giivenlik
ihlali nedeniyle ugaklarin yeniden binilmesi,
calismayan tarama ekipmanlart ve/veya tarama
alanlarinda 29 dakikayr asan uzun kuyruklar
nedeniyle olusan gecikmeler veya iptaller.
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3. METERYAL VE YONTEM

Bu bdliimde, Python programlama dili ve Python ekosistemindeki c¢esitli
kiitiiphaneler hakkinda ayrintili bilgi verilecektir. Ayrica, Python kodlarinin ¢alistirilmasi
ve derlenmesi i¢in yaygin olarak kullanilan ortam olan Google Colab iizerinde yapilan
islemler de ele alinacaktir. Yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi (ML) alanlariyla ilgili
temel kavramlar ve bu teknolojilerin uygulama alanlar1 da incelenecektir. Bunun yani
sira, literatlirdeki benzer ¢calismalarin bir 6zeti sunulacak ve bu ¢alismalarin konuyla olan
iliskisi ve katkilar1 tiizerinde durulacaktir. Bu boliim, Python'un yapay zeka
uygulamalarindaki roliinii ve bu alandaki gelismeleri anlamaya yonelik temel bir gerceve

sunmay1 amaclamaktadir.

3.1. Python

Python, 6grenmesi kolay ve dinamik olarak tiirlendirilmis yiiksek seviyeli, genel
amagli bir programlama dilidir. Python 1980 yilinda Guido Van Rossum tarafindan
gelistirilmeye baslanip 1991 yilinda ilk siiriimii yayinlanan kullanimi kolay ve yiiksek
seviyeli bir programlama dilidir. Python 6grenme acisindan diger dillere gore daha
kolaydir. Ayrica genis kiitiiphanesi ve dinamik yapis1 nedeniyle veri biliminden web
gelistirmeye kadar farkli alanlarda siklikla kullanilmaktadir. CERN, NASA gibi bir¢cok
sirket Python’1 kullanmaktadir. Igerisinde hayati kolaylastiric1 ¢ok fazla kiitiiphane ve
framework bulundurmasinda dolayi, bir¢cok alanda kullanilabilmektedir. Asagida

Python’1n kullanildig: alanlar verilmektedir.

o Web gelistirme alani

e Oyun gelistirme alani

e Yapay zeka ve makine 68renimi
e  Goriintii isleme

e Veri bilimi

e Saglik alam

e Masaiistii ¢alismalari

o Crawling

e Ses teknolojisi
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3.2. Python Kiitiiphaneleri

Python, agik kaynakli ve genis bir kiitiiphane ekosistemine sahip bir programlama
dilidir. Bu kiitiiphaneler, kullanicilarin yazilim gelistirme siire¢lerini hizlandirmalarina,
karmagik islemleri daha kolay hale getirmelerine ve ¢esitli alanlarda derinlemesine analiz
yapmalarina olanak tanir. Python kiitiiphaneleri, genellikle belirli bir iglevi yerine getiren,
kullanicilarin islerini kolaylastiran araglar ve modiiller igerir. Bu kiitiiphaneler, Python'un
esnekligini ve gliciinli biiyiik 6l¢iide artirir, kullanicilarin daha az kod yazarak daha

verimli ¢oziimler iiretmelerine yardime1 olur.

Cizelge 3.1°de gesitli Python kiitiiphanelerinin GitHub iizerindeki popiilerligini ve
aktivitelerini gostermektedir. Kiitliiphanelerin, kullanicilar tarafindan begenilen ve takip
edilme sayisi (starts), her bir kiitiiphanenin kag kez tizerinde ¢alisildig: (forked), katkida
bulunan kisi sayis1 ve son bir ayda yapilan degisikliklerin (contributors) sayis1 gibi
faaliyetler de yer almaktadir. Ornegin, NumPy ve scikit-learn gibi popiiler kiitiiphaneler
yiiksek sayida yildiz ve katki ile oldukca aktitken, daha nis kiitiiphaneler (6rnegin,
Hadoopy veya Pydoop) daha az aktivite ve katki almis. Bu veriler, her kiitliphanenin ne

kadar yaygin kullanildigin1 ve aktif olarak gelistirildigini anlamak i¢in faydalidir.

Cizelge 3.1. Python kiitiiphaneleri GitHub verileri(2024-Ekim)

Kiitiiphane Starts Forked Contributors
NumPy 28.200 10.200 1701
SciPy 13.200 5.200 1549
Cython 9.600 1.500 476
pandas 43.900 18.00 3.372
PyTables 13.00 274 114
h5py 2.100 532 200
Matplotlib 20.400 7.700 1489
seaborn 12.600 1.900 200
Plotly 16.400 2.600 257
Bokeh 19.400 4.200 610
scikit-learn 60.300 25.400 2959
Shogun 3.000 1.000 175
mixtend 4.900 873 106
TensorFlow 187.00 74.400 3623
Keras 62.100 19.500 1277
PyTorch 84.700 22.800 3623
Caffe 34.100 18.700 267
Hadoopy 243 59 3
Pydoop 237 59 12

Spark 40.100 28.400 2135
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3.2.1. Pandas

Pandas, veri analizi ve veri bilimi igin NumPy ve Matplotlib ile birlikte en yaygin
ve en ¢ok kullanilan Python kiitliphanesidir. Github’da yaklasik 2 milyondan fazla
kullanimla ve 3.372 katki saglayicisindan olusan aktif bir toplulukla, veri analizi ve
temizligi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Pandas, yapilandirilmis verilerin verimli ve
sezgisel bir sekilde islenmesi i¢in Ozel olarak tasarlanmis kiitliphaneler gibi hizli ve
uyumlu veri yapilar1 sunar. Pandas'in temel 6zellikleri arasinda, eksik verileri yonetme
esnekligi saglayan, veri setleri arasinda yiiriitme i¢in 6zel fonksiyonlarin olusturulmasini
kolaylastiran, yiiksek soyutlama sunan ve gelismis veri yapilart ile manipiilasyon
araglarini kapsayan, agik ve kapsamli bir s6zdizimi ve islevsellik sunar. CSV dosyalarin
veri koleksiyonu formatina aktarmak i¢in saglam destek sunar. Bu da istatistik ve finans
gibi cesitli akademik ve ticari alanlarda uygulanabilir. Ayrica, tarih araligi olusturma,
dogrusal regresyon ve tarih kaydirma gibi zaman serisine 6zgii islevsellikler de sunar

(Saabith et al., n.d.).

3.2.2. Numpy

NumPy, Numerical Python'un kisaltmasidir ve Python'da sayisal hesaplama igin
temel bir pakettir. Bilimsel yetenekler sunan birgok hesaplama araci, veri aligverisi igin
standart bir arayiiz olarak NumPy'nin dizi nesnelerini kullanir. NumPy ile ilgili bilginin

onemli bir kism1 pandas i¢in de gegerlidir (McKinney & Safari, 2017).

Numerik Python'un birincil amaci dizileri ve matrisleri yonetmektir. Diziler ve
matrisler kullanarak matematiksel hesaplamalar yapar. NumPy'nin kiitiiphanesi Python

uygulama gelistirme igin asagidaki temel 6zellikleri sunar (Sheela & Meena, n.d.):

NumPy, dizi nesneleri i¢in saglam bir N-boyutlu arag sunar.Dizi nesnesi, matris
hesaplamalar1 icin kullanilir. Python'da NumPy, yeniden kullanilabilir gérevleri yerine
getirmek icin gelismis yontemleri destekler. NumPy, lineer cebir fonksiyonlari i¢in temel

paketi tanitir. Matematiksel hesaplamalar i¢in son derece faydalidir.
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3.2.3. Matplotlib

Matplotlib, Python'da en yaygin kullanilan veri gorsellestirme paketlerinden
biridir. Bu kiitiiphane, diinya ¢apinda bilim insanlar1 ve filozoflar tarafindan kullanilan
bu yazilimi olusturmak i¢in dnemli ¢aligmalar yapan John Hunter ve bir¢ok katkici
tarafindan gelistirildi (Hafeez & Sial, 2021). Matplotlib, Python'da veri gorsellestirme
icin bir grafik kiitliphanesidir ve Python veri bilimi yiginin temel bilesenlerinden biri

olarak NumPy, Pandas ve diger ilgili kiitiiphanelerle sorunsuz bir sekilde entegre olur.

3.2.4. Scikit-learn

Scikit-learn (Sklearn), Python'da makine 6grenimi i¢in en degerli ve dayanikli
kiitiphanedir. Python'da tutarli bir arayliz araciligiyla siniflandirma, regresyon,
kiimeleme ve boyut indirgeme dahil olmak iizere makine 6grenimi ve istatistiksel
modelleme i¢in bir dizi etkili ara¢ sunar. Bu kiitiiphane, esasen Python'da gelistirilmis
olup NumPy, SciPy ve Matplotlib {izerine kuruludur. Sklearn kiitiiphanesinin amaci,
cogunlukla veri modelleme i¢in kullanilir ve birgok tiirde 6ngoriicii veri analizi i¢in etkili,
kullanict dostu araglar sunar. Bu kiitliphanenin ana kullanim durumlart altt gruba su

sekilde smiflandirilabilir:

e Veri On Isleme
e Regresyon

¢ Siniflandirma

e Kiimeleme

e Model Se¢imi
e Boyut Azaltma

3.3. Yapay Zeka

Yapay Zeka (Al), makinelerin geleneksel olarak insan zekas1 gerektiren gorevleri
yerine getirmesini saglayarak modern teknolojideki en doniistiiriicii ilerlemelerden birini
temsil eder. Bu ilerlemeler, akil yiiriitme, 6grenme, karar verme ve gorsel algilama gibi

siirecleri igerir. Yapay zeka uygulamalari, saglik hizmetlerinden finans sektoriine,
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otonom araglardan ulusal giivenlige kadar bir¢ok sektorii kapsar ve bu da onu geleneksel

is akislarin1 devrim niteliginde degistirebilen genel amagli bir teknoloji haline getirir.

Yapay Zeka olusum itibari ile asagidakiler de dahil olmak tizere genis bir teknoloji

ve metodoloji yelpazesini kapsar :

e Makine Ogrenimi : Sistemlerin verilerden agik programlama olmadan
ogrenmesini ve gelismesini saglayan algoritmalar. Bu, denetimli,

denetimsiz ve pekistirmeli 6§renmeyi igerir.

e Derin Ogrenme: Biiyiik veri setlerini analiz etmek igin birden fazla
katmana sahip yapay sinir aglarini kullanan ML'nin bir alt kiimesi, goriintii
tanima, dogal dil isleme ve tahmine dayali analiz gibi alanlarda miikemmel

sonuglar verir.

e Dogal Dil Isleme : Makinalarin insan dilini anlamasini, yorumlamasini ve
iiretmesini saglar, bu da sanal asistanlar ve sohbet botlar1 gibi uygulamalar

icin kritik 6neme sahiptir.

Yapay zeka, biiyiik miktarda veriyi hizli bir sekilde analiz edebilmesi ve insanlarin
ay1rt etmesi zor veya imkansiz olan desenleri ve i¢goriileri ortaya ¢ikarabilmesi nedeniyle
ozellikle degerlidir. Ornegin, tahmine dayali bakimda, yapay zeka makinelerden gelen
sensoOr verilerini analiz ederek arizalar1 tahmin edebilir ve bdylece durus siirelerini en aza
indirebilir. Benzer sekilde, saglik hizmetlerinde, Al araglari tibbi goriintiilerin veya hasta

gecmislerinin analizi yoluyla erken hastalik teshisinde yardimci olmak i¢in kullanilabilir.

Yapay zeka algoritmalarinin benimsenmesini hizlandiran ti¢ temel faktor, bu

teknolojilerin hizl1 gelisimi ve yaygin kullanimini saglamstir:

e Veri Cesitliligi ve Hacminin Artisi: Son yillarda, dijitallesmenin hiz
kazanmasiyla birlikte biiyiik ve ¢esitli veri setlerine erisim artmustir. Ozellikle
sensorler, [oT cihazlari, sosyal medya platformlar1 ve isletme sistemleri gibi

kaynaklardan toplanan yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veriler, yapay
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zeka modellerinin egitilmesi i¢in gerekli olan temel yapr taslarini
olusturmustur. Biiyiik veri setleri, makine Ogrenimi ve derin O0grenme

algoritmalarinin karmagik iliskileri 6grenebilmesini saglamistir.

e Hesaplama Giiciindeki Ilerlemler: Modern yapay zeka, biiyiik l¢iide grafik
isleme birimleri (GPU) ve 06zel yapay zeka hizlandiricilart gibi yiliksek
performansli donanimlar sayesinde miimkiin olmustur. Bu donanimlar,
ozellikle derin 0grenme mimarileri i¢in gereken yogun matris islemlerini
paralel olarak gergeklestirebilmektedir. Bu teknolojik sigrama, daha biiyiik

modellerin egitilmesini ve daha kisa siirede sonu¢ alinmasini saglamistir.

e Algoritmik Gelismeler: Son yillarda, yapay zeka algoritmalarindaki
ilerlemeler (6rnegin, derin 6grenme mimarileri olan Convolutional Neural
Networks (CNN) ve Recurrent Neural Networks (RNN) gibi modeller),
karmasik problem ¢ozme ve genellestirme kapasitelerini biiyiik oSlciide
artirmigtir. Ozellikle Transformer tabanli modellerin gelisimi, dogal dil isleme
ve bilgisayar goriisii gibi alanlarda ¢igir agmistir. Bu algoritmalar, ¢ok boyutlu

veri iligkilerini daha etkin bir sekilde modelleyebilmektedir.

Bu ii¢ faktor, yapay zeka ¢oziimlerinin hizla endiistriyel, bilimsel ve giinliik hayat
uygulamalarinda benimsenmesine olanak tanimis, ayn1 zamanda yiiksek dogruluk ve
verimlilik saglayarak genis bir etki alan1 yaratmigtir (Cockburn et al., 2018; Reynolds et
al., 2019).

