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OZET

HAVA TRAFIK AKISININ IYILESTIRILMESI ICIN
RASSAL ORMAN VE DERIN SiNiR AGLARI TABANLI
VARIS ZAMANI VE YORUNGE TAHMINI

Onur BASTURK
Hava Trafik Kontrol Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2021
Danisman: Dog¢. Dr. Cem CETEK

Bu calismada Yesilkdy Terminal Kontrol Sahasi icerisinde yer alan Istanbul Atatiirk
Havalimani’na inis yapan ucaklarin varis zamanlarinin ve terminal kontrol sahasi igerisinde
izledikleri yoriingelerin rassal orman ve derin sinir aglari yontemleri kullanilarak tahmini
gerceklestirilmistir. 2018 yili Nisan-Agustos aylar1 arasinda Istanbul Atatiirk Havalimani’na inis
yapan ugaklar i¢in genel ugus bilgileri, yoriinge verileri ve havacilik amagli rutin hava raporlari
farkli kaynaklardan elde edilerek makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilacak egitim ve test
kiimeleri olusturulmustur. Varig zamaninin tahmini i¢in rassal orman ve derin sinir aglar
yontemleri kullanilarak 51.902 ugusa ait verilerle makine 6grenmesi modelleri elde edilmistir.
Elde edilen makine 6grenmesi modellerinin planlanan varis zamanina gore tahmin hatalarimi
kalkistan itibaren %64 oraninda, terminal kontrol sahasina giristen itibaren ise %84 oraninda
azalttig1 tespit edilmistir. Benzer sekilde yoriinge tahmini i¢in derin sinir aglari yontemi
kullanilarak 187.509 adet yoriinge noktas1 i¢in makine dgrenmesi modeli egitilmistir. Modelin
dogrulugu uyum derecesi (R?) ile dlgiilmiis ve tahmin edilen ¢iktilar igin 0.96-0.97 araliginda

degerler elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Hava trafik kontrol, Makine 6grenmesi, Rassal orman, Yapay sinir aglari,

Derin 6grenme
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ABSTRACT

PREDICTION OF AIRCRAFT ESTIMATED TIME OF ARRIVAL
AND TRAJECTORY USING RANDOM FORESTS
AND DEEP NEURAL NETWORKS
FOR IMPROVEMENT OF AIR TRAFFIC FLOW

Onur BASTURK
Department of Air Traffic Control
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2021
Supervisor: Assoc. Prof. Cem CETEK

In this study, arrival times and trajectories of flights to Istanbul Ataturk International
Airport which resides in Yesilkdy Terminal Maneuvering Area, were predicted using random
forests and deep neural network methods. General flight information, trajectory data and
meteorological aerodrome reports for arrivals to Istanbul Ataturk International Airport between
April-August 2018 were obtained from different data sources and training/test data sets to be
used in machine learning methods were generated. Random forests and deep neural network
methods were used for the prediction of arrival times and machine learning models were obtained
using data for 51.902 flights. The machine learning models decreased the prediction errors with
respect to the scheduled time of departure in 64% immediately after departure and 84% after
entrance to terminal maneuvering area. Similarly, deep learning method was used for trajectory
prediction and machine learning model was trained with 187.509 trajectory points. The accuracy
of the model was measured using the degree of fitness (R?) and values close to 1 (0.96-0.97)

were obtained for the predicted outputs which correspond to a high degree of fitness.

Keywords: Air traffic control, Machine learning, Random forest, Neural networks, Deep

learning
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1. GIRIS

Son on yillik donem iginde (2010-2019), diinya iicretli-tarifeli yolcu trafigi yillik
ortalama %6,1 artis ile 2019 y1linda 4,5 milyar1 gegmistir (Devlet Hava Meydanlar isletmesi
[DHMI], 2020). Ayrica, kiiresel boyutta gergeklesen ticari uguslarin 2010-2018 déneminde
%27 art1s ile 30 milyondan 38 milyona yiikseldigi goriilmiistiir (http-1). Avrupa’da ise 2019
yilinda toplam ucgus sayist 11,1 milyon ile rekor kirmistir. 2018 yilinda yapilan tahminlere
gore, Avrupa hava trafiginin 2035 yilindan itibaren, yillik 15 milyon ugusun iizerine ¢ikacagi
Ongoriilmiis (Single European Sky ATM Research [SESAR], 2020), ciddi onlemler
alinmadig1 taktirde, 2040 yilinda havaalanlarimin yaklasitk 1,5 milyon ucusu
karsilayamayacagi ve 160 milyon yolcunun ugamayacagi ifade edilmistir (European
Organisation for the Safety of Air Navigation [Eurocontrol], 2018). Buna ragmen yol ve
havaalani agmin son derece yogun olacagi ve giinliin cogunda yaklasik tam kapasiteyle
calisan biiyiik havaalanlarinin sayisinin 6’dan 16’ya ¢ikacagi belirtilmistir. Bu durumda 2016
yilinda ucus basmna 12 dk. olan gecikmelerin 2040 yilinda 20 dk. civarinda olacagi ve
glinimiizde her giin 1-2 saat gecikme yasayan 50 bin yolcunun, 2040 yilinda 470 bine
ulasacag1 vurgulanmstir. Tlgili dénemlerde yapilan bu tahminlere gore hava trafik sisteminin
en Oncelikli sorununun mevcut kapasitenin gelistirilmesi oldugu ifade edilmistir.

Ancak 2019 yilinin sonlarinda ortaya ¢ikan yeni tip Koronaviriis (Covid-19) havacilik
sektoriinii ciddi bi¢gimde etkilemistir. 2020 y1l1 i¢in tahminler incelendiginde, yolcu sayisinda
2019 yilina kiyasla %60’a yakin bir azalma olacagi beklenmektedir (International Civil
Aviation Organization [ICAO], 2020). Pandemi sonrasi ig¢in bir¢cok farkli senaryo
gelistirilmekle birlikte, havayolu sirketlerinin son verilerine ve beklentilerine gore, referans
senaryoda pandemi sonrasi sektorde hizli bir iyilesme olacagi ve hava trafik hacminin 2019
degerlerini 2024 yilinda tekrar yakalayacagi ongoriilmektedir (Eurocontrol, 2020). Hava
trafigindeki son 50 yillik artisa bakildiginda cesitli kiiresel siyasal, toplumsal ve ekonomik
krizlere ragmen sektdriin kendini kisa siirede topladig1 ve eski seviyelerine geri dondiigii
bilinmektedir (http-2). Dolayisiyla, 2024 sonrasinda kapasite problemlerinin yine dnemli bir
sorun olacaglr ve halihazirda kapasite problemleri yasayan havaalanlarinin, artan talebi
karsilayabilmeleri i¢in gerek altyapilarinda gerekse operasyonel anlamda iyilestirmeler

yapmalar1 gerektigi aciktir. Artan hava trafigiyle basa ¢ikabilecek, 6lgeklenebilir ve modern



bir Hava Trafik Yonetimi (ATM) sisteminin gelistirilmesi vizyonuyla ¢alismalar yiiriiten Tek
Avrupa Hava Sahast ATM Arastirma Gelistirme (SESAR) projesi, ugusun bir biitiin olarak
ele alinmasim1 ve her asamasinda iyilestirmeler yapilmasi gerektigini ifade etmektedir
(SESAR, 2020). Bu iyilestirmelerden ve gelistirilen konseptlerden bazilar1 sunlardir:

e Gelismis ugus yoriingeleri (Yoriinge Temelli Operasyonlar, TBO)

e Gelismis havaalan1 performansi (Toplam Havaalani Yonetimi, TAM)

e Yiiksek seviye otomasyon (Tek Pilotlu Operasyonlar, SPO)

e Gelismis seyriisefer hizmetleri (sesli iletisimden veri iletisimine gegis, yer sistemleri

arasinda veri paylagiminin arttirilmasi vb.)

e Hava seyriisefer hizmetleri altyapisinin ve kisitli kaynaklarin optimal kullanimi

e Gelismis kiiresel is birligi (Sistem Genelinde Bilgi Paylasimi, SWIM)

e Gelismis emniyet ve glivenlik

Bu vizyonun gergeklestirilmesinde dijital doniisiimiin 6nemli bir rol oynadig: ifade
edilmekte; sistem genelinde veri paylasimi ve birbirleriyle baglantili otomasyon sistemleri
araciligiyla emniyet, verimlilik ve maliyet agisindan sistem biitiiniinde performansin
tyilestirilecegi vurgulanmaktadir. Egilimlerin belirlenebilmesi i¢in veri madenciligi ve biiyiik
veri yonetimi (gercek zamanl bilgi saglama) becerilerine sahip karmasik algoritmalarin ve
tahmin modellerinin, biitiin paydaslar arasinda verimli ve etkili ortaklasa karar verme
stirecini miimkiin kilacag: ifade edilmektedir. Ayrica, makine 6grenmesi ve yapay zeka (Al)
alanindaki gelismelerin hava trafik yonetiminde (ATM) bir¢ok yenilik¢i uygulamanin
kapilarini aralayacagi tahmin edilmektedir. Al, Avrupa Birligi (EU) tarafindan da 6nemli bir
stratejik Oncelik olarak goriilmektedir. Bu nedenle, Al potansiyelinin havacilik ve ATM
aktorleri tarafindan anlasilmasini saglamak ve sektdrde kullanimini hizlandirmak amaciyla
Avrupa Hava Seyriisefer Emniyeti Teskilati (Eurocontrol), Avrupa Komisyonu (EC) ve
bir¢ok organizasyonun is birligiyle European Aviation High Level Group on AI (EAAIHLG)
kurulmustur (EAAI HLG, 2020).
Al sistemleri, veri toplama ve verileri yorumlama yoluyla g¢evrelerini algilayan, bu

verilerden tiiretilen bilgiyi isleyerek verilen amaci gergeklestirebilmek icin en iyi aksiyona
karar veren ve harekete gegen akilli yazilim ve/veya donanim sistemleridir (EAAI HLG,

2020). Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi (ML), algoritmalarin giris ve



cikis verilerinden sistemlerin g¢alisma prensiplerini 0grenebilme ve modelleyebilme
yetenegine karsilik gelmektedir. ML, insanlarin veya geleneksel bilgisayar destekli
sistemlerin belirlemekte zorlandiklari, karmasik verilerdeki sablonlari belirleyebilme
yetenegine sahiptir. Bu durum makine 6grenmesini, hava ve yer sistemleri arasindaki veri
akisina giderek daha bagimli hale gelen havacilik sektoriine son derece uygun hale
getirmektedir. Sekil 1.1 havacilik ve ATM sistemlerinde AI/ML tarafindan katki saglanan
firsatlar1 gostermektedir. Bu firsatlar havaciligin gelecegi i¢cin 6nem arz eden baz1 konulari
On plana ¢ikarmaktadir: kapasite problemlerinin ¢6ziimii, yiiksek seviye karmasikliklarin

hafifletilmesi, ¢cevresel etkilerin azaltilmasi ve dijital doniisiimiin gerceklestirilmesi.