Yapay zeka, sagladig biiylik potansiyele ragmen, bazi 6nemli zorluklarla karsi
karstyadir. Veri Onyargilari, agiklanabilirlik eksikligi ve etik kaygilar, yapay zeka
sistemlerinin gelistirilmesi ve uygulanmasinda baglica sorunlar arasinda yer alir. Al
sistemlerinin adil, seffaf ve giivenli olmasi, hem arastirma hem de politika gelistirme
siireclerinde siirekli ele alinmasi gereken konulardir. Ozellikle saglik veya ulusal
giivenlik gibi kritik alanlarda kullanilan yapay zeka sistemlerinde giivenilirlik ¢ok biiyiik
Onem tasir. Bu giiveni saglamak i¢in, kapsamli dogrulama, yonetisim gerceveleri ve
kullanici giivenini artirmaya yonelik aciklanabilir yapay zeka yontemleri gelistirilmelidir

(Cockburn et al., 2018; Reynolds et al., 2019).
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Yapay zekanin "genel amacglhi bir teknoloji" olarak islev gorebilmesi, farkli
sektorlerde inovasyonu tesvik etmektedir. Yapay zeka sadece mevcut alanlarda
verimliligi artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda mikroislemci veya internetin icadina benzer
sekilde tamamen yeni aragtirma alanlarinin kapilarini aralar. Bu doniistimsel potansiyel,
otonom sistemler, ileri diizey robotik ve kisisellestirilmis tip gibi dncii alanlarda yogun

bir sekilde kullanilmasini tesvik etmistir (Reynolds et al., 2019).

Yapay zeka sayesinde arastirmacilar ve kurumlar, karmasik problemleri ¢6zme,
operasyonlar1 optimize etme ve karar verme siireclerini gelistirme konusunda biiyiik
adimlar atmaktadir. Bu teknoloji, endiistriden bilime bir¢ok alanda yenilik¢i ¢oziimler

sunarak, gelecegi sekillendiren 6nemli bir ara¢ olmaya devam etmektedir (Reynolds et

al., 2019).

3.3.1. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglart (ANN), insan beynindeki biyolojik sinir aglarini temel alarak
gelistirilen bir yapay zeka modeli sinifidir. ilk olarak 1943 yilinda Warren McCulloch ve
Walter Pitts tarafindan ortaya atilan bu fikir, 1980’lerden itibaren veri isleme ve
modelleme alaninda devrim yaratmistir. Gliniimiizde ANN, goriintii isleme, dogal dil
isleme, ses tanima ve tahmin modelleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Goodfellow

et al., n.d.; McCulloch & Pitts, 1943).

Yapay Sinir Aglari, birbiriyle baglantili bircok yapay néron veya "diigiimden"
olusur. Bu ndronlar, belirli bir girdiy1 alir, izerinde islem yapar ve bir ¢ikt1 tiretir. Temel

yapilar Sekil 3.1°deki yapiy1 géz 6iiniide bulundurarak su sekilde 6zetlenebilir:

e Giris Katmam (Input Layer): Verilerin modele girdigi katmandir.
Ornegin, bir goriintii isleme modelinde pikseller, bu katmanm girdisini

olusturur.

e Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Girdi verilerinin 6zelliklerinin
cikarildigr ara katmanlardir. Bu katmanlarin sayist1 ve noronlarinin

diizenlenisi, modelin karmasikligini ve 6grenme kapasitesini belirler.
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e Cikis Katmam (Output Layer): islenen verilerin son ¢iktisini iiretir,
ornegin  bir simiflandirma modelinde kategorilerden biri segilir

(Goodfellow et al., n.d.; LeCun et al., 2015).

Girg Katman Gizli Katmandar Cikt Katenam

Sekil 3.1. Yapay sinir ag1 modeli

ANN, agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak veriyi isler. Her baglanti
bir agirlik ile carpilir ve her noronun ¢iktisi, bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
hesaplanir. Yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, ReLU ve tanh yer alir.
Ogrenme islemi sirasinda, modelin agirliklari, hata fonksiyonuna (6rnegin, ortalama kare

hata veya ¢apraz entropi) dayali olarak optimize edilir (LeCun et al., 2015).

Yapay zeka, bilgisayarlarin veya makinelerin insana 6zgli 6grenme kabiliyetini
Yapay Sinir Aglar1 araciligiyla kazanmalarini saglar. Insanlar, dgrenme siireciyle
edindikleri bilgi ve deneyimleri kullanarak farkli konular ve sorunlarla ilgili tahminlerde
bulunabilirler. Ancak Yapay Sinir Aglari, karmasik sorunlar1 daha hizli ve etkili bir
sekilde ¢ozme kapasitesine sahiptir. Bunu, insan beynini model alarak ve onun ¢alisma
prensiplerini taklit ederek basarir. Bu sistem yalnizca tahminleme degil, ayn1 zamanda
siiflandirma, kiimeleme, analiz ve veriler arasindaki iligkileri belirleme gibi yeteneklere
de sahiptir. Bu istiin yeteneklerle kontrol ve sistem tanimlama, goriintii ve ses tanima,
tahmin ve kestirim, ariza analizi, tip, haberlesme, trafik ve iiretim yonetimi gibi bir cok
alanda kullanimi mevcuttur (Pirim, n.d.). Temel olarak kullanim alanlari $oyle

Ozetlenebilir :
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e Goriintii Isleme: Derin 6grenme temelli sinir aglari, yiiz tanima ve tibbi
goriintii analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Krizhevsky
etal., n.d.).

e Dogal Dil isleme : Dil modelleri (GPT, BERT gibi) YSA'nin giiclii
uygulamalarina ornek teskil eder. Bu modeller, dil anlama ve {iretiminde

son derece basarilidir (Vaswani et al., 2017).

e Tahmin ve Optimizasyon: Finansal veri analizi, enerji tilketimi tahmini

ve lojistik optimizasyon gibi alanlarda da ANN kullanilmaktadir.

Karmasik ve biiyiik verilerle galismada ANN kullanarak giiglii avantajlara sahip
olunacaktir. Ozellikle, derin 6grenme mimarileriyle birlikte bilyiik veri setlerinde
iligskileri ve desenleri etkili bir sekilde 6grenebilir. Ancak yiiksek hesaplama giicii
gerektirmesi ve agiklanabilirlik eksikligi, uygulama alaninda giiven sorunlarina yol
acabilir. Biiyiik miktarda veri gerektirmesi de veri hazirlama siirecini zaman alic1 hale

getirir (LeCun et al., 2015; Vaswani et al., 2017).

Yapay sinir aglari, Ozellikle derin Ogrenme yaklagimlariyla glinlimiiz
teknolojisinin temel taslarindan biri haline gelmistir. Goriintli isleme, dil isleme, ve
tahmin sistemlerinde sundugu ¢oziimlerle, modern endiistriyel ve bilimsel problemleri
¢ozmede etkili bir aractir. Ancak, bu modellerin giiclii yanlar1 kadar sinirlamalar: da goz

oniine alinmal1 ve agiklanabilirlik gibi alanlarda ilerleme kaydedilmelidir.

3.3.2. Makine 6@renmesi

Makine Ogrenmesi (ML), verilerden kendi basina "Ogrenebilen" genis bir
algoritma yelpazesini igerir (Lindholm et al., 2022). Bilgisayarlarin belirli bir gorevi
acikca programlanmadan 6grenmesini saglayan bir yapay zeka dalidir. Bu teknoloji,
verilerden otomatik olarak desenler cikararak ve bu desenleri 6grenerek tahminler ve
cikarimlar yapar. Arthur Samuel tarafindan 1959'da tanimlanan makine Ogrenmesi,
giiniimiizde veri isleme, siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve Oneri sistemleri gibi

alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Goodfellow et al., n.d.; Lindholm et al., 2022).
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Makine 6grenmesi ii¢ temel bilesene dayanir:

Veri: Modelin egitilmesi i¢in gerekli olan en 6nemli kaynaktir. Biiyiik ve kaliteli
veri setleri, modelin dogrulugunu dogrudan etkiler.

Algoritmalar: Verilerden 6grenmeyi saglayan matematiksel ve istatistiksel
yontemlerdir. Ornegin, dogrusal regresyon, karar agaclar1 ve destek vektdr makineleri

gibi algoritmalar, farkli tiirde problemlere ¢6ziim sunar.

Hedef Fonksiyonu: Modelin ¢iktisint degerlendiren ve hata oranini minimize
etmeyi hedefleyen fonksiyondur. Bu fonksiyon, makine Ogrenmesi sisteminin

performansini 6l¢mek igin kullanilir (Goodfellow et al., n.d.; Jordan et al., n.d.).

Makine 6grenmesi, verilerin yapisina ve kullanilan 6grenme tiiriine gore ii¢ ana
kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme.

Her bir tiir, farkli veri tiirleri ve problemler i¢in uygun ¢oziimler sunar.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), etiketlenmis bir veri seti (labeled
dataset) kullanilarak model egitiminin gergeklestirildigi bir makine &grenmesi
yontemidir. Bu yontemde, her girdiye karsilik bir dogru ¢ikt1 (etiket) verilir ve model,bu

iliskiyi 6grenerek, Sekil 3.2, yeni verilere dogru tahminler yapmay1 hedefler.

Labeled Data
D O O Machine ML Model Predictions
AOA —

OO —~ 2 % o L v

Labels i ﬁ AllD O Circle
=g {

Rectangle  Circle

A0 AO

Triangle Hexagon
Test Data

Sekil 3.2. Denetimli Ogrenme Modeli (Supervised Learning Model) (Ravish Raj, n.d.)

Denetimli 6grenme genellikle iki ana gruba ayrilir:
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e Smiflandirma (Classification): Veriler, 6nceden tanimlanmis kategorilere
atanir. Ornegin, bir e-posta sisteminde gelen postalarin "spam" veya "spam
degil" olarak siniflandirilabilir. Algoritmalar arasinda lojistik regresyon, karar

agaclar1 ve destek vektér makineleri (SVM) bulunur.

« Regresyon (Regression): Siirekli bir deger tahmin edilir. Ornegin, ev
fiyatlarinin tahmini ya da hisse senedi degerlerinin 6ngériilmesi bu alan igin
degerlendirilebilir. Lineer regresyon ve c¢oklu dogrusal regresyon bu

kategoride sikca kullanilir.

Denetimli 6grenmenin basarisi, biiylik ve kaliteli etiketlenmis veri setlerine
dayanir. Ancak, bu tiir veri setlerinin olusturulmasi olduk¢a zaman alic1 ve maliyetlidir.
Gliniimiizde saglik (Or. goriintii analizi), finans (Or. kredi riski degerlendirmesi) ve
pazarlama (Or. miisteri segmentasyonu) gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir

(Goodfellow et al., n.d.; Jordan et al., n.d.).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning), etiketlenmemis verilerle ¢alisir
ve bu veriler arasindaki gizli yapilar1 veya desenleri kesfetmeyi amagclar. Egitim sirasinda
veri setinde Sekil 3.3’de goriildiigii gibi belirli bir ¢ikt1 etiketi bulunmaz; bunun yerine,

model kendi i¢indeki iligkileri 6grenir. Temel uygulama alanlar1 sunlardir:

e Kiimeleme (Clustering): Veri noktalarni, belirli 6zelliklerine gore gruplara
ayirir. Ornegin, bir miisteri segmentasyonu analizi, farkli alisveris aligkanliklarina
sahip miisterileri gruplandirmak i¢in kullanilabilir. K-means, DBSCAN ve

hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 popiilerdir.

« Boyut indirgeme (Dimensionality Reduction): Biiyiikk veri setlerindeki
degisken sayisini azaltarak gorsellestirme ve islemeyi kolaylastirir. Ornegin, PCA
(Ana Bilesen Analizi) bu tiir bir algoritmadir ve veri analitifinde yaygin olarak

kullanilir.
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Sekil 3.3. Denetimsiz Ogrenme Modeli (Unsupervised Learning Model) (What Is Unsupervised
Learning?, 2024)

Denetimsiz 6grenme, biiyiik veri kiimelerinin analizinde giiclii bir aractir, ancak
dogru sonuglar elde etmek i¢in algoritmalarin ¢iktilarin1 dogru sekilde yorumlamak Kkritik
oneme sahiptir. Ornegin, biyoloji alaninda genetik verilerin analizi veya sosyal medya

platformlarinda kullanici davraniglarini anlamak gibi uygulamalar bu yonteme dayalidir
(Hastie et al., 2009).

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning), bir ajan (yapay zeka sistemi)
ile gevresi arasindaki etkilesimlere dayanir. Ajan, ¢evresinden aldigi 6diil (reward) veya
ceza (penalty) sinyallerine gore bir strateji gelistirir ve bu strateji, uzun vadede en yiiksek
odilu elde etmek icin optimize edilir. Bu tiir 6grenmede, veri seti yerine bir ortam

(environment) bulunur ve ajan bu ortamda kararlar alir.

e (diil Tabanh Sistem: Ajanin eylemleri, her adimda bir 6diil veya ceza

ile degerlendirilir. Amag, toplam 6diilii maksimuma ¢ikarmaktir.

e Markov Karar Siirecleri (Markov Decision Processes): Pekistirmeli
ogrenmenin temelini olusturur. Bu siireg, bir dizi durum (state), eylem

(action) ve olasilik gegisleri iizerinden caligir.

Pekistirmeli 6grenme, 6zellikle oyun gelistirme (6r. AlphaGo) ve robotik (6r.
insansiz hava araglarinin kontrolii) gibi alanlarda biiyiik basarilar elde etmistir. Ayrica,
otonom araglarin rotasini belirlemek ve enerji sistemlerini optimize etmek gibi kritik

uygulamalarda da kullanilir (Silver et al., 2016; Sutton & Barto, 1999).
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Makine &grenmesi, veri analitigi ve otomasyon siireglerinde devrim yaratarak
isletmelerin ve bilim insanlarinin karmasik problemleri ¢ozmesine olanak tanir.
Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme yaklagimlariyla, farkli alanlardaki
uygulamalarn cesitlenmekte ve derinlesmektedir. Ancak, etik ve dnyargi sorunlar1 gibi
zorluklar, makine 6grenmesinin daha genis ¢apli benimsenmesi i¢in ¢oziilmesi gereken

6nemli konulardir.
3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dali olarak uzun bir ge¢mise sahiptir. Tk
temelleri, McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda tanitilan yapay néron modeliyle
atilmistir. Bu model, insan beynindeki noronlarin matematiksel olarak modellenmesini
Sekil 3.4’teki gibi kurulmustur (Mcculloch & Pitts, 1990). Daha sonra, 1958 yilinda
Frank Rosenblatt, ilk 6grenen sinir ag1 olan Perceptron’u gelistirmistir. Ancak, Minsky
ve Papert’in 1969 tarihli calismasinda, tek katmanli Perceptron aglariin siirlamalari
gosterilmistir ve bu durum, yapay sinir aglarina olan ilgiyi bir siire azaltmistir (LM Po,

2024)
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Sekil 3.4. McCulloch ve Pitts tarafindan olusturulan insan beynindeki ndronlarin matematiksel
olarak modellenmesi (Rosenblatt, n.d.)