Performans 1
( Emniyet, Kapasite, V E R I
Verimlilik, Cevre, Siber
giivenlik vb. )
Al Firsatlan

is yiikii /
Otomasyon /
Otonomi

Kaynak yonetimi / Altyapi izleme

Optimizasyon

EMNIYET AGISINDAN KRITiK / EMNIVET AGISINDAN KRITiK DEGIL

Sekil 1.1. Havacilik/ATM yapay zeka firsatlart (EAAI HLG, 2020)

Kapasite problemlerinin ¢oziimiinde; verilerin daha faydali bir sekilde kullanimi
saglanarak, daha dogru tahminlerin ve daha gelismis araglarin elde edilmesi, hava sahasi ve
havaalanlarinin daha etkin ve verimli kullanilmasi hedeflenmektedir. Yiiksek seviye
karmasikliklarin hafifletiimesinde, planlamadan operasyonlara biitiin ATM aktorlerine fayda
saglayacagi, yeni cakigma tespiti, trafik Oneri sistemleri ve ¢ozliim araglari ile emniyeti
arttiracagl ifade edilmektedir. Optimal yoriingelerin elde edilmesi, yesil rotalarin {iretilmesi
ve tahmin dogrulugunun artirilmasi ile ¢evresel etkilerin hafifletilmesinde de rol oynayacagi

diistiniilmektedir. Dijital doniisiim sonucunda, arttirilmis otomasyon seviyesi, giivenli veri
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baglantisi ve paylasimi, altyapinin ve hava trafik hizmetlerinin goérsellestirilmesi ile sistemin
daha modiiler ve daha ¢evik hale gelecegi dngoriilmektedir (EAAI HLG, 2020).

1.1. Cahsmanin Konusu ve Onemi

Terminal kontrol sahalar1 (TMA) kapasite problemlerinden en olumsuz etkilenen hava
trafik sistemi bilesenlerinden biridir. Inis ve kalkis yapan ucaklarin toplandiklar1 ve yeniden
dagildiklart TMA’lar, ugus yogunlugu ve operasyon cesitliligi nedeniyle hava trafiginin en
karmasik oldugu yerlerdir. Dolayisiyla, artan talep karsisinda en biiyiik darbogaz TMA’larda
yasanmaktadir (Cetek, 2015).

Hava sahasi kapasitesi ve verimliliginin artirilmasindaki énemli faktorlerden birisi
tahmini varis zamaninin (ETA) yiiksek dogrulukla tahmin edilebilmesidir (Ayhan, Costas
and Samet, 2018). Varis zamaninin dogru tahmini, Ortaklasa Karar Verme (CDM)
(International Air Transport Association [IATA], Eurocontrol and Civil Air Navigation
Services Organization [CANSO], 2008) ve gecikme yOnetiminin 6énemli bilesenlerinden
biridir. CDM, hava trafik yonetiminin dort ana alaninda (emniyet, kapasite, verim ve ¢evresel
etki) gelisme saglayarak maliyetlerin kontrol altinda tutulabilmesini saglar. Gecikme
yonetimi ise, havayolu firmalarinin gecikmeyi telafi etmek icin yakit tiiketimini artirmalari
veya yakit tasarrufu yaparak gecikme maliyetlerini kabullenmeleri konusunda karar
vermelerini saglayan dinamik maliyet endeksi (DCI) (Cook, Tanner and Lawes, 2007)
kavraminin arkasindaki yaklagimdir.

Iyilestirilmis ETA tahmini, ugus gecikmelerinin etkilerini hafifletecegi gibi, havayolu
firmalarinin  yer hizmetleri personel ve ekipman faaliyetlerinin koordinasyonunu
saglamalarinda, zaman ve enerji kayiplarinin 6niine gegmede faydalidir. Benzer sekilde hava
trafik akis yonetimi, pist ve kapr atamalar1 ve yer destek elemanlarinin optimizasyonu da
daha dogru ETA tahmininden faydalanabilecek siireclerdir (Kern, Medeiros and Yoneyama,
2015).

ETA tahmininin yani sira, ATM siire¢lerinin birgogunun performansi, yoriingenin de
dogru tahminine dayalidir. Kalkis ve varig yonetimi (DMAN/AMAN), ¢atisma tespiti, ugus
planlama ve akis yonetimi bu siireclere 6rnek olarak verilebilir (Leege, Paassen and Mulder,

2013).



Yoriinge temelde bir dizi durum degiskeni ile ifade edilen ucak durumlarinin
kronolojik olarak sirali bir listesidir (Fernandez vd., 2017). Bu durum degiskenlerinin en
onemlileri hiz (Hakiki Hava Stirati (TAS), Kalibre Edilmis Hava Siirati (CAS) veya Mach),
3 boyutlu konum bilgisi (enlem, boylam ve irtifa), bas agis1 ve ucagin anlik kiitlesidir. 4
boyutlu yoriinge tahmini, var olan verilere bagl olarak gelecekte ugagin bulunacagi enlem,
boylam, irtifa ve zaman bilgilerinin tahmini olarak tanimlanabilir

Eurocontrol tarafindan saglanan BADA (Base of Aircraft Data) modelleri gibi son
derece dogru ucak performans modelleri ve NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) tarafindan saglanan hava tahminleri mevcut olmasina ragmen gercek ve
tahmini yoriingeler arasinda oniine gegilemeyen hatalar bulunmaktadir. Bu hatalar stokastik
bir siirecin deterministik bir yaklagimla ifade edilmesinin sonucudur.

Hava trafik kontroldrlerinin (ATCo) amaglari, ugaklarin emniyetli ve verimli bicimde
yonetimidir. Bu amagclar havadaki ucaklarin ayrimint ve siralanmasii gerektirir.
Kontrolorler her ugagin durumunu izlemek ve gerektiginde gatigmalar1 ¢6zmek icin karar
destek sistemlerini kullanirlar. Ayrica kontroldrler, trafik yogunlugunun emniyetli sinirlar
icerisinde kalmasini saglamak icin de karar destek sistemlerini kullanarak akis yonetimi ile
ilgili kararlar verirler. Bu sistemlerin merkezinde ise yoriinge tahmin araglar1 yer alir. Bu
araclar ug¢agin baslangic durumu, ucus plani, riizgar ve sicaklik verileri gibi birgok veriyi
kullanarak ucagin gelecekteki 4 boyutlu yoriingesini hesaplar. Yanlis yoriinge tahmininin
ATM sistemi iizerinde 6nemli etkileri bulunmaktadir (Ayhan and Samet, 2016). Bunlarin
bazilar1 agagidaki gibidir:

e Daha yiiksek ayrim degerleri nedeniyle sektdrdeki ugak sayisini kisitlar.

e (atisma sayisindaki artisa bagli olarak kontroloriin ¢alisma yiikiinii artirir ve sektor
kapasitesini diigiirtir.

e Verimsiz yakit tiiketimine neden olur.

e Artan emisyonlar nedeniyle ¢evreye etkisi artar.

Bu problemlerin iistesinden gelmek amaciyla ATM sisteminde, TBO adi verilen ve
yoriinge verilerinin ATM sisteminin dayandig1 temel bilgi oldugu yeni bir konsepte gecis
yapilmasi planlanmaktadir (SESAR, 2012). Ancak bu doniistim, operasyon Oncesi agsamada

yiiksek dogruluga sahip yoriinge tahmini becerilerine ihtiya¢ duymaktadir.



Bu calismanin konusu, ugaklarin ETA’larinin ve terminal kontrol sahalart igerisinde
izleyecekleri yoriingelerin, ML yontemleri kullanilarak tahmin edilmesi ve elde edilen ML

modelleri araciligiyla bir karar destek sistemi 6nerisi sunulmasidir.

1.2. Cahsmanin Organizasyonu

Ikinci boliimde ML tanmmi yapilarak havacilik sektoriinde makine &grenmesinin
kullanildig1 baz1 alanlardan bahsedilmis ve ML ile ETA tahmini ve ydriinge tahmini
literatiirii incelenmistir. Uciincii boliimde kisaca hava trafik sistemi agiklanmis, problemin
tanimi1 yapilarak veri kaynaklar1 ve elde edilen veri kiimesinin yapisindan ve boyutundan
bahsedilmistir. Dordiincii  boliimde problemin ¢dziimiinde izlenen metodolojiden
bahsedilmis, kullanilan ML yontemleri teorik olarak anlatilmigtir. Besinci bolimde ETA
tahmini ve yoriinge tahmininde kullanilacak olan ML modelleri egitilmis, test edilmis ve

performanslari 6l¢iilmiistiir. Son béliim ise tartigma boliimiidiir.



2. KAYNAK TARAMASI

Verilerdeki oriintiilerin belirlenmesi problemi ¢ok uzun yillardir ¢alisilan 6nemli bir
problemdir. Oriintii tanima, verilerdeki diizenin bilgisayar algoritmalariyla otomatik olarak
ortaya ¢ikarilmasi ve bu Oriintiilerin siniflandirma gibi amaglar dogrultusunda kullanilmasi
ile ilgilenir (Bishop, 2006). Ornegin el yazis1 karakter tanima problemi el yazisindaki biiyiik
degiskenlikler nedeniyle ¢6ziilmesi zor bir problemdir. Bu tarz problemlerin ¢oziimiinde
makine 6grenmesi yaklasiminin kullanilmasi basarili sonuglar vermektedir.