1980’lerde, geri yayilim algoritmasinin (backpropagation) tanitilmasiyla sinir
aglarina olan ilgi yeniden canlanmistir. Bu yontem, sinir aglarinin daha etkin bir sekilde
egitilmesini saglamistir (D. E. Rumelhart et al., 1986). 2000°1i yillarda ise, biiyiik veri
(big data) ve yiiksek islem giiciine sahip grafik islem birimlerinin (GPU) yayginlasmasi
sayesinde derin 6grenme, karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili bir ara¢ haline

gelmistir (D. Rumelhart et al., 2002).
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Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir ve verilerden 6grenerek otomatik
tahmin ve kararlar almay1 hedefler. Derin 6grenme (DL) ise, makine §grenmesinin bir alt
kiimesidir ve ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak daha karmasik problemlere
¢oziim sunar (Goodfellow et al., n.d.). Ancak son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin
poplilaritesindeki artisin sebebi veriye erisimin artmast ve daha iyi hesaplama
donanimlarindan kaynaklanmaktadir. Goodfellow ve digerleri (Goodfellow et al., n.d.)
derin O0grenmeyi Sekil 3.5'teki Venn diyagrami ile acgiklamaktadir.Derin 6grenme
modellerinin geleneksel makine Ogrenimi yontemlerinden daha iyi performans
gostermesi icin genellikle biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyar ve hesaplama agisindan

da daha maliyetlidir.

Decp Tupressstaion  Machio: Al
Learning Leseving Levenag

Sekil 3.5. Derin 6grenmenin yapay zekanin sadece bir alt kiimesi oldugunu gésteren
Venn semasi

Derin 6grenmenin yiikselisi, 6zellikle li¢ ana faktorle iliskilidir:

I.  Biiyiik Veri: Giiniimiizde sosyal medya, sensorler ve IoT cihazlarindan
elde edilen verilerin hacmi biiylik oranda artmistir (D. Rumelhart et al.,
2002).

II.  Tleri Donammm Teknolojisi: GPU ve TPU gibi yiiksek performansl
donanimlar, derin O6grenme modellerinin egitimini hizlandirmistir

(Krizhevsky et al., n.d.).
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I1l.  Gelismis Algoritmalar: Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (RNN) ve Transformer modelleri gibi yeni mimariler, daha

etkili ve hizli ¢6ziimler sunmaktadir (Vaswani et al., 2017).

Derin 6grenme, biiyiik veri ve giiclii algoritmalar sayesinde bilim ve teknoloji
diinyasinda devrim yaratmaktadir. Gelecekte, derin 6grenme modellerinin daha verimli
ve daha etik bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in agiklanabilir yapay zeka

(Explainable AI) gibi yeni yaklagimlarin gelistirilmesi beklenmektedir.

3.4.1. Derin 6grenmenin kullamldigi ¢calismalar

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenmesinin énemli bir dal1 olarak birgok
sektorde devrim yaratmis ve ¢esitli karmasik problemlerin ¢oziimiine katki saglamistir.
Bu béliimde, derin 6grenmenin uygulama alanlarini, kullanilan yontemleri ve elde edilen

sonuclar1 genis bir sekilde ele alacagiz.

Gériintii Isleme ve Bilgisayarh Gorii, derin 6grenme, 6zellikle goriintii isleme
ve bilgisayarli gorii (computer vision) alaninda biiylik ilerlemeler saglamistir.
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), gortntiideki 6zellikleri otomatik olarak ¢ikararak

siniflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon gibi gorevlerde kullanilir.

e Tibbi Goriintiilleme: Derin 6grenme, X-ray, MRI ve CT taramalar1 gibi
tibbi goriintlilerde anormallik tespiti i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ornegin, bir ¢aligmada gogiis rontgenlerindeki kanser belirtilerini tespit
etmek icin CNN kullanilarak doktorlarla esdeger dogrulukta sonuglar elde
edilmistir (Rajpurkar et al., 2017).

e Otonom Araglar: Otonom siiriiste kullanilan derin  6grenme
algoritmalar, trafik isaretlerini tanima, serit tespiti ve nesne algilama gibi

kritik gorevleri yerine getirmektedir (Bojarski et al., 2016).

Dogal Dil Isleme (NLP), metin isleme ve dogal dil anlama gorevlerinde etkili
sonuclar sunmustur. Ozellikle Transformer mimarisi, dil modellemeyi ve metin tabanli

gorevleri biiyiik 6l¢iide gelistirmistir.
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e Makine Cevirisi: Google Translate gibi araglarda, derin 6grenme tabanh
modeller kullanilarak ¢ok dilli ¢eviri islemleri gelistirilmistir (Vaswani et
al., n.d.).

e Metin Analizi: Duygu analizi, spam tespiti ve miisteri geri bildirimlerinin
siiflandirilmasinda derin 6grenme modelleri basariyla uygulanmistir

(Devlin et al., 2018).

Saghk ve Biyoinformatik, derin 6grenme sayesinde tani, tedavi planlamasi ve

ilag gelistirme siireglerinde biiyiik ilerlemeler kaydetmistir.

e Hastahlkk Tahmini: Elektronik saglik kayitlarindan hastalik tahmini
yapilmasinda RNN tabanli modeller kullanilarak yiiksek dogruluk oranlari
elde edilmistir (Choi et al., n.d.).

e Genetik Veri Analizi: DNA sekanslarinin analizinde, derin 6grenme

modelleri genetik hastaliklar1 6nceden tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir

Finans ve Ekonomi, derin 6grenme algoritmalari veri analitigi, risk yonetimi ve

dolandiricilik tespiti gibi alanlarda kullanilmastir.

e Dolandiricihik Tespiti: Kredi kart1 islemlerindeki sahtekarliklar1 tespit

etmek i¢in derin 6grenme tabanli modeller gelistirilmistir.

e Portfoy Optimizasyonu: Biiyiik veri analitigi ve derin Ogrenme

yontemleri, yatirim stratejilerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Egitim ve Insan Bilgisayar Etkilesimi, bireysel 6grenme deneyimlerini optimize

etmek ve 6grenme materyallerini kisisellestirmek i¢in kullanilir.

e Akili Ogrenme Sistemleri: Ogrencilerin 6grenme hizin1 ve anlays
diizeyini analiz ederek 0Ozel egitim programlar1 Oneren sistemler

gelistirilmistir (Piech et al., 2015).
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Oyun ve Simiilasyon, karmagik stratejik oyunlarda ve simiilasyonlarda iistiin

performans gostermistir.

e AlphaGo: Derin Q-6grenme algoritmasi, Go oyununda insan

sampiyonlarina karsi tistiinliik saglamistir (Silver et al., 2016).

Enerji ve Cevre, enerji talebini tahmin etmek, yenilenebilir enerji kaynaklarmin

verimliligini artirmak ve iklim degisikligi analizinde kullanilmaktadir.

e Enerji Optimizasyonu: Akilli sebeke sistemlerinde enerji talep tahmini

ve optimizasyonu i¢in uygulanmaktadir (Massaoudi et al., 2021).

Sanat ve Yaraticilik, Sanat ve tasarim alaninda derin 6grenme, gorsel sanatlar,

miizik bestesi ve film yapiminda yenilik¢i yaklagimlar sunmaktadir.

e Sanatsal Stil Transferi: Goriintiilerin bir sanat stiline doniistiiriilmesinde

kullanilan algoritmalar, yaratici endiistrilerde biiyiik bir etki yaratmistir

(Gatys et al., 2015).

3.4.2. Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Derin 6grenmenin insan beyninin bilissel siireglerini taklit eden makine 6grenimi
ve yapay zekanin bir alt kiimesi olduguna yukarida deginmistik. Veri bilimi, istatistik ve
tahmine dayali modelleme gibi 6nemli alanlari igerir. Bir¢ok derin 6grenme kiitiiphanesi,
veri ylikleme ve verimli model egitimi i¢in kullanic1 dostu araglar ve komutlar sunarak
derin 6grenme modellerinin gelistirilmesini ve dagitimini kolaylastirir. Python'daki 6nde
gelen derin 6grenme kiitiiphaneleri, hassas ve dogru tahminler yapmay: daha erisilebilir
hale getiren araglar saglar. TensorFlow, Keras ve PyTorch gibi 6nemli derin 6grenme

kiitliphaneleri derin 6grenme analizlerinde kullanilan 6énemli kiitiiphanelerdir.

Caffe, Berkeley Vision and Learning Center tarafindan gelistirilmis son derece
ileri diizey bir ara¢ kutusudur. Modiiler yapisi, verimliligi ve minimal ek ¢aba ile birden
fazla GPU'yu destekleme 0Ozelligi ile dikkat ceker. Ag mimarisini ve ¢0ziicii

metodolojilerini belirlemek icin JSON benzeri bir metin dosyasi kullanir.
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TensorFlow: Google tarafindan gelistirilen, makine 6grenimi i¢in ugtan uca agik
kaynak bir platformdur. Makine 6grenimi uygulamalart i¢in kapsamli, esnek araglar,
kiitiiphaneler ve topluluk markalarindan olusan bir ekosisteme sahiptir. Bir¢ok soyutlama
seviyesi bulundugundan, ¢oziilmesi gereken probleme uygun olanin secilmesine olanak
tanir. Keras API'si, bircok derin 6grenme probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Google, Intel, Twitter, CocaCola, Airbnb, DeepMind, GE Healthcare, NeRSC gibi biiyiik

sirketler, TensorFlow ile derin 6grenme uygulamalari gelistirmektedir.

Keras, Python dilinde yazilmig bir paket olup, arka planda Theano veya
TensorFlow kullanir. Kapsamli ¢6ziimler olusturarak daha basit kullanim ve okunabilirlik
saglar. Bu paket, optimizasyon, normalizasyon ve aktivasyon fonksiyonlar1 gibi en ileri
diizey algoritmalara sahiptir. Keras, hem Theano hem de TensorFlow’u destekler; ancak,
giris verisi boyutlariyla ilgili varsayimlar farklilik gésterdiginden, her iki paket kullanimi

ile uyumlulugu saglamak igin dikkatli bir tasarim gereklidir.

Theano, ¢ok boyutlu diziler igeren matematiksel formiilleri verimli bir sekilde
tanimlayan, bunlarin degerlendirilmesini ve optimize edilmesini kolaylastiran bir Python
kiitiiphanesidir. Python'da gelistirilen genel amagl bir kiitiiphane olup, derin 6grenme
icin dogrudan kullanilabilecegi gibi, Keras veya Lasagne gibi frameworklerle de
kullanilabilir. 2007 yilindan bu yana gelistirilmis ve bir¢ok makine 6grenimi probleminin
¢oziimiinde kullanilmistir. 2017 yilinda Yoshua Bengio, Theano kiitliphanesinin

gelistirilmesinin sonlandirildiginit duyurmustur.

PyTorch, ekran kartlarini kullanabilme yetenegi sayesinde hiz agisindan oldukg¢a
popiiler bir kiitiiphanedir. PyTorch'un basarisinin sebeplerinden biri, sinir ag1 modellerini
kolayca olusturabilmesidir. Ayrica, PyTorch, arka planda CPU ve GPU gibi farkh
donanim kaynaklarimi1 ayni anda kullanabilme yetenegine sahiptir. PyTorch, Numpy
kiitliphanesine benzer bir Tensor yapisi sunar ve bu yapi, veri manipiilasyonunu daha
verimli hale getirir. Tensor yapisi, sayisal hesaplamalar ve derin 6grenme igin oldukga
uygundur ve GPU destegi sayesinde biiylik veri kiimeleriyle ¢alisirken énemli bir hiz

avantaj1 saglar.
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3.4.3. Derin 6grenme mimarileri

Makine 6grenimi ailesinin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, gorev odakli
yontemler yerine veri setlerini 6grenmeye odaklanir. Geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinin aksine, derin 6grenme daha soyut bilgilerin 6grenilmesine olanak taniyan
daha derin mimariler olusturma avantajina sahiptir. Derin 0grenmenin temel
Ozelliklerinden biri makine 6grenimi modelleri i¢in veriden anlamli ve faydali 6zelliklerin
elle secilmesi ihtiyacini ortadan kaldirarak verilerden otomatik olarak anlaml1 6zellikler
O0grenme yetenegidir. Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde, modelin verilerden
dogru sonuglar ¢ikarabilmesi i¢in uzmanlar, veriye ait 6nemli 6zellikleri manuel olarak
secip tasarlamak zorundadir. Ancak derin 6grenme, bu siireci otomatiklestirir. Yani,
model, verilerdeki karmagik desenleri ve iligkileri kesfederek, en uygun 6zellikleri kendi
basina 6grenir. Bu, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde biiyiik bir avantaj saglar.
Ciinkli insan miidahalesine gerek kalmadan daha dogru ve verimli sonuglar elde
edilebilir.Derin 6grenme, CNN, RNN ve LSTM gibi algoritmalar araciligiyla ¢esitli
alanlarda pratik uygulamalar bulmustur (Coskun et al., 2017) ve her biri sonraki

boliimlerde ayrintili olarak tartisilacaktir.

3.4.3.1. Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Evrisimli Sinir Ag1, goriintiiler, ses ve zaman serileri gibi iki veya ii¢ boyutlu
verilerdeki yerel 6zellikleri taniyabilen bir derin 6grenme modelidir (Lecun & Bengio,
1995). CNN'ler, 6zellikle goriintii isleme ve dogal dil igleme gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Temelde, giris verilerinden belirli desenler veya ozellikler ¢ikaran
konvoliisyon katmanlari araciligiyla verileri isler ve pooling katmanlari ile, Sekil 3.6,

boyutlar1 azaltarak 6nemli bilgileri korur.
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Sekil 3.6. CNN Model’inin yapis1 (Li & Jing, 2022)

Konvoliisyon Katmanlar1 (convolution layers), CNN modelinin temel
bilesenidir. Veriyi filtreler araciligiyla Sekil 3.7°deki gibi kiigiik parcalara bolerek isler.
Her filtre, 2 boyutlu konum verilerinin (6rnegin, enlem-boylam ¢iftlerinin) tahmininde,
konvoliisyon katmanlar1 kullanilarak verinin gevresel iliskileri ve yerel bagimliliklar
Ogrenilebilir. Bu yapi, 6zellikle konum verilerinin gegmis hareketlerinden gelecekteki

pozisyonu tahmin etmede yararhidir.

Input variables Hidden units

X1 -&hi-%s:L.-_&g-:__{.g X1.6
| e ae—

= L T — e

X et ™a 3 X2.4] X35 X306 :
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Sekil 3.7. Konvoliisyonel katmanlarin diagrami (Goodfellow et al., n.d.)

Pooling (havuzlama), CNN’in islenen veri boyutunu kii¢iiltmek ve modelin
islem hizim1 artirmak i¢in kullandigi bir yontemdir. Pooling islemi, verinin kiigiik
bolgelerinin ortalamasii veya maksimum degerini alarak onemli bilgileri korur. Bu

sekilde, modelin karmasiklig1 azalir ve model daha hizli ¢alisir.
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Convolutional Neural Networks (CNN), derin 6grenme ve yapay zeka alaninda
devrim yaratan gii¢lii bir modeldir. Bu gii¢lii modelin diger derin 6grenme modellerine
karst saglamis oldugu {stiinlik sagladigi alanlar vardir. Bu iistiin alanlar1 soyle

aciklayabiliriz:

Yerel Bagimhliklar1 Ogrenme Yetenegi ile CNN’ler, katmanlarinda bulunan
filtreler sayesinde verilerdeki yerel kaliplar1 yakalamakta basarilidir. Ugus rotasi ve
gecikme verilerinde hiz, konum, ylikseklik gibi oOzelliklerin yerel ve kisa vadeli
degisiklikleri, gelecekteki tahminler i¢in dnemlidir. CNN’in bu kisa vadeli korelasyonlari

yakalayabilmesi, tahmin performansini artirir.

Zaman Serisindeki Uzun Vadeli Ozellikleri Ogrenme, ugus verisi zaman serisi
verilerden olustugundan dolayr CNN katmanlar1 bu serilerdeki uzun vadeli desenleri
taniyarak tahminlerde dogruluk saglayabilir. Filtrelerin konviilasyon islemi, ugusun
zaman icindeki yon degisikliklerini veya hizdaki degisimleri yakalamakta basarilidir,

bdylece ucus rotasi ve gecikme tahminleri yapilirken 6nemli bilgileri 6grenir.

Karmasikhg Azaltarak Daha Hizh islem Yapabilme, CNN modelleri, veri
boyutunu azaltmak i¢in kullanilan “pooling” islemi sayesinde gereksiz bilgileri
filtreleyerek veri boyutunu kii¢iiltiir. Bu 6zellik, hem islem hizini artirir hem de daha
kiigiik veri boyutuyla analiz yapilmasi saglar. Ugus tahmini gibi zaman hassasiyeti

tasiyan islemlerde bu hiz avantaji 6nemli bir iistiinliik saglar.

Gorsel Verilerin Kullanilabilme Potansiyeli, ucus tahmini yalnizca metinsel
veya sayisal verileri degil, ugus rotasinin 2D/3D gorsellestirilmesiyle olusan harita veya
radar goriintlilerini de kullanabilir. CNN, bu tip gorsel verilerle calismak i¢in idealdir.
Ozellikle ugus rotasmin gorsel olarak takip edilmesi gereken durumlarda CNN modelleri

daha basarili sonuglar verebilir.

Kullanier Hatalarim Azaltmak icin Veri Islemeye Gerek Duymamasi, CNN
Ozellikle ham verilerle de ¢alisabilme 6zelligi sayesinde, cok fazla veri 6n isleme adimina
gerek duymadan Ogrenme yetenegine sahiptir. Bu, ugus rotasi ve gecikme tahmini

verilerinin modelde hizl1 ve etkili bir sekilde kullanilmasin1 saglar.
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RNN(Recurrent Neural Network-Tekrarlayan Sinir Agi) ve LSTM(Long Short
Term Memory-Uzun Kisa Siireli Bellek) gibi modeller, uzun vadeli bagimliliklart
O0grenmede basarili olsa da, CNN’in sagladig1 yerel 6zelliklerin ve kisa vadeli kaliplarin
hizlica 6grenilmesi gibi bir avantaja sahip degildir. CNN’ler, ugus rotasindaki ani
degisiklikleri ve gecikmelere neden olan kisa stireli anormallikleri tanimlamada

basarilidir.

Karar Agaclar1 veya Regresyon Modelleri gibi geleneksel yontemler, veri igindeki
uzun vadeli ve kisa vadeli bagimliliklar1 ayn1 anda yakalamada yetersiz kalabilir. Bu
nedenle CNN’in, ucus tahmininde, geleneksel yontemlere gore daha yiiksek dogruluk
sundugu gozlemlenmektedir.

3.4.3.2. Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network)

Siral1 verleri islemek i¢in tasarlanmis bir tiir sinir agina geri beslemeli sinir agi
modelidir (D. Rumelhart et al., 2002). Zaman serisi, konusma ve metin gibi zamansal bir
boyuta sahip verileri analiz edebilirler. RNN'lerin temel O6zellikleri arasinda, onceki
verileri hatirlama ve bu bilgileri yeni verilerle birlestirerek tahminlerde bulunma yetenegi
bulunur. Bu 06zellikler, RNN'leri dogal dil isleme (NLP) ve diger sirali veri analiz

gorevlerinde oldukga dnemli ve tercih edilen bir model haline getirir.

RNN, katmanlardaki néronlara gelen bilgilere matematiksel islemler uygulayarak
¢ikt1 lireten bir yapida calisir. Bu yapida bilgi yalnizca ileri dogru islenir. Temelde, giris
verileri agdan gecirilerek bir ¢ikti elde edilir. Bu ¢ikti, dogru degerlerle karsilastirilarak
hata hesaplanir. Ardindan, agdaki agirliklar hataya bagli olarak giincellenir ve boylece en

dogru sonuglar1 veren bir model olusturulur.

Yinelenen (recurrent) yapilarda ise, yalnizca o andaki giris verisine degil, onceki
girislere de bagli olarak elde edilir. Sekilde gortilebilecegi gibi, RNN’de t anindaki giris
verilerinin yani sira, t-1 anindaki gizli katman sonuclar1 da t anindaki gizli katmanin
girdisi olarak kullanilir. Yani, t-1 anindaki girise verilen karar, t anindaki karar1 da etkiler.

Bu aglarda girisler, mevcut ve 6nceki bilgilerin birlesimiyle ¢ikti tiretir.
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Sekil 3.8. RNN Model’ini yapis1 (Abid Ali Awan, 2022)

Ardisik verileri islemek ve kisa vadeli bagimliliklar1 tanima konusunda basarili
bir modeldir. Ancak, vanishing gradient (kaybolan gradyan) problemi olarak bilinen bir
sorunla kars1 karsiya kalir. Bu problem, agin katman sayisi arttikca gradyanlarin
kiigiilmesi ve kaybolmasi anlamina gelir. RNN’ler bu nedenle uzun vadeli iliskileri
yakalayamaz, dolayisiyla ge¢gmisteki 6nemli bilgileri kaybeder. Ugus rotasi ve gecikme
tahmininde, belirli bir ugusun daha onceki konumu, hizi, gecikme siireleri ve hava
durumu gibi gegmis verilerin uzun vadeli etkilerinin dikkate alinmasi gerekir. RNN’ler

bu bilgileri koruyamadigindan ugus tahminlerindeki dogruluk diiser.

Recurrent Neural Networks (RNN), sirali verilerle ¢alisirken geleneksel yapay
sinir aglarindan dnemli bir fark yaratir. Geleneksel aglar, yalnizca mevcut giris verilerini
kullanarak c¢ikt1 tretirken, RNN’ler, hem mevcut girisleri hem de Onceki zaman
adimlarindaki bilgileri birlestirerek daha anlamli ve dogru tahminlerde bulunabilir. Bu
ozellik, RNN'leri 6zellikle dogal dil isleme, zaman serisi analizleri ve diger sirali veri
gorevlerinde giiglii bir ara¢ haline getirir. RNN'ler, onceki bilgileri hatirlayabilme ve
gelecekteki tahminler i¢in bu bilgileri kullanabilme yetenekleri sayesinde, daha karmagik
ve dinamik veri setlerine uyum saglama konusunda 6nemli avantajlar sunar. Bu nedenle,
siralt verilerle yapilan modellemelerde RNN'ler, verimlilik ve dogruluk agisindan

vazgecilmez bir model olmustur.
3.4.3.3. Uzun-kisa siireli hafiza (LSTM-Long Short-Term Memory)

Bir tiir RNN mimarisine sahip modeldir. Ardisik girdilerde uzun vadeli
bagimliliklar1 depolayabilme Ozelligine sahiptir. Zamansal seriler, metin ve ses dahil
olmak {izere ardigik verileri LSTM'ler kullanilarak islenebilir ve analiz edilebilir. Uzun

vadeli bagimliliklar1 6grenme konusunda iistiin bir yetenege sahiptir. Bu, agm gizli
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katmanlarinda kullanilan 6zel "kap1" yapilar1 sayesinde miimkiin olur. Bu kapilar, hangi
bilgilerin saklanacagina ve hangi bilgilerin unutulacagina karar verir. Bu 6zellik, uzun

dizilerdeki 6nemli bilgilerin korunmasini, hiicreye yazilmasini ve okunmasini saglar.

LSTM hiicreleri, hangi bilgilerin depolanacagina, ne zaman okunacagina,
yazilacagina veya silinecegine karar vermek icin kapilar1 kullanir. Bu kapilar, bir ag
yapisina ve aktivasyon fonksiyonlarina sahiptir. Tipki ndronlar gibi, gelen veriyi
agirliklarina gore gegirir ya da engeller. Bu agirliklar, agin egitim siirecinde 6grenilir. Bu
yapt sayesinde hiicre, hangi verileri kabul edip hangi verileri birakacagina ya da

silecegine karar verir.

Sekil 3.9. LSTM Network yapist

Sekil 3.10’da klasik bir RNN ¢alisma sistemi gosterilmistir. Sekil 3.11’de ise
Sekil 3.10°daki hiicre yapisina bellek eklenmistir. Bu sekilde, uzun zaman 6nceki veriler

de dikkate alinarak kararlar verilmis olur.

Y
< prediction

new
Information

Sekil 3.10. Basit RNN yapisi
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Sekil 3.11. Bellek yapis1

Sekil 3.11°de yer alan + isareti, eleman bazinda yapilan toplama islemini ifade
ederken, x isareti ise eleman bazinda carpma islemini gostermektedir. Carpma islemi,
verinin hangi kisimlarmin ne kadar etkili olacagini belirler ve bellekteki verilerin
agirliklarla ¢arpilmasiyla bu hesaplama yapilir. Ardindan, toplama islemi ile bellekteki

veriler ve olasiliklardan gelen bilgiler birlestirilerek tahmin iiretilir.

o poestites
e

Sekil 3.12. Selection birimi
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Sekil 3.13. Ignoring birimi

LSTM'in yapisinda yer alan kapilar, modelin hangi bilgiyi tutacagini, hangi bilgiyi

unutacagini ve hangi bilgiyi bir sonraki asamaya iletecegini belirleyen filtrelerdir. Bu
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kapilar, 6grenme siirecinde bellek hiicresine giren ve ¢ikan bilgiyi kontrol eder ve her biri
kendi iginde kiigiik bir sinir agiyla donatilmistir. Sekil 3.12’de toplama ve bellekte tutma
kapist eklenmistir. Bu kapi, gelen bilgiyi toplar ve hangi verilerin bellekte tutulup
hangilerinin tahmin islemi i¢in kullanilacagina karar verir. Kapi, gelen bilgileri bir filtre
aracilifiyla degerlendirir ve bellek hiicresinde yalnizca gerekli bilgileri saklar. Diger bir
kapt da filtreleme ve giincelleme kapisidir. Sekil 3.13’de goriildiigii gibi bellege
eklenmeden Onceki bilgileri filtrelemek i¢in bir diger kap1 devreye girer. Bu kapi, hangi
bilginin 6nemli oldugunu belirler ve 6nemsiz olanlar1 eler. Bu islem, giris verilerini
bellekte mevcut bilgilerle birlestirmeden 6nce uygulanir. Element bazinda ¢arpma islemi

yapilarak gereksiz bilgiler filtrelenir.

LSTM'in bu kapt mekanizmalari, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli
bagimhiliklar1 etkili bir sekilde Ogrenmesini saglar. Ayrica, bu kapilar farkli
yapilandirmalarla degistirilebilir ve modelin gereksinimlerine gore ozellestirilebilir. Bu
esneklik, LSTM'i zaman serisi tahmininden dogal dil isleme ve diger karmasik gorevlerde

kullanima uygun hale getirir.

3.5. Derin Ogrenmede Kullanilan Onemli Parametreler

Derin 6grenme, yapay sinir aglarina dayanan bir yaklasim oldugu i¢in, yapay sinir
aglarinda yer alan tiim terimler ve kavramlar, derin 6grenme mimarilerinde de gegerlidir.

Bunlar sunlardir:

e Aktivasyon fonksiyonlar
e Optimizasyon fonksiyonlari

e Maliyet (Kayip) fonksiyonlari

3.5.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modelleme siireclerinde agin her bir
katmanindaki noéronlarin  ne kadar aktif olacagin1 belirleyen matematiksel
fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, modelin dogrulugunu artirmak, dogrusal olmayan
ozellikler 6grenebilmesini saglamak ve karar siirlarin1 daha karmagik hale getirebilmek

igin kritik bir 6neme sahiptir (LeCun et al., 2015). Sigmoid Fonksiyonu, RelLU
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Fonksiyonu, Tanh Fonksiyonu, Softmax Fonksiyonu ve Leaky RelLU yaygin olarak

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilaridir.

3.5.1.1. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, ciktiyr [0, 1] aralifinda sinirlar ve Ozellikle binary

siniflandirma problemlerinde tercih edilir. Bu fonksiyon, néronlarin ¢iktisin1 olasilik

olarak yorumlamaya olanak tanir.

(1)

A 4

Sekil 3.14. Sigmoid fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonu genellikle smiflandirma problemlerinde, o6zellikle ikili

smiflandirma durumlarinda ¢iktilarin  olasilik olarak yorumlanmasinda kullanilir

(Goodfellow et al., n.d.).
3.5.1.2. ReLLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

ReLU, derin 0Ogrenme modellerinde siklikla kullanilan  aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. ReLU, negatif degerleri sifira esitleyip pozitif degerleri oldugu

gibi birakir. Bu, modelin daha hizli 6grenmesini ve daha verimli ¢aligmasini saglar.