ML su sekilde tanimlanabilir: 7 bir dizi gorevi, P bu gorevlerdeki performans ol¢iitiinii
ve E deneyimi ifade etmek iizere, bir bilgisayar programinin 7 gorevlerindeki P performansi,
artan E deneyimi ile iyilesiyorsa bu program deneyimle ogreniyor denir (Mitchell, 1997).
Ornegin satrang oynamayi dgrenen bir bilgisayar programi, kendine kars1 oyunlar oynayarak
elde ettigi deneyimle, kazanma becerisiyle 6l¢iilen performansini iyilestirilebilir. Burada 7,
P ve E su sekilde tanimlanabilir:

T: satrang oynamak

P: Rakipler karsisinda kazanilan oyunlarin yiizdesi

E: Kendine kars1 oynadig1 egitim amacl oyunlar

ML yonteminde, egitim kiimesi adi verilen biiyilk bir veri kiimesi, modelin
parametrelerinin ayarlanmasinda kullanilir. Bu asama egitim veya 0grenme asamasi olarak
adlandirilir. Model egitildikten sonra test kiimesi adi verilen yeni girdiler kullanilarak
modelin performansi 6l¢iiliir.

ML algoritmalar1 genis anlamda denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, takviyeli
o0grenme ve derin 6grenme olarak siniflandirilabilir. Veri kiimesi girdi vektorleriyle birlikte
bu girdilere karsilik gelen ciktilar1 da (etiketleri) igeriyorsa bu bir denetimli dgrenme
problemidir. Her bir girdi vektdriiniin sonlu sayida ayrik kategorilere atanmasinin
amaglandig1 problemlere siniflandirma problemleri adi verilir. Eger istenilen ¢ikt1 bir veya
daha fazla stirekli degiskenden meydana geliyorsa bu problemlere regresyon problemleri ad
verilir.

Bazi oriintli tamima problemlerinde egitim verileri, girdilere karsilik gelen etiket
degerlerini icermemektedir. Denetimsiz 6§renme adi verilen bu problemlerde amag, veri

icerisinde birbirine benzeyen ornek gruplarimi kesfetmektir. Buna kiimeleme adi verilir.



Takviyeli 6grenmede model sadece bir veri kiimesinden 6grenmekle kalmaz, ayni anda
ortamla da etkilesime girerek deneyimiyle ilgili bir geribildirim alir (Ghatak, 2017). Bu
geribildirim, 6dil ad1 verilen ve gergeklestirilen eylemin ne kadar iyi oldugunu ifade eden
sayisal bir degerdir. Takviyeli 6grenmenin amaci bu 6diil degerini maksimize eden eylemler
dizisinin deneme yanilma yoluyla belirlenmesidir (Sutton and Barto, 2015). Makine
O0grenmesinin spesifik bir alt alan1 olan derin 6grenmede, verilerin ardisik katmanlarda
giderek daha anlamli hale gelmesi hedeflenmektedir. Modele katki saglayan katmanlarin
sayis1 modelin derinligi olarak tanimlanir (Chollet, 2018).

Cogu uygulamada, problemin ¢O0ziimiinii kolaylastirmak veya hesaplamay1
hizlandirmak ig¢in orijinal girdi degiskenleri bir Onislemden gegirilerek bir dizi yeni
degiskene doniistiiriiliir. Bu 6nislem asamasi 6znitelik ¢ikarma olarak da adlandirilir. Test
verileri de egitim verileriyle ayn1 sekilde 6nisleme tutulmalidir.

Havacilikta en sik karsilagilan Al yontemi makine 6grenmesidir (EAAI HLG, 2020).
Havacilik paydaglari, ATM, havaalani sistemleri ve aviyonik alanlarinda gergek diinya
performansini iyilestirmek icin bir¢ok uygulama gelistirmektedir. Tablo 2.1 gelistirilen Al

uygulamalarinin ana hedeflerini ve faydalarini 6zetlemektedir.

Tablo 2.1. Havacilikta yapay zekd uygulamalarinin amaglart ve faydalar:

Calisma Alam Fayda

Trafik tahmini/modelleme 1. Ucak  yoriinge tahminlerinin iyilestirilmesi,
belirsizligin azaltilmas1 ve kapasitenin artirilmasi

Kaynak y6netimi/Optimizasyon 1. Sektor  konfigiirasyonlarmin ~ ve  kapasitenin
optimizasyonu
2. ATM talep ve kapasite dengesinin desteklenmesi

Is yiikii/Otomasyon/Otonomi 1. ATCo is yiikiiniin azaltilmasi (6rnegin ses tanima)
2. Akilli emniyet araglariyla risklerin azaltilmasi
Havaalani performansi 1. Pist kapasitesinin artirilmasi
Havaalan1 gecikmelerinin azaltilmasi
Yolcu deneyimi 1. Yolcu transferinin ve miisteri memnuniyetinin
iyilestirilmesi
2. Emniyetli binisi hizlandirmak igin biyometri
kullanimi1
Ugus kabiliyetleri 1. Otomatik ses tanima ile pilot ve ATCo asistanlig1




2. Bilgisayarl gorii araciligryla otomatik taksi, kalkis ve
ini§ operasyonlar1

Havayolu sirket performansi

N —

Yakat tiiketiminin optimizasyonu
Rota 6nerme

ETA tahmini ve yoriinge tahmini ile ilgili kaynaklar iki ayr1 baslikta incelenmistir.

2.1. ETA Tahmini

ETA tahmininde geleneksel yontemlerde genellikle ucak performans modellerine ve
parametrik veya fizik tabanli yoriinge modellerine bagli, deterministik bir yaklagim
kullanilir. Bu yontemlerde ilk olarak ugus rotas ile irtifa ve hiz profilleri tahmin edilerek,
tahmini yoriingeye uygun zaman degerleri hesaplanir (Slattery and Zhao, 1997; Mondoloni,
2006; Murphy vd., 2003). Ancak varis zamani sadece u¢agin ugus hizina ve irtifa profiline
degil, rota boyunca ucusa etki eden hava olaylari, hava sahas1 sektor yogunluklar1 ve hava
alan1 yogunlugu gibi ucaklarin gercek ucus profillerini dogrudan etkileyen operasyonel
kosullara da baghdir.

ML yontemleri ile ETA tahmini i¢in literatiirde sinirli sayida kaynak bulunmaktadir.
ABD Federal Havacilik Dairesi’nin (FAA) Gelismis Trafik Yonetim Sistemi (ETMS)
tarafindan iretilen ETA tahminlerinin iyilestirilmesi i¢in Kern ve arkadaslar tarafindan
gelistirilen ML tabanli yaklasimda, modelin egitimi i¢in genel ucus bilgileri, meteorolojik
veriler ve hava trafigi verileri kullanilmistir (Kern, Medeiros and Yoneyama, 2015). ML
yontemi olarak agag tabanli bir yontem olan Rassal Orman (RF) se¢ilmistir. Bu yontemin
secilmesinin sebepleri farkli yapidaki (siirekli, kategorik vb.) Oznitelikleri kullanabilme
becerisi ve ¢ok biiylik veri kiimeleri ve fazla sayidaki Ozniteliklerle bile etkili bigimde
calisabilmesidir. Kullanilan veri kiimesi ABD hava sahasindaki 24.787 ticari ugustan
meydana gelmektedir. Oznitelik degerleri ugus siiresince seyir asamasinda rastgele bir
noktadan ¢ikarilmistir. Oznitelik se¢imi igin izlenen yaklasim énce az sayida Oznitelik ile
baslayip yenilerinin modele eklenmesi ve tahmin dogrulu§unu arttiran ozniteliklerin
modelde tutulmasi seklindedir. Egitilen model, ETMS tarafindan saglanan ETA tahmininin
mutlak ortalama hatasinit (MAE) %42,7 oraninda azaltmstir.



Takacs ¢alismasinda, varig zamani tahminlerinin iyilestirilerek uguslarin daha verimli
hale gelmesi i¢in General Electric tarafindan diizenlenen Flight Quest yarismasinda
ticlinciiliigii kazandigt ML yOnteminden bahsetmistir (Takacs, 2014). Yarigmanin amaci
ABD ig¢ hatlar uguslarinin pist ve kap1 varis zamanlarinin; ugus ge¢misi, hava durumu, hava
trafigi ve diger verilere bagl olarak, olabildigince dogru tahmin edilmesidir. Yarismada
saglanan veri kiimesi, 12.11.2012-28.02.2013 tarihleri arasindaki 109 giinliik ugus bilgilerini
kapsayan ve 34 tabloda toplam 252 kolonda “csv” formatinda tutulan 128 GB boyutlu ham
veri seklindedir. Takacs’in yaklagimi, ham veriden tiiretilmis 56 adet 6znitelik iizerinde
olusturulan, ardisik ridge regresyon ve gradyan arttirma makinelerinden (GBM) meydana
gelen 6 asamali bir modeli igermektedir. Egitim ve modelin kosturulmasi i¢cin 1 TB hafizaya
sahip 64 cekirdekli bir bilgisayar kullanilmistir. Takacs yarismanin son asamasinda yaklasik
81 saat toplam CPU zamani ¢alisan uygulamasiyla 5,3926 kok ortalama kare hata (RMSE)
degerine ulasarak tiglinciiliigii elde etmistir.

Glina vd. agag tabanli bir toplu 6grenme yontemi olan Quantile Regression Forests
(QRF) (Meinshausen, 2006) yontemini kullanarak varig zamaninin tahmini i¢in yeni bir
yaklagimi dnermislerdir (Glina, Jordan and Ishutkina, 2012). Modellerini Dallas/Fort Worth
Uluslararas1 Havalimani’ndan elde ettikleri veriler iizerinde dogrulamis ve havaalanina 20
nm’den daha yakin ucaklarin pist varig zamanini 60 sn’den daha kiiciik MAE ile tahmin
etmislerdir. Ancak verileri sadece 5 giinliik bir periyodu kapsamaktadir.

Ayhan vd. sadece varig havaalani i¢in degil potansiyel rota lizerindeki hava trafigi ve
hava durumu parametrelerini de toplayarak daha zengin bir 6znitelik kiimesi elde etmisler,
bir dizi regresyon modeli ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) yontemi ile Eurocontrol tarafindan
yapilan ETA tahminlerinden daha basarili tahminler elde etmislerdir (Ayhan, Costas and
Samet, 2018). Yaptiklar1 deneylerde gelistirdikleri sistemin Ispanya’daki herhangi bir ticari
ucusun varis zamanini 4 dk’lik bir RMSE ile belirleyebildiklerini dogrulamislardir.

Wang vd. TMA’ya giris noktasinda ucaklarin piste varig zamanlarinin tahminini
gerceklestirebilmek i¢in yeni, veri giidiimlii otomatik bir sistem gelistirmislerdir (Wang,
Liang and Delahaye, 2020). Onerilen sistem temelde veri 6nisleme ve makine dgrenmesi
modellerinden meydana gelmektedir. Uguslar inis yaptiklar pistlere gore ayrildiktan sonra
bircok farkli makine 6§renmesi yontemi kullanilarak modeller egitilmis ve Beijing TMA’da

gercek  Otomatik Bagimli  Gozetim-Yaymn (ADS-B) verileri iizerinde testler
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gerceklestirilmistir. Son olarak, bireysel modellerden daha karmasik yapida bir y1gin modeli
gelistirilmis ve en iyi ETA tahminleri bu model kullanilarak gergeklestirilmistir.

Wang vd. zaman serileri ve RNN kullanarak ETA tahmini ger¢eklestirmislerdir (Wang,
Li and Mao, 2020). Tahmin problemi seyir seyahat siiresi tahmini ve TMA seyahat siiresi
tahmini seklinde iki alt probleme boliinmiistiir. Seyir seyahat siiresi tahmini i¢in bir zaman
serileri tahmin modeli olan otoregresif hareketli ortalamalar (ARIMA) kullanilmigtir. TMA
yolculuk siiresinin tahmini i¢in ise bir RNN tiirii olan ¢ift yonlii Uzun Kisa-Siireli Bellek
(LSTM) kullanilmistir. TMA seyahat siiresi tahmini, 120 km igerisinde 5 biiyiik havaalani
iceren Guangdong-Hong Kong-Macao Greater Bay Area’da gercek 4 boyutlu yoriinge
verileri kullanilmistir. Son olarak Beijing Capital Uluslararast1 Havalimani’ndan (PEK)
Shenzhen Bao’an Uluslararasi Havalimani’na (ZGSZ) yapilan uguslarin 2 aylik 4 boyutlu
yoriinge verileri kullanilarak, uzun dénemli ETA tahmini yapilmis ve 6.09 dk’lik bir MAE

degeri elde edilmistir.

2.2. Yoriinge Tahmini

Son yillarda bir¢ok alanda oldugu gibi ATM’de de ML ¢alismalarinda énemli bir artig
yasanmistir. Ancak ML yontemleri ile yoriinge tahmini c¢aligmalar1 ¢cok daha eskilere
dayanmaktadir.

Leege vd. sabit varis rotalarini takip eden trafigin siralanmasi igin ML tabanli bir
yoriinge tahmini yaklasimini 6nermisler, gercek ucak yoriingelerini ve meteorolojik verileri
kullanmiglardir (Leege, Paassen and Mulder, 2013). GLM (Generalized Linear Model), SVR
(Support Vector Regression) ve Yapay Sinir Aglart (ANN) yontemlerinin hepsini yoriinge
tahmini problemine uygulamiglar ancak implementasyon ve yorumlama kolaylig1 nedeniyle
sadece GLM’den bahsetmislerdir. Son noktas1 pist olan 45 nm uzunlugundaki sabit varis
rotasinda gelistirdikleri model, varis zamaninda gozlemlenen varyansin %63’ linii
aciklayabilmistir. Ortalama mutlak hata 18 sn olarak belirlenmistir. Tahmin modeli
kullanilarak pist kapasitesi saatte 4 ugak arttirilmistir.

Ayhan ve Samet ¢alismalarinda yoriingeleri, hava parametrelerini ve diger verileri
igeren 4 boyutlu bitisik kiipler seklinde modellemis, zaman serileri kiimeleme ve HMM

(Hidden Markov Models) yontemlerini kullanarak yoriinge tahmini yapmislardir (Ayhan and

11



Samet, 2016). Atlanta-Miami seferini yapan Delta Airlines ugusunun (DAL2173) Mayis
2010-Aralik 2011 donemine ait 594 yoriinge ve 56.752 nokta verisini kullanarak 12,6 km’lik
yatay dogruluk degerini elde etmislerdir.

Shi vd. LSTM bazli bir yoriinge tahmin modelini 6nermisler ve Haziran 2017-Kasim
2017 donemini kapsayan 5 aylik siire i¢in ADS-B yer istasyonlarindan alman verilerle
Markov modellerine gore daha iyi sonuglar elde ettiklerini ifade etmislerdir (Shi vd., 2018).

Fernandez vd. DART (Data-driven Aircraft Trajectory Prediction Research) adini
verdikleri SESAR 2020 projesiyle veri madencili§i ve makine 68renmesi yontemlerini
kullanarak veri giidiimlii yoriinge tahmini yapmaya calismislardir (Fernandez vd., 2017).
HMM, kiimeleme ve regresyon olmak iizere ii¢ temel yaklasimi ele almis ve tek bir
yorlingenin tahmini i¢in iki asamali (kiimeleme/HMM) hibrit bir yontem kullanmislardir.
Onerilen yontem Ispanya hava sahasinda bir aylik bir periyodu kapsayan uguslardan elde
edilen veri kiimesi (yoriinge ve NOAA hava durumu verileri) kullanilarak test edilmis ve
ucus planlarinda tanimli noktalarda birkag yiiz metrelik tahmin dogrulugu elde edilmistir.

Wang vd. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) ve
Cok Hiicreli Sinir Aglar1 (MCNN) yontemlerini kullanarak terminal kontrol sahasinda kisa
donem yoriinge tahmini yapmislar ve PEK TMA’daki Temmuz 2017 ADS-B verileri i¢in
(36.288 ugus, 3.242.384 yoriinge noktasi) yaptiklart uygulamada ¢ogu yoriinge i¢in 100
sn’nin altinda tahmin hatas1 elde etmislerdir (Wang, Liang and Delahaye, 2017).

Basora vd. yoriinge verilerini ve kiimeleme yontemlerini kullanarak hava trafigi akisini
otomatik olarak belirleyebilmek icin bir yaklasim Onermisler ve Fransiz Saha Kontrol
Merkezi (ACC) igerisindeki gergek yoriingelere uygulamislardir (Basora, Morio and
Mailhot, 2017). 26 Haziran 2015 giiniine ait Reims ACC Demand Data Repository (DDR2)
trafik verilerini (9.442 yoriinge) kullanarak yaptiklari uygulamada elde edilen kiimelerin
mevcut hava rotalariyla uyumlu oldugunu ifade etmislerdir.

Zeng vd. TMA’da yoriinge tahmininin dogrulugunu arttirmak i¢in yoriinge verilerini
kullanarak veri giidiimlii bir yoriinge tahmin modeli 6nermislerdir (Zeng vd., 2020). Esit
zaman araliklarina sahip, giiriiltiisiiz ve yiiksek kaliteli yoriingeler elde etmek igin
yoriingeleri yeniden olusturabilecek bir diizeltme yontemi gelistirmislerdir. 4 boyutlu
yoriinge tahmini problemini, yoriingeler arasindaki yineleyen ve uzun/kisa stireli gegici

bagimliliklar1 yakalayabilecek siradan siraya LSTM problemi olarak ifade etmislerdir.
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Onerilen model Guangzhou TMA i¢in elde edilen bir veri kiimesine uygulanmis ve elde

edilen sonuglarin dogruluk anlaminda bir¢ok veri giidiimlii yoriinge tahmini yonteminden

istiin oldugunu belirtmislerdir.

Ma ve Tian, 4 boyutlu yoriinge tahmini i¢in Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) ve LSTM

yontemlerini birlikte kullanarak hibrit yapiya sahip, yeni bir derin 6grenme yaklasimi

onermislerdir (Ma and Tian, 2020). Test i¢in ADS-B verileri kullanilmis ve ayn1 veri kiimesi

tizerinde sadece LSTM ve BP modeli kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Tahmin hatasi

LSTM modeline kiyasla %21,62, BP modeline kiyasla ise %52,45 azaltilmistir.

2.3. Calismammn Ozgiinliigii

Bu ¢alismanin literatiirdeki benzer ¢aligmalardan farklari su sekilde siralanabilir:

1)

2)

3)

4)

ETA tahmini ¢alismalar1 genellikle belirli inis/kalkis havaalani ¢iftleri arasinda
veya i¢ hat uguslarinda sinirli bolgelerde yapilmaktadir. Bu ¢alismada sadece i¢ hat
ucuslar1 ele alinmamus, Istanbul Atatiirk Havalimani’na (LTBA) inis yapan biitiin
tarifeli uguslar kalkis havaalan1 ayrimi gozetilmeksizin modellerin egitiminde
kullanilmistir. Dolayisiyla tahmin alani diger ¢aligmalara oranla ¢cok daha genistir.
ETA tahmini tek pist konfigiirasyonu icin degil, havaalaninda kullanimda olan
biitiin pistler i¢in gergeklestirilmistir.

Hem ETA tahmini hem de ydriinge tahmini konusunda literatiirdeki bir¢ok ¢aligma
veriler {lizerinde ciddi Onisleme (koordinat doniisiimii, boyut azaltma vb.)
gerektirmektedir. Ayrica hatali veya eksik olmasa dahi modelin dogrulugunu
diistiren baz1 verilerin (6rnegin holding yapan ugaklar veya Standart Gelis
Rotasi’'ndan (STAR) sapma gosteren uguslar) elendigi goriilmektedir. Bu
calismada veriler lizerinde basit dontistimler yapilmis (tarih-zaman, mesafe vb.) ve
holding yapan veya STAR’lardan sapma gosteren ucaklar egitim verilerinden
¢ikarilmamustir.