Re LU(x) = max(0,x) (2)



38

Sekil 3.15. ReL U fonksiyonu

ReLU'nmun avantaji, ¢ok hizli hesaplanabilmesi ve sifirlarin  ortadan

kaldirilmasiyla modelin daha derin katmanlarda 6grenme yapabilmesidir (Chollet, 2017).
3.5.1.3. Tanh (Hiperbolik Tanjen) fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun bir genellemesidir. Ciktiyr -1 ile 1
arasina sikistirir. Bu fonksiyon, 6zellikle veri setinde negatif degerlerin de 6nemli oldugu

durumlarda tercih edilir.

e¥ —e™
tanh(x) = m (3)

——
A\ 4

Sekil 3.16. Tanh fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, daha genis bir aralikta ¢ikt1 irettigi i¢in, sigmoid fonksiyonuna

kiyasla 6grenme siirecinde daha iyi sonuglar verebilir (LeCun et al., 2015).
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3.5.2. Optimizasyon algoritmalari

Derin 6grenme modellerinin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in dogru
optimizasyon algoritmalarinin se¢ilmesi biiyiilk 6nem tagir. Optimizasyon algoritmalari,
modelin 6grenme siirecini yonlendirir ve modelin daha dogru tahminler yapabilmesi i¢in
agirliklar giinceller. Bu algoritmalar, agirliklari glincellemek i¢in gradyan inis (gradient

descent) ve tiirev tabanl teknikler kullanir.
3.5.2.1. Gradyan inis (Gradient Descent)

Derin 6grenme ve makine Ogrenmesi alanlarinda en yaygin kullanilan
optimizasyon algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, her bir egitim 6rnegi i¢in gradyan
hesaplamasi yaparak modelin agirliklarini giinceller. Bu siireg, her bir iterasyonda Kayip
fonksiyonunun tiirevini alarak, modelin agirliklarini negatif gradyana yonlendirerek,

Sekil 3.13, agirliklar giinceller.
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Sekil 3.17. Gradient Descent algoritmasi

3.5.2.2. Adam optimizasyonu (Adam Optimization)

Adam algoritmasi, her parametre i¢in adaptif 6grenme orani kullanarak, modelin
egitilmesini daha verimli ve hizli hale getiren bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritma,
gradyanlarin ilk ve ikinci momentlerini (ortalama ve karelerin ortalamas1) hesaba katarak

agirlik giincellemelerini gerceklestirir.
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3.5.3. Maliyet (Kayip) fonksiyonlar:

Maliyet (Kayip) fonksiyonlari, derin 6grenme ve makine 6grenmesi modellerinin
O0grenme siireclerinin temel yap1 taglarindandir. Bu fonksiyonlar, modelin tahmin ettigi
ciktilar ile gergek (beklenen) ¢iktilar arasindaki farki 6lger. Bu fark, modelin ne kadar
dogru calistigin1 belirler. Maliyet fonksiyonlarmin amaci, bu farki minimize etmektir,
yani modelin tahminlerini miimkiin olan en dogru hale getirmektir (Goodfellow et al.,
n.d.). Kayip fonksiyonu, modelin egitim verisi lizerinde ne kadar iyi performans
gosterdigini degerlendirmek icin kullanilir ve genellikle "loss function" veya "error

function" olarak adlandirilir (Bishop, 2006).

Kayip fonksiyonlari, ¢oziilmek istenen problem tiirline bagl olarak farklilik
gosterir. iki ana kategoriye ayrilabilirler (Chollet, 2017):
3.5.3.1. Regresyon problemleri icin kayip fonksiyonlari

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE), MSE, tahmin edilen deger
ile gercek deger arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini alir. Bu, biiylik hatalarin

daha fazla cezalandirilmasina neden olur (Goodfellow et al., n.d.).
n
1 5.2
MSE == (= 9) &
i=1

Burada, y; gercek deger, ; tahmin edilen degerdir ve n drnek sayisini ifade eder.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), MAE, tahmin edilen
deger ile ger¢ek deger arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alir. MSE'ye

gore daha az hassastir, ¢linkii biiylik hatalar1 kiiclik hatalarla ayni sekilde cezalandirir

(Bishop, 2006).

n
1
MAE == Iy, = 91 ()
i=1
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3.5.3.2. Simiflandirma problemleri icin kayip fonksiyonlari

Smiflandirma problemlerinde, ¢ikt1 sinif etiketleri gibi kategorik verilerdir. Bu tiir

problemlerde yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonlar1 sunlardir:

Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu (Cross-Entropy Loss), Capraz entropi,
Ozellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu fonksiyon, gergek smif etiketleri ile
modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi arasindaki farki Olger. Capraz entropi kaybi,
modelin dogru smnifi segme olasiligint artirarak, tahminlerin dogrulugunu maksimize

etmeye c¢alisir (Goodfellow et al., n.d.).

C
H(p.a) == ) yilog®) 6
i=1

Burada, y; gercek etiket, y; modelin tahmin ettigi olasilik ve C sinif sayisini ifade
eder.

Hinge Kayip Fonksiyonu, Hinge kayip fonksiyonu, ozellikle dogrusal
siiflandiricilar ve destek vektor makineleri (SVM) i¢in kullanilir. Bu kayip fonksiyonu,
siifin dogru olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan bir sinir olusturur ve bu sinirin
etrafinda bir “marj” birakir. Bu sayede, siniflar arasindaki farklari optimize eder (Chollet,
2017).

HingeLoss = max(0,1 —y; - y;) (7)

Burada, y; gergek etiket, (1 veya -1) ve ¥y; modelin tahmin ettigi deger (simf

etiketinin dogrulugu) arasindaki farki olger.
3.6. Veri On Isleme

Derin 6grenme ve makine 6grenimi ¢aligmalarinda veri setlerini modellemeden
once uygulanan 6nemli bir adimdir. Bu siireg, veriyi analiz edilebilir ve modellerin
O0grenebilmesi i¢in uygun hale getirmeyi amaclar. Ham veriler genellikle eksik, hatali

veya diizensiz olabilir, bu nedenle dogru ve temiz bir veri seti olusturmak i¢in ¢esitli islem
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adimlart gereklidir. Veri 6n isleme, modelin dogrulugunu artirabilir, egitim siiresini

kisaltabilir ve daha verimli sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

3.6.1. Veri temizleme

Veri temizleme, verideki hatali, eksik veya tutarsiz verilerin diizeltilmesi

siirecidir. Ham veriler genellikle yanlis etiketler, eksik degerler, tutarsiz formatlar veya

hatal1 girisler i¢erebilir. Bu islemlerle veri daha giivenilir ve dogru hale getirilir.

Eksik Veriler, eger veri setinde eksik degerler varsa, bu veriler ya
ortalama, medyan veya mod ile doldurulabilir, ya da ilgili satirlar tamamen

kaldirilabilir.

Hatali Veriler, verilerin hata icerip i¢ermedigi kontrol edilir. Yanlis

etiketler veya yanlis formatlar diizeltilir.

Aykir1 Degerler (Outliers), aykir1 degerler tespit edilip, bunlarin model

tizerindeki olumsuz etkileri giderilebilir.

3.6.2. Ozellik secimi

Ozellik se¢imi, modelin performansmi iyilestirmek i¢in veri setindeki gereksiz

veya fazla iligkili (redundant) 6zelliklerin kaldirilmasi islemidir. Gereksiz 6zellikler,

modelin karmasikligini artirarak overfitting (asir1 6grenme) sorununa yol agabilir.

Ozellik segimi su yollarla yapilabilir:

Korrelasyon Analizi, ozellikler arasindaki yiiksek korelasyonlar

belirlenir ve benzer bilgileri saglayan 6zellikler kaldirilir.

Ozelliklerin Onemi, 6zelliklerin model icin ne kadar 6nemli olduguna

karar verilerek en 6nemli 6zellikler se¢ilir.
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3.6.3. Veri doniisiimii

Ham verilerin analiz ve modelleme siire¢lerinde daha uygun hale getirilmesi i¢in
yapilan iglemler biitiiniidiir. Veri doniisiimii, verinin formatini veya yapisini degistirerek,
verinin daha anlamli ve analiz edilebilir hale gelmesini saglar. Bu islem, modelin daha
verimli ¢alismasini saglamak, daha iyi sonuglar elde etmek ve veri setindeki dogrulugu

artirmak i¢in 6nemlidir.

Veri doniisiimii genellikle birka¢ ana amaca hizmet eder:

e Veriyi daha uygun hale getirmek, modelin daha kolay 6grenebilmesi i¢in

veriyi uygun bir formata doniistiirmek.

e Verinin dagihmim diizlestirmek, 6zellikle non-lineer veriler {izerinde daha

1yi sonuglar almak icin veriyi daha simetrik bir hale getirmek.

e Veri iliskilerini daha iyi yansitmak, verinin anlamimi kaybetmeden, bazi

iligkileri veya yapilart model i¢in daha belirgin hale getirmek.

Veri doniistim islemleri birkag farkli sekilde yapilabilir. En yaygin veri doniistimii

teknikleri sunlardir:

3.6.3.1. Log doniisiimii

Log doniistimii, genellikle verilerin long-tailed (uzun kuyruklu) dagilimlarini
diizlestirmek icin kullanilir. Bir¢ok dogal ve finansal veri, bu tir uzun kuyruklu
dagilimlar sergiler. Log doniisiimii, yiliksek degerleri daha kiiciik bir araliga ¢eker ve bu

sayede modelin 6grenme siirecini daha verimli hale getirir.

Ornegin, gelir verisi gibi baz1 veriler cok biiyiik sayilar icerebilir, ancak bu tiir

verilerin logaritmasi alindiginda daha diizgiin bir dagilim elde edilebilir.

y = log(x) (8)
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Burada, gergek etiket, (1 veya -1) ve ¥; modelin tahmin
3.6.3.2. Normalizasyon

Normalizasyon, genellikle verilerin belirli bir araliga (6rnegin, O ile 1 arasinda)
olgeklenmesidir. Bu iglem, 6zellikle min-max scaling veya z-score standardizasyonu gibi

yontemlerle yapilir.

¢ Min-Max Normalizasyonu, verilerin 0 ile 1 arasina sikistirilmasi.

_ X~ Xmin
Xscaled = _ (9)
Xmin Xmax

e Z-Score Standardizasyonu, verilerin ortalamasini sifir ve standart sapmasini

bir yapacak sekilde doniistiiriilmesi.

X — Xmean
Xscaled = (10)
Xstd

3.6.3.3. One-Hot Encoding

Kategorik verilerin model tarafindan islenebilmesi i¢in sayisal verilere
dontistiiriilmesi  gereklidir. Bir¢ok model, sayisal verilerle ¢alismak icin optimize
edilmistir. One-Hot Encoding, kategorik verileri sayisal verilere doniistiirmenin yaygin

bir yoludur.

Ornegin, bir "Renk" siitununda Kirmizi, Mavi, Yesil degetleri varsa, her bir renk

i¢in ayr bir siitun olusturulur:

e Kirmizi — [1,0,0]
e Mavi — [0,1,0]
e Yesii — [0,0,1]
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3.6.3.4. Label Encoding

Kategorik verileri sayisal verilere doniistiiren bir aragtir. Her benzersiz kategoriye
bir tamsay1 degeri atar. Ornegin, ["Kirmiz1", "Mavi", "Yesil"] verisini [0, 1, 2] seklinde
doniistiirtir.
3.6.3.5. Date/Time Transformation (Tarih/Zaman Doniisiimii)

Zaman serisi verileriyle ¢alisirken, tarih ve zaman 6zelliklerinin dogru bir sekilde
doniistiiriilmesi onemlidir. Tarihsel verilere dayali ozellikler genellikle ay, giin, hafta

numarasi, yil gibi alt 6zelliklere doniistiiriilerek daha anlamli hale getirilir.

Omegin, 2024-12-14 12:06:53 tarih verisini unix zaman damgasi (Unix
timestamp) formatina gevirerek 1734167213 seklinde kullanilabilir.

3.6.4. Veri bolme

Veri bolme, veriyi egitim (training), dogrulama (validation) ve test (test) setlerine
ayirma islemidir. Bu, modelin egitim sirasinda 6grendigi bilgileri, modelin gergek diinya
verilerine ne kadar iyi genelleyebilecegini 6lgmek i¢in gereklidir.

Veri bolme genellikle su sekilde yapilir:

e Egitim Seti (Training Set), modelin 6grenme islemi burada yapilir.

e Dogrulama Seti (Validation Set), modelin hyperparametreleri ve diger

ayarlar1 dogrulama i¢in kullanilir.
e Test Seti (Test Set), modelin performansi nihai test i¢in bu veri ile dlgiiliir.
3.7. Literatiirde Yapilan Calismalar
Son yillarda derin 6grenme yaklasimlari, ¢esitli karmasik veri analizleri ve tahmin

modellerinde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Bu kapsamda, hava tasimaciligi gibi

dinamik ve kritik bir alanda ugus verilerinin analizi ve tahmini, biiyiik bir arastirma
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konusu haline gelmistir. Ugus gecikmelerinin ve rotalarinin 6ngdriilmesi, havacilik
sektorlinlin operasyonel verimliligini artirmak, miisteri memnuniyetini iyilestirmek ve

ekonomik kayiplar1 azaltmak igin kritik bir rol oynamaktadir.

Gecikme ve rota tahmini problemleri, geleneksel istatistiksel yontemlerden
baslayarak makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerine evrilmistir. Erken donem
calismalarda genellikle karar agaci algoritmalari, Naive Bayes ve regresyon modelleri
gibi yontemler kullanilmis, ancak bu yaklasimlar zaman serisi verilerdeki karmasik
bagimliliklar1 yakalamakta sinirli kalmistir. Derin 6grenme, 6zellikle RNN, LSTM ve

CNN gibi mimariler sayesinde bu eksikliklerin listesinden gelmistir.

Bu baglamda yapilan ¢aligmalarda, CNN ve LSTM modelleri, ugus verilerindeki
zamansal bagimliliklar1 6grenmekte giiclii bir performans sergilemistir. Ornegin, LSTM
tabanlt yaklasimlar, ugus gecikmelerinin tahmininde dogrulugu %90'n iizerine
cikarirken, karma modeller (6r. CNN-LSTM) hem zamansal hem de mekansal 6zellikleri
Ogrenerek daha etkili sonuglar sunmustur. Bunun yani sira, hava durumu verilerinin
modele entegrasyonu gibi ek faktorlerin kullanimi, tahmin performansini artirmada

onemli bir etki yaratmistir.