ETA tahmini ¢alismalarinda genellikle kalkis/inis havaalani ¢iftleri kategorik
Oznitelikler olarak kullanilmakta, dolayisiyla elde edilen modellerde ayni
havaalanindan kalkis yapan biitiin ucaklar i¢in kalkis havaalaninin etkisi benzer

olmaktadir. Bu caligmada yoriinge verilerinden ugus mesafeleri hesaplanmus,
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5)

6)

bdylece ayni1 havaalanindan kalkis yapan biitlin ucaklar i¢in kalkis havaalaninin
ayni etkiye sahip olmamasi saglanmistir. Ayrica bu durum ayni modelin benzer pist
konfigiirasyonlarina sahip farkli havaalanlar1 i¢in de herhangi bir diizeltme
yapilmaksizin kullanilabilmesini saglamaktadir.

ETA tahmini ve yoriinge tahmini sonucunda elde edilen modeller, gelistirilen bir
web uygulamasina entegre edilerek, dinamik olarak test edilebilmesi saglanmistir.
Boylece model performanslar1 sadece sayisal degerlerle ifade edilmeyip tahmin
degerlerinin ve yoriingelerin gorsellestirilmesi saglanmistir.

Literatiirdeki ¢aligmalarda genellikle makine 6grenmesi modellerinin egitiminde R
ve Python programlama dilleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada R programlama
diline ek olarak Java programlama dili, h2o platformu ve DeepLearning4)

kiitiiphanesi kullanilmastir.
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3. PROBLEMIiN TANIMI

Bu boliimde oncelikle hava trafik sistemi ve hava trafik hizmetleri gibi havacilik
kavramlarindan bahsedilecek, daha sonra ¢alisma kapsaminda ETA ve ydriinge tahminin
yapildig1 Yesilkdy TMA ve LTBA ile ilgili bilgiler verilerek problemin tanimi yapilacaktir.
Son olarak c¢alismada kullanilacak veri kaynaklar1 ve elde edilen veri kiimesinden

bahsedilecektir.

3.1. Hava Trafik Sistemi

Hava trafik sistemi, hava sahasi, hava seyriiseferi teknik donanimi, hava araglar1 ve
insan giicii bilesenlerinden meydana gelen ve havacilik faaliyetlerinin emniyetli, verimli ve
ekonomik bir sekilde yiiriitiilmesini amaglayan bir sistemdir (Cetek, 2015).

Hava aracglarinin ucus operasyonlarini gergeklestirdikleri yer olarak tanimlanan hava
sahalar1 temelde kontrollii ve kontrolsiiz hava sahalari olarak ikiye ayrilmaktadir. Kontrollii
hava sahalar1; icerisinde hava trafik kontrol hizmetlerinin verildigi, sinirlar1 ve boyutlari
belirlenmis hava sahalaridir. Kontrolsiiz hava sahalarinda ise hava trafik hizmeti
saglanmamaktadir. Kontrollii hava sahalari, icerisinde gerceklesen operasyonlara ve verilen
hizmetlere gore havaalani, kontrol bolgesi, terminal kontrol sahasi, hava yollar1 ve ucus bilgi
bolgesi seklinde siniflandirilmaktadir (ICAO, 2018a).

Havaalani, hava seyriiseferinin baslangi¢ ve bitis noktasini olusturan, hava aracglarinin
inis, kalkis ve ugusa hazirlik operasyonlar1 i¢in gerekli olan bina tesis ve donanimlari
barindiran sahalardir (ICAO, 2018b). Kontrol Bolgesi (CTR-Control Zone), genellikle
havaalanin1 merkezine alacak sekilde c¢evreleyen, boyutlari tanimlanmis silindirik hava
sahasidir. TMA bir ya da daha ¢ok biiyiik havaalani etrafinda kurulu olan ve hava alanlari ile
hava trafik yol aginin arasindaki gecisin saglandigi hava sahasidir. Inis veya kalkis yapan
ucaklarin alcalma veya tirmanma hareketlerini gerceklestirdigi ve ayni zamanda inis
ucaklarinin trafik siralamasinin yapildigi TMA’lar, yon, seviye ve hiz gibi ¢ok boyutlu
degisikliklerin ayn1 anda meydana geldigi karmasik hava sahalaridir. Koridor seklinde tesis
edilmis ve seyriisefer cihazlariyla donatilmis hava yollari, birleserek hava trafik yol ag
sistemini olusturur. Uguslar, hava yollar1 tizerinden planlanir ve gergeklestirilir. Ucus Bilgi

Bolgesi (FIR- Flight Information Region) icerisinde ugus bilgi hizmeti ve ikaz hizmetinin
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saglandig1, siirlar1 belirli hava sahasidir. Ulkemizde, Istanbul ve Ankara FIR olmak iizere
iki adet ugus bilgi bolgesi bulunmaktadir.

Hava araglari, aerodinamik ve fizik kurallarina gore havada tutunabilen ve tasima
islemini gerceklestirebilen havadan agir araclardir. Hava trafigi, ugus halindeki veya bir
havaalaninin manevra sahasindaki biitiin u¢aklarin meydana getirdigi trafiktir (ICAO, 2005).

Havacilik faaliyetlerinde kullanilan teknik donanimlar haberlesme, seyriisefer ve
gozetim olarak {i¢ siifa ayrilmaktadir. Haberlesme sistemleri, telsiz yoluyla Cok Yiiksek
Frekans (VHF) veya Yiiksek Frekans (HF) bantlar1 iizerinden, ugaklarla ATCo arasindaki
veya pilotlarla ugak isleticileri arasindaki sozlii iletisimi saglar. Hava trafik kontrol {initeleri
arasindaki veya meteoroloji istasyonu gibi birimlerle yapilan sozlii iletisim ise direk telefon
hatlar1 ile saglanmaktadir. Ayrica biitiin havaalanlari, hava trafik kontrol merkezleri ve
meteoroloji ofisleri Sabit Havacilik Telekomiinikasyon Agi (AFTN-Aeronautical Fix
Telecommunications Network) ile birbirine bagli olup aralarinda ugusun tiim asamalar1
boyunca yazili iletisim saglayabilmektedir (Cook, 2007).

Hava yollarinin tasariminda yollarin sinirlari, boyutlar1 ve dogrultular1 seyriisefer
sistemlerinden saglanan pozisyon bilgileri ile belirlenmekte ve ugaklarin bu yollar lizerinde
ucuslarii gerceklestirmelerinde radyo seyriisefer yardimcilari kullanilmaktadir. Seyriisefer
sistemleri yer tabanli veya uydu tabanli olabilmektedir (GPS: Kiiresel Konumlama Sistemi).

Ugagin seyriiseferinin yerden takibini saglayan gozetim sistemleri araciligiyla,
ucaklardan alinan hiz, konum ve irtifa bilgileri hava trafik kontroldrlerine iletilir ve olas1
tehlikelerin Oniine gegilmesi saglanir.

Hava trafik sisteminde insan giicii, ortak bir amag¢ dogrultusunda ¢alisan, alaninda 6zel
egitimden gecmis, yiiksek derecede sorumluluga sahip pilot, ATCo, ugak bakim
teknisyenleri, ugus miirettebat1 ve kabin ekibi gibi bir¢cok personelden meydana gelmektedir.
Emniyetli bir ugus icin her bir personelin gdrevini eksiksiz ve hatasiz yerine getirmesi
gerekmektedir.

Hava trafik hizmetleri; ugus bilgi hizmeti, ikaz (uyar1) hizmeti ve hava trafik kontrol
hizmetleri olarak ii¢ gruba ayrilmaktadir. Bir ucagin ugusuna baslamak {lizere motor
calistirmasindan, varis meydanindaki park pozisyonuna yanasmasina kadar gecen tiim

siirecte saglanan hava trafik kontrol hizmeti, ucaklar arasindaki ve ucaklarla manevra sahasi
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tizerindeki manialar arasindaki ¢arpismalar1 6nlemeyi, emniyetli, diizenli ve hizli bir trafik
akis1 saglamay1 amaclamaktadir (ICAO, 2018a). Ug tip hava kontrol hizmeti bulunmaktadir:

1. Meydan Kontrol Hizmeti (Aerodrome Control Service: TWR)

1. Yaklagma Kontrol Hizmeti (Approach Control Service: APP)

1. Saha Kontrol Hizmeti (Area Control Service: ACC)

Meydan kontrol hizmeti, meydan trafigini olusturan ucaklar icin (havaalaninin
manevra sahasinda bulunan ve meydan civarinda ugan) verilen hava trafik kontrol hizmetidir.
Yaklagma kontrol hizmeti TMA i¢inde yer alan ugaklara verilen hizmettir. Yaklasma kontrol
tinitesi, havaalanina inmek iizere saha kontrol tinitesinden gelen ugaklarin siralamalarinin
yapilarak, gerekli aymrma standartlarina gore havaalanina yonlendirilmesinden ve
havaalanindan kalkan ucaklarin ugus seviyelerini almis bir sekilde siralanarak ugus
planindaki ugus rotalarina yonlendirilmesinden sorumludur. Yol kontrol hizmeti olarak da
isimlendirilen saha kontrol hizmeti, FIR sinirlar1 igerisindeki transit ugaklarin
seyriiseferlerinin emniyetli bir sekilde tamamlanmasindan ve FIR igerisinde bir havaalanina
inis veya bir havaalanindan kalkis operasyonu diizenleyecek ugaklarin alcalma veya
tirmanma hareketlerinin koordine edilmesinden sorumludur.

Ucgus bilgi hizmeti FIR igerisinde verilen, ucuslarin etkili ve emniyetli bir sekilde
yapilabilmesi i¢in yararli tavsiye ve giincel bilgileri vermek amaciyla saglanan hizmettir.
Ugus bilgi hizmeti hava trafik kontrol hizmeti veren tinite veya Ucus Bilgi Merkezi (FIC:
Flight Information Centre) tarafindan saglanabilir. FIC, ugus bilgi hizmeti ve ikaz hizmeti
saglamak i¢in tesis edilmis bir linitedir.

Ugus bilgi hizmetleri i¢in bilgi akis1 HF, VHF ve Otomatik Terminal Bilgi Hizmeti
(ATIS: Automatic Terminal Information Service) olmak iizere {li¢ sekilde yapilmaktadir. Bu
yayinlarla havadaki ve yerdeki ugaklara, ilgili meydanlar ve hava yollarindaki meteorolojik
durum ve inis, kalkis ve ugus icin gerekli diger bilgiler belirli frekanslardan aktarilir.
Meteorolojik durumda ve diger bilgilerde 6nemli degisiklikler oldugunda bu yayinlar
yenilenerek verilmeye devam edilir (ICAO, 2018a).