Ucgus gecikmelerinin derin 6grenme yontemleri ile tahmini iizerine Y. J. Kim, S.
Choi, S. Briceno, ve D. Mavris tarfindan yapilan ¢aligmada kullanilan yontemler, veri
kaynaklari, deney sonuglar1 ve gozlemleri ele aldigimizda, ugus gecikmesi tahmini igin
giinlik gecikme durumlarini analiz etmis ve bireysel ugus gecikmelerini daha kesin
sekilde 6ngdrmek i¢in kullanilmistir. Calismada ABD Ulastirma Bakanligi'nin Transtats
veri tabani kullanilarak Ocak 2010 ile Agustos 2015 tarihleri arasinda 10 biiyiik

havaalanindan elde edilen giinliik Cizelge 3.2’deki veri setine dayanmustir.

Cizelge 3.2. Ugus gecikmesi modelinin girdileri ve ¢iktilari

Girdi-Cikt1 Modeli Veri Ozelligi

Haftanin giinii, Mevsim, Ay, Tarih
Kalkis havaalani, Varig havaalani
Planlanan kalkis - varis saati

Kalkis havaalaninin gecikme durumu
Varig havalimaninin gecikme durumu

Ugus Verisi Ozellikleri (Girdi)
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Riizgar yonii, Riizgar hizi, Bulut yiiksekligi,
_— Goriis mesafesi, Yagis, Kar birikimi,

Hava Durumu (Girdi) Siddet, Tanimlayici, Gozlem Kodu

Farkli esik degerlerine sahip gecikme sinifi
Simiflandirma (Cikt1) (15 dakika, 30 dakika)

Giinliik gecikmeler, gecikme esik degerlerine gore siniflandirilmistir (6rnegin 15
dakika ve 30 dakika). RNN ve LSTM modelleri farkli giin sekans uzunluklar1 ve derinlik
seviyeleri (6rnegin 7 giin ve 9 giin) ile test edilmistir. Daha uzun sekans uzunluklari (6r.
9 giin) ve daha biiylik esik degerleri (30 dk), daha yliksek dogruluk elde ediligi
gozlemlenmistir. Daha fazla katman sayis1 ve epoch degerleri uygulandiginda %87.42
dogruluk degeri ile performansi artig1 goriilmiistiir. Ayrica yliksek ugus trafigi verisine
sahip Cizelge 3.3’deki havaalanlarinda (6r. ATL ve LAS), modelin performans: daha
yiiksektir. Makalede yapilan ¢alisma ile LSTM ve derin RNN mimarilerinin ugus
gecikmesi tahmini i¢in etkili oldugunu g@stermistir. Derin 6grenme, geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar1 sunmakta ve ozellikle biiyiikk veri
setlerinde daha iyi performans gostermektedir. Gelecekte, daha fazla veri ve farkli

mimarilerle (6r. CNN) daha da iyi sonuclar alinabilecegi belirtilmistir.

Cizelge 3.3. Farkli havalimanlar1 i¢in model dogrulugu

Havalimani Dogruluk Yiizdesi

Atlanta (ATL) 90.95
Los Angeles (LAX) 86.96
Chicago (ORD 85.61
Dallas (DFW) 89.31
Denver (DEN) 89.82
New York (JFK) 86.51
San Francisco (SFO) 87.52
Charlotte (CLT) 91.80
Las Vegas (LAS) 91.81
Phoenix (PHX) 71.34

Yapilan bir bagka ¢alismada ugus gecikmelerini tahmin etmek i¢in ADS-B tabanl
biiyiilk veri ve makine O6grenimi yontemlerini birlestirerek kapsamli bir yaklasim
sunmaktadir. Gui G., Liu F., Sun J., Yang J., Zhou Z. ve Zhao D’nin yapmis oldugu
arastirmada, ugus gecikmesini etkileyen genis bir faktor yelpazesi ele alinmistir. Veriler,
ADS-B mesajlar1, hava durumu bilgileri, ugus programlar1 ve havaalani trafigi gibi

kaynaklardan toplanmis ve birlestirilmistir. Bu entegre veri setini kullanilarak, gecikme
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stirelerine gore Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5’deki gibi kategorilere ayirarak analiz etmeyi

hedeflemistir.

Cizelge 3.4. ikili simiflandirma gérevi (Binary Classification) (Gui et al., 2020)

Siuf Gecikme

Simif 0 Gecikme yok (ucus planlanan zamanda veya 15 dk’dan az bir gecikme ile kalkig/yapilmas).
Simif 1  Gecikme var (ugus 15 dk’dan fazla bir siireyle gecikmis).

Cizelge 3.5. Dort kategoriye ayrilan siniflandirma gérevi (Four Categories Classification) (Gui et al.,
2020)

Simf Gecikme

Sinif 0  Gecikme yok (0-15 dakika)

Smfl  Birsaatten az gecikme (15-60 dk.)
Simf2  Birila iki saat aras1 gecikme (60-120 dk)
Smif3  Iki saatin iizerinde gecikme (120+ dk)

Ugus gecikmesi tahmini i¢in LSTM ve Random Forest modelleri uygulanmistir.
Ayrica, bu iki model smiflandirma ve regresyon gorevlerinde karsilagtirilmistir.
Calismada Aralik 2018 ile Mayis 2019 arasinda toplanan 5.761 6geden olusan bir veri
seti kullanilmis olup 3.368 ugusta gecikme olmamistir. Random Forest tabanli model,
genellestirme kabiliyeti sayesinde daha dengeli sonuclar sunmustur. Ikili siniflandirma
gorevinde %90.2 dogruluk oranina ulagsmistir. Model, farkli kategorilerdeki ugus
gecikmelerini (Or. bir saatten az, bir-iki saat arasi, iki saatin iizerinde) tahmin edebilmistir,
ancak dort kategoriye ayrilan siniflandirma gorevinde dogruluk orani %70’e diismiistiir.
Bu durum, daha karmagik kategorilerin smirli veri ile modellenmesinin zorlugunu
gostermektedir. Diger taraftan LSTM tabanli modelin zaman serisi verilerindeki giiclii
performansi bu ¢aligmada vurgulanmaktadir. LSTM mimarisi, gegmis verilere dayanarak
gelecekteki gecikme durumlarini tahmin edebilme kapasitesine sahiptir. Ancak, sinirl
veri setleri nedeniyle bu modelde asir1 6grenme (overfitting) problemi gézlemlenmistir.
Egitim sirasinda dogruluk oran1 %99’a ulasirken, test verilerinde dogruluk orani belirgin
sekilde diigsmiistiir. Bunun nedeni, modelin genellestirme kabiliyetindeki sinirlamalardir.
Dropout katmani gibi diizenleme yoOntemleriyle asir1 6grenme sorunu bir miktar
hafifletilmistir, ancak tamamen ortadan kaldiritlamamistir. Bu sonuglar bize gelecek
calismalar i¢in daha genis veri setlerinin toplanmasi ve daha karmasik model

mimarilerinin tasarlanmasi onerilmistir.
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Ucus rotalarinin tahmin edilmesi, havacilik giivenligi ve operasyonel verimliligi
artirmak icin kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, makine 6grenimi ve derin 6grenme
yontemleri, ugaklarin gelecekteki hareketlerini yiiksek dogrulukla tahmin edebilmek i¢in
etkili araglar sunmaktadir. Ozellikle CNN ve LSTM gibi modellerin birlestirilmesiyle
olusturulan hibrit yapilar, ugus rotasi tahmini gibi zamansal ve mekansal 6zellikler i¢eren
karmasik problemlerin ¢6ziimiinde 6ne ¢ikmaktadir. Ma L, ve Tian S.’nin yapmis oldugu
calismada, ADS-B verileri gibi Cizelge 3.6’daki gergek ugus rotasi bilgileri kullanilarak,
ucaklarin enlem, boylam, ytlikseklik ve zaman gibi dort boyutlu (4D) hareketleri tahmin
edilmektedir.

Cizelge 3.6. Yoriinge noktasina ait 6zellikleri (Ma & Tian, 2020)

Parametre Yoriinge Noktasi
Zaman 2017-05-06 07:35:10
ICAO Addres Kodu 780E59
Ugus Numarasi XXX
Enlem /° 120.2188
Boylam /° 37.6415
Yiikseklik /feet 25600
Hiz /knot 398.399
Hiicum Agisi /derece 49.071

Deneysel g¢aligmalara baslamadan oOnce verilerdeki kayip veya tekrar eden
noktalardan arindirilarak ve normallestirme islemleri uygulanarak modele giris igin
hazirlanmistir. Tahmin islemleri, 6 ardisitk zaman dilimi (zaman, enlem, boylam,

yiikseklik, hiz ve yon) kullanilarak gelecekteki bir noktanin tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Calisma igerisinde BP(Backpropagation Neural Network - Geri Yayilim Sinir
Ag1) temel 6grenme algoritmasidi Bu algoritmada, modelin tahmin ettigi sonug ile gergek
sonug arasindaki hatay1 (loss) geriye dogru yayarak agirliklart giinceller ve bdylece
modelin 6grenmesini saglar. BP genellikle gradyan inisi (gradient descent) gibi
optimizasyon yontemleriyle birlikte ¢aligir. Buradaki model, tek adimli (single-step) ve
¢ok adimli (multi-step) tahminler i¢in tasarlanmigtir. Tek adimli tahminde (bir sonraki
zaman diliminde) CNN-LSTM modeli LSTM'ye gore %29.06, BP'ye gore ise %59.72
daha diisiik hata oranma sahiptir. U¢ adimli tahminde (t+1, t+2 ve t+3 zaman
dilimlerinde), CNN-LSTM'nin hata oran1 LSTM'ye gore %24.31, BP'ye gore %50.42
daha azdir. Son olarak bes adimli (t+1'den t+5'e kadar olan zaman dilimi) tahminde ise
CNN-LSTM, LSTM'ye gore %11.50, BP'ye gore %47.20 daha diisiik hata orani
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gostermistir. Modelin tahmin performansi K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) oOlgiitiiyle
degerlendirilmistir. CNN-LSTM modelinin tiim 6l¢iitlerde en diisiik hata oranlarina sahip
oldugunu gdstermektedir. Modelin MAPE'ye gore dogruluk oran1 %91 ile %95 arasinda
degismektedir. CNN-LSTM modelinin mekansal (longitude, latitude) ve zamansal
(altitude, time) verilerdeki giiclii performansini gergek verilerle olan korelasyonu agikca

Sekil 3.18’deki ti¢ boyutlu yoriinge tahmin grafiginde de gosterilmistir.

- Actual trajectory
#~+ CNN-LSTM

—ae LSTM

— PP

Sekil 3.18. Ug boyutlu yoriinge tahmini (Ma & Tian, 2020)

Literatiirdeki bu ¢alismalar, hem derin 6grenme yontemlerinin giiclinii hem de
ucus verilerinin analizi ve tahmininde kullanilabilecek yenilik¢i yaklasimlari ortaya
koymaktadir. Tez ¢aligmamizda, mevcut yontemlerin bir adim 6tesine gegilerek, ucus
rotasi tahmini ve gecikme tiirlerinin 6ngdriilmesi i¢in entegre derin 6grenme modellerinin

gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, tez kapsaminda gerceklestirdigimiz deneysel ¢alismalarin ayrintili
adimlar1 sunulmaktadir. Oncelikle veri kaynaklar1 ve 6zellikleri tanitilacak, ardindan veri
On isleme asamalari, model kurulumlari, egitim siirecleri ve performans degerlendirmesi
icin kullanilan metrikler agiklanacaktir. Son olarak, elde edilen deney sonuglari

yorumlanacak ve karsilastirmalar yapilacaktir.

4.1. Deney Ortam ve Altyapi

Bu calismadaki deneysel siirecler, yiiksek hesaplama giicli gerektiren modellerin
egitimi ve tahmin islemlerini kolaylastirmak amaciyla Google Colab platformu iizerinden
ve Victus HP Laptop Windows 11 Pro 13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700H 2.40 GHz
16 GB RAM NVIDIA GeForce RTX 4050 Laptop GPU 6 Gbytes ile yiirtitiilmistiir.
Google Colab, arastirmacilara iicretsiz GPU (NVIDIA Tesla T4 veya P100) erisimi

saglayarak derin 6grenme modellerinin egitim siirelerini nemli dl¢lide kisaltmaktadir.

Calisma sirasinda Python 3.9 ve TensorFlow/Keras 2.x siirimleri, scikit-learn,
pandas, numpy ve matplotlib gibi kiitliphaneler kullanilmistir. Bu ortam, gerekli tiim
bagimliliklarin kolaylikla kurulmasina, modellerin hizli bir sekilde test edilmesine ve

sonuglarin tekrarlanabilir bir bigcimde sunulmasina olanak tanimaistir.

Bilgisayar altyapisinin detay1, ¢calismanin herhangi bir yerel donanim sinirlamasi
olmaksizin gergeklestirilmesini saglamis, bu sayede model mimarileri ve hiperparametre
deneyleri hizl1 ve pratik bir bi¢cimde yiiriitiilebilmistir. Bu kosullar altinda elde edilen
sonuglar, benzer donanim veya Google Colab gibi bulut tabanli platformlar kullanilarak

tekrar elde edilebilir 6zelliktedir.

4.2. Veri Seti ve Hazirlik Siireci

4.2.1. Ugus gecikme tahmini i¢in kullanmilan veriler

Deneysel c¢aligmalar i¢in ABD Ulastirma Bakanligt (USDOT) On-Time

Performance veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, belirli bir donem (Ocak-Eyliil 2024)
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boyunca LAX — JFK, LAS-LAX ve ATL-MCO rotalarinda gergeklestirilen uguslara ait
kalkis, varis zamanlari, gecikme bilgileri ve havayolu gibi bilgileri igermektedir. Ham
veriler farkli aylara ait CSV dosyalarindan elde edilmistir. Ele alinan rotalarda aylik
bazda gerceklesen ucus sayilart Sekil 4.1°de gdsterilmistir. Yine bu rotalarda ay bazinda
gerceklesen gecikmeli uguslarin sayist Sekil 4.2°de gosterilmistir. Analiz ¢alismasinin
yapildig1 aylar igerisindeki rotalar boyunca yapilan uguslarda ortalama gecikme siireleri
Sekil 4.3’te incelenmistir. Ug¢ rotada da en fazla ucus gecikmesi Temmuz ayinda
gerceklestigi gbzlemlenmistir. Gecikmelerin en fazla oldugu bu ay i¢in rota tahmin

calismasi yapilmistir.

Ocak Subat Mart Nisan =~ Mayis = Haziran Temmuz Agustos Eyliil
B LAX_JFK 752 722 787 784 828 820 887 876 855
HLAS LAX 755 742 762 777 830 768 809 840 788
EATL_MCO 792 733 816 788 781 732 728 707 695

1000
900
80
70
60
50
40
30
20
10

Ucus Sayisi
o o o o o o o o

o

mLAX_JFK mLAS LAX ®ATL_MCO

Sekil 4.1. Ay bazinda gergeklesen ugus sayisi
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350
314
300 276 27
253

z 250 237 23
5; 215 214
” 195
2 200 183 181 1928 1809 180
o 15 15 16 15 6 15452
g 150 13 38 13
3 95
3 100 -

50 I I

0

Ocak Subat Mart Nisan ~ Mayis Haziran Temmuz Agustos Eyliil
Aylar

mLAX_JFK ®=LAS LAX ®=ATL _MCO

Sekil 4.2. Ay bazinda gergeklesen gecikmeli ugus sayisi

50
45
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—LAX_JFK
——LAS_LAX
——ATL_MCO

Gecikme Siiresi(dakika)

Sekil 4.3. Gergeklesen uguslarin varis zamanlarina gore gecikme siireleri
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4.2.2. Ucus rota tahmini icin kullamilan veriler

Ugus rota tahmini i¢in gerekli olan veriler, ADS-B tabanli ugus bilgisi saglayan
cevrimi¢i kaynaklardan elde edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, ger¢ek ve gecmis
zamanli ugus izlerini dijital havacilik verileriyle sunan FlightAware’den

(https://www.flightaware.com) elde edilmistir. Ugus ortalamasinin ve ortalama gecikme

siiresinin en fazla oldugu donem bakimindan Temmuz 2024 igerisinde gerceklesen
ucuslar ele alinmistir. LAX-JFK, LAS-LAX ve ATL-MCO rotalarinda Delta Airlines,
American Airlines, Southwest Airlines ve United Airlines ile gergeklesmis uguslarin ugus
takip kayitlar1 veriseti olarak kullanilmistir. Herbir rota ic¢in yaklasik 12000 konum

noktasi verisi islenmistir.

Cizelge 4.1. ADS-B verisi

Parametre Yoriinge Noktast
Timehex 1731256930
Enlem () 33.7384
Boylam (°) -116.6324
irtifa (feet) 30.075

Hiz (knot) 468

Yon () 90

Toplanan ADS-B verileri, ilgili ugusun kalkistan varisa kadar olan zaman
diliminde diizenli araliklarla (30 saniyelik araliklar) alinan konum noktalarindan
olusmaktadir. Her bir ugus i¢in elde edilen veri, Cizelge 4.1’de 6rnegi verilen zaman serisi
biciminde enlem, boylam, irtifa, hiz, yon gibi 6zellikler icerir. Bu zaman serisi verisi,
ugusun planli rotasindan fiilen nasil saptigini anlamak ve gelecekteki konum bilgisini

tahmin etmek tlizere kullanilmistir.


https://fr24api.flightradar24.com/
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Sekil 4.5. LAX-JFK, LAS-LAX ve ATL-MCO rotalarinda gergeklestirilen ugus grafigi

4.3. Veri On Isleme Adimlar:

Ugus gecikme verileri ve ADS-B verileri ham verilerden okunarak zaman serisi
bilgisine gore kronolojik siraya gore okunur. Okunan degerlerden siitunlarda eksik
degerlerin bulundugu yerler incelenir. Burada gecikme degerleri (ARR DELAY,
DEP_DELAY) eksik olan satirlar ¢ikarildi. Rota verilerinde eksik konum bilgilerinin
(enlem, boylam) oldugu satirlar ugus izindeki bu noktalar lineer enterpolasyon veya en
yakin zamandaki gegerli konumun kullanimiyla dolduruldu. Ancak eksik verinin fazla
olmast durumunda ilgili ugus analizden ¢ikarilmistir. Gecikme degerleri ¢ok biiyiik
pozitif degerler (6rnegin 100 dakikay1 agsan gecikmeler) veya negatif degerlerin oldugu
uguslar degerlendirmeye alinmamigtir. Rota verilerinde de cografi konumlar mantiksiz
noktalar (6rnegin aniden ¢ok uzakta bir konum) ise yine degerlendirmeye alinmamustir.
Gecikme tahmini i¢in kullanilan verilerde havayolu (OP_CARRIER), havaalam
(ORIGIN, DEST) gibi kategorik ozellikler Label Encoding yontemiyle sayisal forma
dontistiirilmiistiir. Kullanilan her iki modelde (CNN, LSTM) veriler 0-1 araligina
(StandardScaler) 6lgeklenmesi ile veriler egitim siireci igin istikrarli hale getirilmistir.
Rota tahmini i¢in her ugusun verisi bir zaman serisi olarak ele alinir. Kullandigimiz
LSTM modeli geregi, sabit uzunlukta giris penceresi (6rnegin 10 zaman adimi) secilerek
her ugus icin [t-(10-1) ... t] araligindaki gézlemler giris, t+1 zaman adimindaki konum
hedef olarak tanimlanmistir. Bu islemi tiim uguslar i¢in yaparak model giris-¢ikis ciftleri

elde edilmistir. Genel kural verinin %80’i egitim, %20°si test i¢in ayrilmistir. Rota
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tahmini icin zaman serisi yapist oldugu icin, gelecege dair tahmin yapilmasi
gerektiginden veri kronolojik olarak egitim ve test setine bolinmiistiir. Son olarak
temizlenmis, encode edilmis ve dlgeklenmis veriler son bir kez inceleyerek ortalama,

standart sapma, minimum ve maksimum degerleri kontrol edilmistir.

4.4. Model Kurulumu ve Hiperparametreler

Bu boéliimde ugus gecikmesi ve rota tahmini i¢in kullanilan modellerin se¢imi,
yapilandirilmas: ve hiperparametre optimizasyonu siirecleri aciklanmaktadir. Secilen
modellerin her biri, incelenen problem tipine ve verinin yapisina uygun olacak sekilde

tasarlanmis, performansi artirmak amaciyla ¢esitli hiperparametre denemeleri yapilmaistir.

Ugus gecikmesi tahmini i¢in CNN metodunun seg¢ilmesinin temel nedeni, CNN'in
verilerdeki yerel driintiileri ve iliskileri etkili bir sekilde 6grenme yetenegidir. Ozellikle,
zaman serisi verilerindeki ardisik iligkileri analiz edebilmesi ve birden fazla 6zelligin
oldugu uguslarin ayi, aym ginii, havayolu kodu, haftanin giinii, kalkis ve varis
havaalanlar1 ile planlanan kalkis saatini iceren Ozelliklerden etkilesimlerini
yakalayabilmesi, bu yontemi ugus gecikmesi gibi ¢ok boyutlu bir problem i¢in ideal hale

getirmektedir.

CNN, ucus verilerindeki karmasik paternleri otomatik olarak dgrenerek, manuel
ozellik miihendisligi ihtiyacini azaltir. Ayrica, CNN'in havacilik gibi operasyonel veri
setlerinde biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisabilme kapasitesi, modeli hem 6l¢eklenebilir hem
de giivenilir bir tahmin arac1 haline getirir. Ozellikle MaxPooling ve Dropout gibi
diizenlilestirme teknikleriyle birlestirildiginde, CNN hem dogruluk hem de genelleme

yetenegi agisindan giiglii bir performans sergileyebilir.

Oncelikle, kategorik &zellikler olan havayolu kodu, kalkis ve varis havaalanlari
Label Encoding yontemiyle sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu islem, modelin
kategorik verileri isleyebilmesini saglamistir. Ardindan, tim Ozellikler Min-Max
Olgeklendirme ile 0 ile 1 araligina normalize edilmistir. Normalizasyon, modelin daha
hizli ve kararli bir sekilde 6grenmesine yardimci olurken, 6zellikler arasindaki 6lgek
farkliliklarint ortadan kaldirmistir. Modelin zaman serisi verilerini 6grenebilmesi i¢in

veriler 40 zaman adimi igeren dizilere boliinmiistiir. Gizli katmanlarda 6grenmeyi



57

hizlandirarak, gradyan kaybolma sorununu azaltarak ve dogrusal olmayanlik
kazandirarak modelin karmasik iliskileri 6grenebilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonu ReL.U
secildi. Konvoliisyon, MaxPooling ve Dropout katmanlari uygulanarak modelin
performans1 ve genelleme kabiliyeti desteklenmistir. Konvoliisyon ve havuzlama
islemlerinin ardindan veriler, Flatten katmani ile diizlestirilerek tam baglantili katmanlara
uygun hale getirilmistir. 256 néronlu Dense katmani, modelin daha karmasik iligkileri
O0grenmesine olanak tanirken, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak dogrusal
olmayan iliskilerin modellenmesi siirdiiriilmiistiir. Son olarak, linear aktivasyonlu tek bir
noérondan olusan ¢ikis katmani, ugus gecikme siiresini tahmin etmektedir. Model, Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilarak derlenmistir. Adam, adaptif 6grenme oranlariyla
modelin hizli ve etkin bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir. Kayip fonksiyonu olarak
Ortalama Kare Hatas1 (MSE) secilmistir; bu, tahmin edilen degerlerle gergek degerler
arasindaki farklarin karesinin ortalamasini alarak modelin hatasini minimize etmeye
yardimci olur. Ayrica, Ortalama Mutlak Hata (MAE) metrigi de modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Rota tahmininde LSTM mimarimizin girdi asamasinda veri olarak her 6rnek son
20 zaman adimmina (time_step=20) ait unixtime, irtifa ve yer hiz1 6zelliklerini igerir.
LSTM modeli yapisi geregi olusturdugumuz diziler 3 boyutlu [6rnek sayisi, zaman adimi,
ozellik sayisi] tensor modeller olusturulmustur. Cikt1 verisi olarak, model her bir girdi
penceresi i¢in enlem ve boylam degerlerini tahmin etmek {izere tasarlandi. Dolayisiyla
¢ikis katmaninda 2 noron bulunmaktadir (1 ndéron enlem, 1 néron boylam igin).
Modelimize tek bir LSTM katmani eklendi ve bu katman 20 gizli birime (néron) olarak
ayarlanmistir. NOoron sayisi arttikga modelin zaman serisi paternlerini 6grenme kapasitesi
artar, ancak hesaplama maliyeti de yiikselecegini belirtebiliriz. Ayrica (overfitting) olma
durumu da muhtemeldir. Daha az noron, daha basit bir model demektir. Bu segim
deneme-yanilma veya hiperparametre optimizasyon teknikleriyle olusturulmustur. LSTM
katmaninin ¢ikt1 vektorii yani Dense katmani 2 boyutlu bir ¢ikti elde etmektedir. Boylece
2 ¢iktili dense katmani, modelin tek bir zaman adimi sonrasindaki enlem ve boylam

degerlerini tahmin etmesini saglar.
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4.5. Egitim Siireci

Derin 6grenme modellerini bir probleme uyarlarken, en kritik asamalardan biri
egitim (training) siirecidir. Bu siirecte, model belirli bir veri kiimesinden (egitim seti)
yararlanarak hedef degiskeni en iyi sekilde tahmin etmeyi, siniflandirmayi veya bir bagka
gorevi yerine getirmeyi Ogrenir. Egitim islemi, modelin baslangigta rastgele secilen
agirliklarinin, hatay1r minimize edecek yonde sistematik olarak giincellenmesini igerir. Bu
giincellemeler sonucunda model, veri kiimesindeki Oriintiileri (patterns) ve iliskileri
kavramaya baglar. Egitim siirecinin amaci, modeli yalnizca egitim verisini ezberletmek
degil, ayn1 zamanda yeni, daha 6nce goriilmemis veriler iizerinde de yiiksek performans

gosterebilecek bir genelleme yetenegi kazandirmaktir.

Ucus gecikmesi tahmininde kullandigimiz CNN modelinin egitimi sirasinda kayip
fonksiyonu (loss function) olarak Ortalama Kare Hatast (MSE) kullanildi. MSE ile
tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki farkin karesini alarak biiylik hatalarin
modele daha fazla ceza vermesini saglandi. Bu sayede modelin tahminlerinin hedef
degiskene daha yakin olmasi amaglanmis oldu. Optimizasyon silirecinde Adam
algoritmasi ile. adaptif 6grenme saglayarak model parametreleri daha hizli ve kararli bir
sekilde gilincellenmesi saglandi. Model, tam egitim verisi kiimesini 100 kez dolasarak
(epoch sayis1), parametrelerini defalarca giinceller. Yiiksek sayida epoch, modelin
veriden daha fazla 6grenmesine olanak tanir, ancak asir1 6grenme (overfitting) riski de
tasir. Her gilincelleme adiminda (backpropagation), sadece 2 O&rnek iizerinden
(batch_size=2) modelin agirliklar1 giincellendi. Kii¢iik batch boyutu ile modelin sik sik
agirlik gilincellemesi yapmasina olanak tanir, ancak egitim siiresini uzatabilir. Cogu
durumda 16, 32 veya 64 gibi daha biiyiik batch boyutlar tercih edilir; burada segilen 2
degerinin se¢gmemizin amacit modelin segtigimiz veri kiimesinde hizli giincellenmesini

saglamaktir.

LSTM modeli ile ¢alistigimiz yapida da kayip fonksiyonu MSE se¢ilmistir. Adam
optimizasyon algoritmasi ile egitim asamasi olusturulmustur. Epoch sayis1 100 secilerek

hizli glincelleme amaglanmastir.
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4.6. Performans Olgiitleri

Modellerin egitimi ve dogrulanmasi siirecinde ulasilan son asamadir. Elde edilen
sonuglarin gegerli ve gilivenilir oldugunun gosterilmesi amaciyla performansin nicel
olarak degerlendirilmesidir. Bu asama, modelin yalnizca egitim verisine uyum
saglamakla kalmayip, yeni ve goriilmemis veri tizerinde de iyi bir genelleme kapasitesine
sahip olup olmadiginin ortaya konmasi agisindan kritik nem tasir. Model sonuglari farkli
modeller, 6zellik setleri veya hiperparametre ayarlar1 ile karsilastirilabilir ve hangi

yaklasimin en iyi sonucu verdigi objektif olarak belirlenebilir.