Ikaz hizmeti de FIR igerisinde verilen, arama ve kurtarmaya ihtiyag duyan ugaklar
hakkinda ilgili kuruluslar1 haberdar etmek ve gerektiginde bu kuruluslara yardimci olmak

amaciyla saglanan bir hizmettir.
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Hava trafik sisteminin ¢iktist hava trafik hizmetleri aracilig1 ile ortaya ¢ikan hava trafik

akisidir.

3.2. Yesilkoy TMA Yapisi ve Kabuller

Yesilkdy TMA igerisinde Istanbul Atatiitk Havalimami, Istanbul Sabiha Gokgen
Havalimani, Tekirdag Corlu Atatiirk Havaliman1 ve Istanbul Havalimani olmak iizere 4
uluslararasi havalimanina hizmet veren, yogun trafik talebinin oldugu bir hava sahasidir.
Yesilkoy TMA nin gevresi 458 nm, kapladigi alan ise 30,837 km?’dir (Sekil 3.1). Son 5 yil
icerisinde bu havalimanlarina diizenlenen toplam operasyonlarin yillara goére dagilimi

Cizelge 3.1°de verilmistir (http-3).

Tablo 3.1. Yesilkoy TMA Trafik Istatistikleri

2016 2017 2018 2019 2020
istanbul Atatiirk 466.396 460.785 464.646 138.279 34.218
istanbul Sabiha Gokeen 231.927 220.171 232.275 235.717 116.725
Tekirdag Corlu Atatiirk 28.252 35.906 22.906 29.106 19.151
Istanbul - - 775 329.900 170.699
Toplam Yesilkoy 726.575 716.862 720.602 733.002 340.793
Toplam Tiirkiye 1.452.995  1.500.457  1.544.169  1.556.417  793.899

Istanbul Atatiirk Havalimani’nin 05/23, 35L/17R ve 35R/17L pisti olmak iizere ii¢ adet
pisti bulunmaktadir. Giiniimiizde sadece 05/23 pisti kullanilmaktadir. Sabiha Gokgen
Havalimani’nin  06/24 dogrultusunda bir adet pisti, Corlu Havalimani’nin 04/22
dogrultusunda bir adet pisti ve 29 Ekim 2018 tarihinde hizmete giren Istanbul
Havalimani’nin halihazirda 17R/35L, 17L/35R ve 18/36 olmak iizere 3 adet aktif kullanilan
pisti bulunmaktadir.

Calisma icin gerekli veriler 2018 yili Nisan ayinda toplanmaya baslanmistir. Bu
tarihlerde Istanbul Atatiirk Havalimam Tiirkiye nin en yogun hava trafigine sahip havaalani

oldugundan ¢alisma alan1 olarak segilmistir. Ug pistin de kullanimda oldugu bu tarihlerde

18



ucaklarin yaklagma sirasinda izledikleri STAR lar sistemde tanimlanmistir. Bu rotalar harita
iizerinde goriintiilenebilmektedir. Sekil 3.2, 05 pisti i¢in standart gelis rotalarin

gostermektedir.

Sekil 3.2. 05 pisti icin 2018 yili standart gelis rotalar
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3.3. Problemin Tanimi

Bu calismada Yesilkdy TMA igerisinde bulunan Istanbul Atatiirk Havalimani’na
01.04.2018-01.08.2018 tarihleri arasinda inis yapan ucaklarin ugus bilgileri, yoriinge verileri
ve Istanbul Atatiirk Havaliman1 METAR raporlart kullanilarak, kalkistan itibaren ve
TMA’ya giristen itibaren ETA tahminleri ile TMA igerisinde izledikleri yoriingenin tahmini

makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.4. Veri Kiimesi

ML modellerinin egitimi i¢in kullanilacak verilerin ve veri kaynaklarinin se¢iminde
alan bilgisi, daha 6nce konuyla ilgili yapilmis ¢calismalar, verilerin erisilebilirligi, dogrulugu
vb. bir¢ok etken etkili olmaktadir. ML ile ETA ve yoriinge tahmini alanlarinda yapilan
calismalar incelendiginde genellikle ucusla ilgili genel bilgilerin, meteorolojik verilerin, ugak
performans verilerinin ve 4 boyutlu yoriinge verilerinin kullanildig1 goriilmektedir (Ayhan,
Costas and Samet, 2018; Kern, Medeiros and Yoneyama, 2015; Leege, Paassen and Mulder,
2013; Takacs, 2014; Wang, Liang and Delahaye, 2020; Ma and Tian, 2020). Calismalarin

bircogunda ortak olarak kullanilan veriler Tablo 3.2’de gosterilmektedir.

Tablo 3.2. ETA ve yériinge tahmininde kullanilan ortak veriler

Genel ucus bilgileri Yoriinge verileri Hava durumu
Cagri numarast (ICAO/IATA) Zaman Zaman

Kalkis havaalani Enlem Riizgar yonii
Varis havaalani Boylam Riizgar hizi
Havayolu firmast Irtifa Sicaklik

Ugak tipi Hiz (CAS/TAS) Basing
Planlanan kalkig zamani (STD) Bas agis1 Goriis mesafesi

Gergek kalkig zamani (ATD)
Planlanan varig zamani (STA)

Gergek varig zamani (ATA)
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Bu verilere ilave olarak bazi ¢alismalarda, trafik yogunlugu (kalkis ve inis sayilari),
kap1 ve pist gecikmeleri, variga kalan mesafe, yliksek irtifa riizgar ve sicaklik verileri gibi
verilerin de kullanildig1 goriilmektedir.

Calisma kapsaminda 2018 yili Nisan-Agustos aylar1 arasinda Istanbul Atatiirk
Havalimani’na (LTBA) inis yapan ugaklarin genel ugus bilgileri, yoriinge verileri ve ayni
tarih araligindaki LTBA Havacilik Amagli Rutin Hava Raporu (METAR) verileri “kml”,
“allft+” ve diiz metin gibi farkli formatlarda “FlightRadar24 (FR24)” (http-4), “DDR2” (http-
5) ve “IOWA State University lowa Environmental Mesonet (IEM)” (http-6) kaynaklarindan
elde edilmistir.

FR24 diinya ¢apinda hava trafigini canli olarak takip eden ve gorsel hale getiren bir
ucus takip uygulamasidir. FR24, ADS-B, Multilateration (MLAT) ve radar gibi bir¢ok veri
kaynagindan elde ettii verileri bir araya getirir. Bu verilere ek olarak havayolu
firmalarindan ve havaalanlarindan elde edilen tarife ve ugus durumu bilgileri de FR24
tarafindan saglanir. FR24, diinya genelinde 20 binden fazla alic1 ile en biiyiik ADS-B agina
sahiptir ve seyir irtifasinda Avrupa ve ABD hava sahasinin tamami kapsama alanindadir.
ADS-B donanimina sahip olmayan ugaklarin konumlar1t MLAT yardimiyla hesaplanir.
Ayrica 2 y1l dncesine kadar tiim ugus verileri “.kml” ve “.csv”” uzantili olarak elde edilebilir.

Keyhole Markup Language (KML), Open Geospatial Consortium (OGC) tarafindan
gelistirilen ve cografi verilerin Google Earth gibi uygulamalarda goriintiilenebildigi bir
formattir (http-7). Extensible Markup Language (XML) standardinda olan KML dosyalari,
etiket tabanli yapiya sahip, i¢ ice ge¢cmis elemanlardan ve bu elemanlarin 6zelliklerinden
olusur. Sekil 3.3’ te FR24’ten indirilen KML dosyalarinin genel yapis1 gosterilmektedir.

Eurocontrol tarafindan gelistirilen ve 2013 yilinda kullanima a¢ilan DDR2 web portali
basit bir ara ylize ve kapsamli bir islevsellige sahiptir. Eurocontrol, gegmis Avrupa hava
trafigi verilerini, stratejik trafik tahminlerini, gevresel verileri, analiz raporlarini ve araglarini
DDR?2 hizmeti araciligryla ATM paydaslarina saglamaktadir. Biitlin bu bilgiler erigimi kisitlt
olan DDR?2 tarafindan yonetilmekte ve veriler so6, allft+ vb. farkli formatlarda
sunulmaktadir.

Allft+ gilinliik olarak Avrupa hava sahasindaki biitlin ucuslarin bilgilerini igeren,

ylksek dosya boyutuna sahip (>1GB) “.txt” uzantili bir veri dosyasidir. Her kayit bir satirda
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tutulur ve bu kayda ait biitlin alanlar 6zel bir karakterle birbirinden ayrilir. Bu alanlar ii¢ ana
baslik altinda toplanabilir:

1 —ugusla ilgili genel bilgileri iceren alanlar,

2 — CDM ile ilgili alanlar,

3 —ugus profili ile ilgili alanlar (nokta profili, sektor profili vb.)

Ozellikle nokta profili ve sektdr profili FR24 verilerinde yer almayan faydali verilerdir.
Bu verilerden ugcagin TMA’ya giris zamani, ugus seviyesi, konumu ve ucagin yaklagsma
sirasinda hangi STAR’1 izledigi de belirlenebilir. Bu veriler Filed Tactical Flight Model
(FTFM), Regulated Tactical Flight Model (RTFM), Current Tactical Flight Model (CTFM)
ve Correlated Position Reports for a Flight (CPF) gibi farkli versiyonlarda sunulmaktadir. Bu
versiyonlar arasinda yoriingenin en dogru bigimde ifade edildigi versiyon CPF’tir ancak cogu
ucus icin CPF verisi bulunmamaktadir. Bu durumda yoriinge profiline en yakin versiyon
CTFM olarak kabul edilmektedir (Horst and Schindler, 2012). Nokta profilinde ve sektor
profilinde yer alan bilgiler Tablo 3.3’te gosterilmektedir.