Bu ¢alismada hem ugus gecikmesi tahmini (CNN modeli) hem de ugus rotasi
tahmini (LSTM modeli) i¢in performans Olgiitii olarak Ortalama Kare Hatas1 (Mean
Squared Error , MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) ve Kok
Ortalama Kare(Root Mean Squared Error, RMSE) kullanilmistir. MAE, tahmin edilen
degerler ile gergek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alarak

elde edilir.
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5. BULGULAR

Bu calismada ugus gecikmesi ve rota tahminlerini ayr1 modellerle analiz ederek
iki farkli boyutta havacilik operasyon bilgisine elde ettik. Tez calismas1 kapsaminda veri
setleri CNN ve LSTM algoritmalar ile egitilmistir. Bu sayede, ucuslarin zaman
boyutundaki performans sorunlarin1 (gecikme) ve mekansal yondeki varyasyonlarini
(rota sapmasi) inceleyerek, karar vericilerin operasyonel planlamalari daha saglikli

yapabilmeleri amag¢lanmistir.

Egitim siireglerinde, uygun veri 6n isleme adimlari, ozellik se¢imi ve
hiperparametre ayarlamalar1 gergeklestirilmis, farkli donemlerden elde edilen verilerle
calisarak modellerin genelleme yetenekleri test edilmistir. Gecikme tahmini tarafinda,
uzun donem verileri (Ocak-Eyliil 2024), degisen mevsimsel kosullar ve operasyonel
yogunluklarin modele tanitilmasina imkan vermistir. Rota tahmini tarafinda ise, belirli
bir doneme (Temmuz 2024) odaklanilarak mevsim geg¢isinin rota varyasyonlarina etkisi

incelenmistir.

5.1. Ucus Gecikme Tahmini Bulgu Sonuclar:

Havayolu ugus gecikme tahmini modelinin her bir parametresi i¢in en uygun
hiperparametre degerleri, hiperparametre optimizasyonu siireciyle belirlenmistir. Bu
siirecin sonucunda elde edilen hiperparametre degerleri ve ilgili sonuclar Cizelge 5.1 ve
Cizelge 5.2°de sunulmaktadir. Cizelge 5.1 incelendiginde yaklasik 900 epoch civarinda
hata metrikleri en diisiik seviyelere ulasirken, 1000 epoch’ta hafif bir artis gézlenir. Bu
durum modelin potansiyel olarak en iyi performansini elde etmek i¢in ¢ok uzun egitime
gerek olmayabilecegini, belirli bir noktada erken durdurma mekanizmasinin kullanilarak
gereksiz zaman ve kaynak harcamasinin dnlenebilecegini gostermektedir. Modelinizin
farkli batch size degerlerine karsi gosterdigi Cizelge 5.2°deki performans metriklerinin
olduk¢a benzer oldugunu ve genel olarak modelin batch size degisikliklerine karsi
dayanikli oldugunu gostermektedir. Ancak, batch_size 128 degeri, en diisiik RMSE, MSE

ve MAE degerlerine ulagarak modelin en iyi performansini sagladigini goriiyoruz.
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Cizelge 5.1. Farkli epoch sayilarinda model performans metrikleri

Epoch RMSE MSE MAE
100 0.270 0.0730 0.201
200 0.270 0.0729 0.202
300 0.268 0.0722 0.201
400 0.269 0.0724 0.201
500 0.269 0.0726 0.202
600 0.266 0.0711 0.199
700 0.267 0.0713 0.199
800 0.265 0.0706 0.197
900 0.263 0.0695 0.195
1000 0.264 0.0697 0.197

*batch_size=256

Cizelge 5.2. Batch Size degerlerine gore model performans metrikleri

batch_size RMSE MSE MAE
8 0.265 0.070 0.2
16 0.265 0.070 0.198
32 0.266 0.071 0.198
64 0.266 0.071 0.199
128 0.262 0.069 0.197
256 0.263 0.069 0.196
*epoch=100

Modelimizde egitim verisinin asir1 uyum sagladigini Sekil 5.1°de gorebiliyoruz.
Ayni zamanda dogrulama verisi tlizerinde performansi artmamaktadir. Egitim kaybinin
dogrulama kaybindan daha diisiik seyretmesi beklenen bir durumdur. Ancak aradaki fark
biiylimeye basladiginda, modelin asir1 6grenme(overfitting) yaptigi sdylenebilir. Bu
durumdan kaginmak i¢in veri arttirma, dropout ve hipermetre optimizasyonu yapilmistir.
Bu grafikte dogrulama kaybinin belirli bir noktadan sonra artmamasi olumlu bir isarettir.
Modelin egitim performansi siirekli iyilesirken, dogrulama performanst belirli bir

noktadan sonra sabit kalmustir.

Sekil 5.1 Model Loss Grafigi
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5.2. Ucus Rota Tahmini Bulgu Sonuclar:

Bu boliimde, ugus rota tahmini ¢alismalara yonelik elde edilen bulgular ve
sonuglar detayl bir sekilde ele alinmaktadir. Rota tahmini, u¢aklarin ADS-B verilerine
dayanarak ge¢mis zaman adimlarindaki konum (enlem-boylam), hiz ve irtifa gibi
degiskenler kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu siiregcte, LSTM modeli tercih edilmis ve
zaman serisi verilerindeki ardisik bagimliliklarin yakalanmasi hedeflenmistir. Model,
ucusun ilerleyen zaman adimlarinda konum koordinatlarini tahmin ederek gergek rotadan

olan sapma oranini analiz etmeye yonelik olarak yapilandirilmistir.

Modelin tahmin ettigi enlem (latitude) ve boylam (longitude) degerleri, gergek
degerlere oldukg¢a yakin ¢ikmistir. Bu durum, hem grafiksel gorsellestirme Sekil5.2 hem
de tablo verileri Cizelge 5.3 iizerinden agik¢a gdzlemlenmistir. Ozellikle tahmin edilen
koordinatlar ile ger¢ek koordinatlar arasindaki farklarin oldukga kiiciik oldugu, tahmin
sonuglarinin modelin yiiksek dogrulukla ¢alistigini gosterdigi sdylenebilir. Tahmin edilen
rota, genellikle ger¢ek rotaya biiyiik dl¢iide uyum gostermistir. Ortalama mutlak hata
(MAE), tahmin edilen ve gercek konumlar arasindaki farklar i¢in 0.054 derece olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 5.3. Gergek ve tahmini konum bilgileri tablosu

Gergek Konum Tahmini Konum
36.8866 -102.1193 36.8563 -102.4007
36.8931 -102.0864 36.859 -102.38296
36.8931 -102.0864 36.863 -102.3601
36.9005 -102.0587 36.8658 -102.3443
36.9105 -102.1677 36.9097 -102.2237

_;/,.-—«;‘_--P

Sekil 5.2 3D Ugus rotasi: gergek ve tahmin edilen koordinatlar
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

6.1. Sonuclar

Bu arastirmada, ugus rotasi tahmini ve ugus gecikmesi tahmini iizerine derin
O6grenme tabanli yontemler kullanilarak kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir. LAX-
JFK rotas1 iizerindeki ucus verileri, ucus operasyonlar1 ve hava trafigi kontrol
stireclerinde iki kritik unsuru, ugus rotasi ve gecikme tahminini anlamak ve modellemek
icin kullanilmistir. Arastirma sonuglari, bu iki faktoriin birbiriyle giiclii bir iliskiye sahip
oldugunu ve her iki unsurun optimize edilmesinin ugus operasyonlari agisindan biiyiik

Onem tasidigini ortaya koymaktadir.

Arastirma kapsaminda, ugus gecikmesi tahmini igcin CNN modeli, ugus rotasi
tahmini i¢in ise LSTM modeli kullanilmistir. Bu modellerin performanslari, dogruluk ve
hata oranlari ile degerlendirilmistir. CNN modeli, ugus gecikmelerini tahmin etmek igin
Ocak-Eyliil 2024 tarihleri arasindaki ugus verilerini analiz etmis ve yaklasik 20 dakikalik
bir ortalama mutlak hata (MAE) ile tatmin edici bir performans gostermistir. Ugus
gecikmesi incelenen donem itibari ile trafik yogunlugu ve ugus saatleri gibi faktorlerden
etkilenmistir. Bu durum, ucus rotasi ve gecikme tahminlerinin birbirini destekleyici
nitelikte olabilecegini gostermektedir. LSTM modeli ile de ugus rotasi tahmininde gegmis
zaman adimlarindaki enlem, boylam, irtifa ve hiz bilgilerini kullanarak gelecekteki ugus
konumlarinm1 olduk¢a basarili bir sekilde dngormiistiir. Ortalama sapma orani (MAE)

0.054 derece ile %5.4 oran olarak hesaplanmustir.

Ucus rotasi analizi, modern havacilik endiistrisinde operasyonel verimlilik, yakit
tiketimi ve yolcu memnuniyetini etkileyecek olan ugus gecikmesinin 6nlenebilmesi
adina kritik bir 6neme sahiptir. Rota tahmini, ugus siirecinde meydana gelebilecek
sapmalarin ongoriilmesi ve bu sapmalarin etkilerinin minimize edilmesi agisindan
stratejik bir ara¢ olarak kullanilabilir. Bu calismada elde edilen bulgular, ugus rotast

tahmininin agagidaki nedenlerle 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir:

e Yakit ve Maliyet Optimizasyonu: Rota sapmalari, ugus siiresinin uzamasina

ve dolayisiyla yakit tiikketiminin artmasina yol agar. Tahmin edilen rota
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bilgileri kullanilarak daha verimli ugus rotalar1 olusturulabilir ve operasyonel

maliyetler azaltilabilir.

e Ugcus Giivenligi: Hava durumu, trafik yogunlugu veya ani rota degisiklikleri
gibi faktorler ugus giivenligi acisindan kritik 6neme sahiptir. Rota tahmini
modelleri, bu tiir faktorlerin etkilerini 6nceden tahmin ederek ugus ekiplerinin

daha bilingli kararlar almasina yardimci olabilir.

e Havayolu Operasyonlarinin Verimliligi: Rota sapmalarinin azaltilmasi,
havayolu operasyonlarinda zamaninda kalkis ve varis oranlari artirabilir.
Bu, havayolu sirketlerinin operasyonel giivenilirligini ve miisteri

memnuniyetini artirir.

e Operasyonel Zorluklarin Belirlenmesi: Rota tahmini ve gecikme tahmini
sonuglarinin  birlestirilmesi, operasyonel darbogazlarin belirlenmesine
yardimei olabilir. Ornegin, belirli bir hava sahasinda sik¢a yasanan rota
sapmalar1 ve gecikmeler, havayolu sirketleri icin potansiyel iyilestirme

alanlarini isaret edebilir.

e Hava Durumu ve Trafik Etkilerinin Modellenmesi: Hava durumu ve hava
trafik yogunlugu gibi faktorler hem rotayr hem de gecikmeyi etkileyen temel
unsurlardir. Bu ¢alismada elde edilen bulgular, bu faktorlerin ugus
operasyonlarma olan etkilerinin detayli bir sekilde modellenmesi gerektigini

ortaya koymaktadir.

6.2. Oneriler

Bu calisma, ugus rotas1 ve gecikme tahmini siire¢lerinde derin 6grenme tabanh
modellerin  uygulanabilirligini ve etkinligini ortaya koymustur. Analizlerde
gerceklestirilen rota tahminleri, ugus operasyonlarinin optimize edilmesi ve havayolu
endiistrisindeki verimliligin artirilmasi agisindan 6nemli bulgular sunmaktadir. Aragtirma
sonucunda, ucus gecikmeleri ile ugus rotasi arasinda Onemli bir iligki oldugu

belirlenmistir. Gecikmelerin biiylik 6lctide trafik yogunlugu ve operasyonel zorluklardan
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kaynaklandigi, ayni faktorlerin ugus rotasindaki sapmalara da neden oldugu
gdzlemlenmistir. Ozellikle yogun hava trafik donemlerinde meydana gelen rota
sapmalarinin, ugus siirelerini uzatarak gecikmelere katkida bulundugu tespit edilmistir.
Elde edilen sonuglar her iki modelin de ugus operasyonlarinin gelecekteki durumlarini
ongdrmede giiclii araclar olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ozellikle rota
tahminlerinin dogrulugu, ugus operasyonlarinin daha verimli bir sekilde yonetilmesine

olanak taniyacak niteliktedir.

Gecikme ve rota tahmini siireglerinin entegre bir analizi ile rota tahmini sirasinda
ortaya ¢ikan sapmalarin gecikme tahmin modellerine dogrudan girdi olarak eklenmesi,
her iki modelin dogrulugunu artirabilir. Hava durumu, riizgar hizi, hava trafik yogunlugu
gibi dinamik faktorler hem gecikme hem de rota tahminlerine dahil edilerek modellerin

gercek operasyon kosullarini daha iyi temsil etmesi saglanabilir.

Rota sapmalarinin ve gecikmelerin minimize edilmesi, yakit tiiketimi ve
operasyonel maliyetlerin azaltilmasinda 6nemli bir rol oynayabilir. Bu kapsamda, tahmin
edilen rota bilgileri, daha kisa ve daha verimli hava yollarinin belirlenmesinde
kullanilabilir. Havayolu sirketleri, bu tahmin modellerini kullanarak kalkis ve varig

planlamalarinda daha kesin 6ngoriilerde bulunabilir ve yolcu memnuniyetini artirabilir.

Daha biiylik veri kiimeleriyle calisilarak modellerin genelleme yetenegi
artirlabilir. Ornegin, LAX-JFK disindaki rotalar icin de benzer analizler yapilarak

modelin farkli operasyonel kosullara adaptasyonu test edilebilir.

Hibrit modellerin (6rnegin CNN-LSTM) gelistirilmesi, rota tahmini dogrulugunu

daha da artirabilir ve bu dogrultuda daha karmasik operasyonel oriintiiler 6grenilebilir.

Bu c¢alismanin sonucglari, modern havacilik operasyonlarinin optimize
edilmesinde ugus gecikmesi ve rota tahmini analizlerinin kritik bir rol oynadigini
gostermektedir. Calisma kapsaminda gelistirilen modeller, operasyonel siireclerin
iyilestirilmesine ydnelik énemli bir adim teskil etmektedir. Onerilen iyilestirmeler ve
gelecekteki caligmalar, bu modellerin daha genis bir kapsamda uygulanabilirligini
artirabilir ve havayolu endiistrisinin karsilastig1 operasyonel zorluklarin iistesinden

gelinmesine katkida bulunabilir. Bu baglamda, ugus rotas1 ve gecikme tahmini iizerine
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yapilacak daha fazla ¢aligma, havacilik giivenligi ve miisteri memnuniyetinin

artirllmasinda 6nemli bir rol oynayacaktir.
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