Havacilik Amagli Rutin Hava Raporu (METAR) bilgileri, pilotun ugus 6ncesinde veya
ucus esnasinda kalkis, varis ve yedek havaalanlarindaki meteorolojik sartlardan haberdar

olmasini saglamaktadir (http-8).
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<?xml version=""1.0" encoding=""UTF-8"?>
<kml xmlns=""http://www.opengis.net/kml/2.2">
<Document>

<name>Ugns Numarasi</name>

<description>
Kalkis/Varig Havaalanlar:
Planlanan ve Gergeklesen Kalkis/Varts Havaalanlar: vb.

k</description>

<Folder>
<name>Route</name>
<Placemark>

Enlem/Boylam/Irtifa/Zaman/Hiz/Bas Agist

</Placemark>

<Placemark>
Enlem/Boylam/Irtifa/Zaman/Hiz/Bas Agist
</Placemark>
</Folder>
<Folder>
<name>Trail</name>
<Placemark>

</Placemark>

<Placemark>
</Placemark>
</Folder>

</Document>
</kml>

Sekil 3.3. FR24 “.kml” uzantili dosya yapisi

Tablo 3.3. Allft+ nokta ve sektor profili

Nokta Profili Sektor Profili
Zaman Hava sahasimnin ad
Nokta adi Hava sahasina giris zamani
Rota adi Hava sahasindan ¢ikis zamani
Nokta tizerindeki ugus seviyesi Girig noktasinin enlem/boylam bilgileri
Ugus baslangicindan itibaren mesafe Cikis noktasinin enlem/boylam bilgileri

Nokta tiirii (hava alani, tanimli nokta, cografi vb.) ~Giris noktasindaki ugus seviyesi

Enlem Cikis noktasindaki ugus seviyesi
Boylam Ucgus baslangicindan giris noktasina mesafe
Bagil mesafe Ugus baslangicindan ¢ikis noktasina mesafe
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Sonu¢ olarak bu calisma kapsaminda, 01.04.2018-01.08.2018 tarihleri arasinda
Istanbul Atatiirk Havalimani’na inis yapan 63.460 ugusa ait ugus bilgileri, 18.869.049 adet
yoriinge noktasina ait bilgiler ve 6.236 adet METAR raporu elde edilmistir.
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4. METODOLOJi

ML uygulamalarinda problemin tanimi yapildiktan ve problemle iliskili veriler elde
edildikten sonra izlenmesi gereken bir siire¢ bulunmaktadir (http-13). Oncelikle diizenli veya
diizensiz yapida ve farkli formatlarda olabilen bu veriler tablo formatina dontstiiriilerek
diizenli hale getirilmeli ve aralarindaki iligkiler kurulmalidir. Veriler incelenerek hatali, eksik
veya uygulama kisitlarini saglamayan veriler elenmeli ve veri temizligi yapilmalidir. Veri
temizliginden sonra Oznitelik miihendisligi yapilarak makine Ogrenmesi modellerinde
kullanilacak oznitelikler (degiskenler) belirlenmeli ve verilerin 6zniteliklere doniistiiriilmesi
icin gerekli islemler yapilmalidir. Daha sonra problemin tanimina uygun olarak, kullanilacak
ML yontemleri belirlenmeli, veriler egitim ve test verileri seklinde ayrildiktan sonra egitim
verileri kullanarak model egitilmelidir. Egitilen model test verileri kullanilarak test edilmeli
ve modelin performansi 6l¢iilmelidir. Modellerin performansinin arttirilmasi igin gerekirse
biitiin siire¢ tekrarlanabilir. Bu calismada izlenen metodolojinin 6zeti Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.

Ugus Yoriinge METAR

L o . Ham veri
verileri verileri verileri

Veri analizi ve
gorsellestirme

Egitim verisi
Oznitelik
miihendisligi
. Makine
Rassal Derin - i
. Ggrenmesi
orman Ggrenme I .
yontemleri

Maki
Modeli Modeli i

modelleri

ETA/Y6rlinge

Tahmini Tahmin

Sekil 4.1. Metodoloji
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Bu asamalara ek olarak elde edilen ML modellerinin gelistirilen uygulamaya
entegrasyonu saglanarak, modellerin yeni girdilerle dinamik olarak kullanilabilmesi

saglanmustir.

4.1. Verilerin Veri Tabanina Aktarilmasi

ML yontemleri genellikle diizenli veri kiimeleri lizerinde ¢alisir. Diizenli veri kiimeleri
yorumlanmasi, yonetimi ve gorsellestirilmesi kolay yapilardir ve asagidaki ozelliklere
sahiptir (http-9):

- Her degisken bir siituna karsilik gelir
- Her gozlem bir satira karsilik gelir
- Gozlemlenen her birim bir tabloya karsilik gelir

Dolayisiyla ilk olarak “.kml” ve “.txt” uzantili dosyalarda saklanan verilerin, ML
uygulamalarinda kullanilabilecek, yorumlanmasi ve gorsellestirilmesi kolay, diizenli ve
iligkili veriler haline doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in iliskisel bir veri tabani
tasarlanmig (Sekil 4.2), gelistirilen bir program araciligiyla, elde edilen ham veriler farkl
dosya tiplerinden okunarak veri tabani tasarimina uygun olarak doniistiiriilmiis ve veri
tabanina aktarilmistir (Sekil 4.3). Bu asamada bos veya hatali verilerle ilgili herhangi bir
diizeltme veya filtreleme yapilmamis, verilerin oldugu gibi veri tabanina aktarilmasi
saglanmistir. Ucaklarin yoriingelerinin analizinde ve hatali, eksik verilerin belirlenmesinde
onemli bir bilgi olan inis pisti bilgisi FR24 verilerinden direk olarak elde edilemedigi i¢in,
inis pisti ucagin son yaklagsmadaki yorlingesinin bas agilarinin ortalamasi alinarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.2. Veri tabani yapisi
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Sekil 4.3. Ham verilerin veri tabanina aktarilmasi
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4.2. Veri Analizi, Gorsellestirme ve Veri Temizligi

Veri tabanina aktarilan ugus, yoriinge ve METAR verilerinin analizi, yoriingelerin
harita lizerinde gorsellestirilmesi, hatali verilerin tespiti ve temizlenmesi, 6zniteliklerin ve
egitim verilerinin olugturulmasi, ML modellerinin egitimi ve elde edilen ML modelleri
kullanilarak yeni tahminler yapilabilmesi i¢cin web tabanli bir uygulama gelistirilmistir (Sekil
4.4). Bu uygulama ile ugus bilgileri ¢agr isareti, inis zamani vb. filtreler ile filtrelenerek
ucus, yoriinge ve METAR verileri tablo formatinda elde edilebilmekte ve yoriingeler harita
tizerinde goriintiilenebilmektedir (Sekil 4.5, Sekil 4.6). Ayrica ugus, yoriinge ve METAR
bilgilerinin ¢iktilar alinabilmektedir. Gelistirilen programda Istanbul Atatiirk Havalimani
i¢in standart gelis rotalar1 (STAR) da goriintiilenebilmektedir.

Uygulama kullanilarak farkli giinlerdeki ugus bilgileri liste seklinde elde edilmis, bu
listeler incelendiginde bazi verilerde STD, STA, ATD, inis pisti, ugak tipi, havayolu firmasi
vb. 6nemli bazi1 bilgilerin eksik veya hatali oldugu goriilmiistiir. Ayrica yoriingeler harita
tizerinde gorsel olarak incelendiginde bazi uguslarda yoriingelerin inis/kalkis kisimlarinin
eksik oldugu veya yoriingelerdeki zamanlarla ugagin inig/kalkis zamanlarinin uyusmadigi
gbozlemlenmistir. Bazi ugus verilerinin tekrarladigi, bazilarinin ise hatali eslestirildigi
gozlemlenmistir. Egitim verileri olusturulmadan dnce 6znitelik mithendisligi asamasinda bu

verilerin ayiklanmasi veya diizeltilmesi saglanmistir.

Veri analizi
@ 000 I Veri filtreleme I
~ Java / Angulars
v —eeep B GOOZlE Maps API Gorsellestirme
v DeeplLearning4) ;’

Veritabani l ML egitim l

ML test

Uygulama

Sekil 4.4. Gelistirilen web uygulamasimin yapisi
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CALLSIGN DEP. STD ATD STA ETA TMA ENTRY TMA COORD. TMAFL RWY AIRCRAFT

TK2403 AYT 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 39.911667 236 05 Airbus A321-231
W 00:20 +0300 00:25 +0300 01:35 +0300 01:20 +0300 00:53 29667778

TK2105 ESB 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 40877778 244 05 Airbus A321-231
W 00:35 +0300 00:32 +0300 01:45 +0300 01:20 +0300 00:52 30.597500

TK2305 ADB 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 40300278 244 05 Airbus A321-231
W 00:45 +0300 00:45 +0300 01:55 +0300 071:41 +0300 0107 27375000

TK1070 VAR 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 42082222 245 05 Boeing 737-8F2
W 00:50 +0300 00:55 +0300 071:45 +0300 071:42 +0300 0110 28766111

TK2451 ADA 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 14-05-2018 40871944 244 05 Boeing 737-8F2
v 00:50 +0300 00:48 +0300 02:25 +0300 02:07 +0300 01:41 30.630556

First | Prev 2 (3 4 |5 105 Next | Last

Sekil 4.5. Verilerin uygulamada goriintiilenmesi

Sekil 4.6. Yoriingelerin uygulamada goriintiilenmesi

4.3. Oznitelik Miihendisligi

Oznitelik miihendisligi ham verilerden dzniteliklerin ¢ikartilmasi ve ML yontemlerine

uygun formatlara doniistiiriilmesi islemidir (Zheng and Casari, 2018).
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Bu asamada oncelikle veri analizi ve gorsellestirme agsamasinda tespit edilen hatali ve
tekrarlayan verilerin ayiklanmasi saglanmistir. Yoriinge noktalari, STD, ATD, STA, ATA,
inis pisti, ucak tipi, havayolu firmasi vb. eksik olan veriler ayiklanmis, tekrarlayan veriler
tespit edilerek tekrarlardan bir tanesi ayiklanmistir. Ozellikle allft+ verilerinde kalkis ve inis
giinleri arasinda giin farki olan verilerin her iki giin i¢in olusturulan allft+ dosyasinda da yer
aldig1 gbzlemlenmis; ayrica ayni ugus bilgilerinin ugus durumundaki degisiklikler nedeniyle
de birden ¢ok kaydedildigi belirlenmistir. Ornegin iptal edilen bir ucus operasyonu daha
sonra gerceklestirildiginde ugus durumu ‘Cancelled’ olan bir veri ile ayni ucusa ait ugus
durumu ‘Terminated’ olan bir baska veri daha bulunmaktadir. Bu gibi durumlarda ugus
durumu ‘Terminated’ olan veriler dikkate alinmistir.

Tarih saat formatlar1 genellikle ML uygulamalarinda kullanima uygun degildir. Bu
nedenle bu tarz veriler ay, giin, saat, dakika vb. seklinde ayr1 degerlere boliinerek farkli
Oznitelikler seklinde kullanilmaktadir. STD, STA, ATD ve TMA giris saati gibi veriler
bunlara 6rnek olarak verilebilir. Biitiin veriler 2018 yilina ait oldugu i¢in yi1l verisi dikkate
alinmamis, ucusun yapildig1 giin 1-365 arasinda bir deger olarak ifade edilmistir. Benzer
bicimde 00:00-23:59 araligindaki saat verisi, gece yarisindan itibaren gecen dakika olarak
hesaplanarak 0 — 1439 araligina donistiriilmiistiir. Tablo 4.1’de 6rnek bir tarih saat
dontistimii gosterilmektedir.

Veri kiimesindeki ucuslarin %90°indan fazlasinin ulusal havayolu firmalar tarafindan
gerceklestirildigi gézlemlenmis, bu nedenle havayolu firmalar1 ‘Tiirk Hava Yollart’, ‘Atlas
Global’, ‘Onur Air’, ‘Pegasus’ ve ‘Diger’ olarak 5 kategoriye ayrilmigtir.

Veride iiretici ve model seklinde detayli tanimlanan ucak tipleri ICAO kuyruk
tiirbiilans1 kategorilerine gore ‘Hafif’, ‘Orta’ veya ‘Agir’ kategorilerine doniistiiriilm{istiir.

Diger bir¢ok calismadan farkli sekilde kalkis/inis havaalani g¢iftleri kategorik olarak
kullanilmak yerine, ydriingelerden toplam ugus mesafeleri hesaplanmis, bdylece ayni
havaalanindan kalkis yapan biitiin ugaklar i¢in kalkis havaalaninin aym etkiye sahip
olmamasi saglanmustir.

Allft+ ve FR24 verileri eslestirilerek TMA giris zaman1 ve koordinatlar1 belirlenmis,
TMA’ya giristen itibaren inige kadar olan mesafe yine yoriinge noktalarindan hesaplanmaistir.

METAR verileri orijinal formatindan doniistiiriilerek bircok farkli 6znitelik elde
edilmis, ugagin gercek inis zamanina en yakin METAR raporu ilgili ugusla eslestirilerek, inis
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zamaninda havaalani civarindaki gercek hava kosullari modellenmeye calisilmistir. Tablo

4.1°de 6rnek bir METAR doniistimii gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Tarih-saat déniisiimii 6rnegi

Tarih saat Yilin giinii Gece yarisindan itibaren gecen dakika
2018-04-01 09:50 91 590
2018-05-28 17:15 148 1035

Tablo 4.2. METAR doniisiimii ornegi

Orijinal METAR raporu LTBA 010050Z 16004KT CAVOK 11/08 Q1010 NOSIG
Gozlem zamam 01-04-2018 00:50

Riizgar yonii (derece) 160

Riizgar hizi (kt) 4

Sicaklik (derece) 11

Ciy noktasi 8

Basing 1010

Goriis mesafesi 9999

4.4. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Gerek ETA tahmini gerekse yoriinge tahmini probleminde elimizdeki veriler hem girdi
vektorlerini hem de bunlara karsilik gelen ¢iktilart icermektedir. Dolayisiyla bu problemlerin
ML yontemleriyle ¢oziimiinde denetimli 6grenme yontemleri kullanilmalidir. Ayrica tahmin
edilmek istenen degerler sayisal degerler oldugundan bu problemler regresyon
problemleridir.

RF yontemi hem kategorik hem de siirekli 6znitelikleri bir arada kullanabilen, ¢ok
bliyiik veri kiimelerinde ¢ok fazla sayida 6znitelikle dahi hizli ve etkili bir bicimde ¢alisabilen
ve asirt uyum egilimi diisiik olan bir yontemdir (Leege, Paassen and Mulder, 2013). Ayrica
RF hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir.

RF, bir¢ok karar agacinin birlesiminden meydana gelen, bireysel 6grenme modellerini

bir arada kullanarak tahmin dogrulugunu arttirmay1 amaclayan bir toplu 6grenme yontemidir

31



(Breiman, 2001). Dolayisiyla RF yontemini anlayabilmek icin Oncelikle karar agagclari

acgiklanmalidir.

4.4.1. Karar agaclar

Karar agaclar1 uygulama ve yorumlama agisindan kolay bir yontemdir. Hem regresyon
hem de smiflandirma problemlerine uygulanabilen karar agaglari, grafiksel olarak ifade
edilebilir ve uzman olmayan kisiler tarafindan dahi kolayca yorumlanabilir. (James vd.,
2017).

Karar agaclari, kok diiglimden baslayarak u¢ diigimlerde (yapraklarda) sonlanan,

dallarla birbirine bagh karar diiglimlerinden meydana gelir (Sekil 4.7) (Ghatak, 2017).

Ug Ug
digim digim

Sekil 4.7. Karar agaci yapist

Her bir m karar diigiimiinde x girdisine bir f,,(x) fonksiyonu uygulanir ve bu
fonksiyonun ¢iktisina bagl olarak karar diiglimiiniin dallarindan birisi secilir. Bu siire¢ kok
diigimde baslar ve bir u¢ diigiime erisilene kadar devam eder. Erisilen u¢ diiglimiin degeri
agacin ilgili girdiye karsilik gelen ¢iktisini ifade eder (Alpaydin, 2010).

Her bir f,,, (x) fonksiyonu d boyutlu girdi uzayini daha kii¢iik bolgelere ayirir. Boylece
aga¢ blyilidiikkge karmagsik bir fonksiyon basit kararlar sekline doniisiir. Siniflandirma
problemlerinde her bir u¢ diigiim bir sinifa karsilik gelirken, regresyon problemlerinde ug

diiglimler sayisal degerlere karsilik gelir. Ug diigiimler, girdi uzayindaki yerel bolgeleri
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tanimlar. Yerel bolgeler icerisinde kalan Ornekler ayni smifa veya cok benzer sayisal
degerlere sahiptir.

Tek degiskenli bir agagta, her bir ara diigiimde verilecek kararlarda 6zniteliklerden
sadece birisi kullanilir. Eger x; ozniteligi ayrik degerli ise n adet degerden birini alir. Bu
durumda, karar diigiimiinde x; degeri kontrol edilerek n adet olasi daldan x; degerine karsilik

gelen dal segilir. x; 6zniteligi sayisal degerli ise ayrik degere doniistiiriilmelidir. Bu durumda

fm (x) fonksiyonu bir karsilastirma islemi olarak tanimlanir:

fm(x) Xy > Wmo (4-1)

Burada wy,, uygun bir esik degerdir. Karar diiglimii girdi uzayini ikiye boler:
L, = {x|xj > Wmo} (4.2)

Ry = {x|x%j < Wi} (4.3)
Buna ikili ayirma ad1 verilir. Kok diigiimden u¢ diiglime kadar izlenen yol lizerindeki
ardisik karar diigiimleri, farkli 6znitelikleri kullanarak girdi uzayinda birbirine dik ayrimlar
meydana getirir.
Siniflandirma agaclarinda ayirmanin basaris1 safsizlik (katisiklik) olciisii ile Olgiiliir.
Eger ayirmadan sonra biitiin dallar i¢in, ilgili daldaki biitiin 6rnekler ayn1 sinifa aitse o ayirma
saftir. Ornegin m diigiimii igin, N,,, egitim kiimesinde m diigiimiine ulasan gézlemler olsun.
Bu durumda biitiin N}, C; sinifina aittir:
Z Ni =N, (4.4)
i
m diiglimiine ulasan bir 6rnek verildiginde, C; sinifinin olasilig1 su denklemle ifade
edilir:

_ . N} (4.5)
P(Cilx,m) = pm = N—m
m

Biitiin i degerleri icin pl, 0 veya 1 ise m diigiimii saftir. m diigiimiine ulasan
gdzlemlerin higbiri C; smifina ait degilse p, = 0, hepsi C; simifina ait ise p, = 1 olur. Eger
ayirma saf ise daha fazla ayirma yapilmaz ve p’, = 1 olan smif etiketine sahip bir ug diigiim
eklenir. Safsizlig1 6lgmek i¢in entropi, Gini endeksi (Breiman vd., 1984) veya yanlis

siiflandirma hatasi kullanilabilir. Entropi su sekilde tanimanir:
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ko ' (4.6)
Ly = —Z Pm 1082 Pm
i=1

Eger m diiglimii saf degilse, 6rnekler safsizlig1 azaltacak sekilde ayrilmalidir. Ancak
burada 6nemli olan ayirma yapilabilecek bir¢cok 6znitelik arasindan safsizligr minimize eden
Ozniteligin belirlenmesidir. Ayirmadan sonra elde edilecek alt kiimeler ne kadar saf ise,
sonrasinda ¢ok daha az ayirma islemine gerek duyulacak ve olas1 en kiiciik agaci elde etmek
miimkiin olacaktir. Bu nedenle, biitiin 6znitelikler i¢in safsizlik hesaplanir ve en kiigiik
entropiye sahip olan ayirma secilir. Aga¢ olusturma islemi, biitiin dallar saf olana kadar
yinelemeli sekilde devam eder. Bu islemler, Simiflandirma ve Regresyon Agaclart (CART)
algoritmasinin temelini olusturur (Breiman vd., 1984).

Buradaki problemlerden birisi, bu ayirma algoritmasinin kategori sayis1 yliksek olan
Ozniteliklere ayricalik gostermesidir. Cok kategori cok dal anlamina gelir. Bu durumda
safsizliktaki azalmanin az kategorili 6zniteliklere gore daha fazla olmasi olasidir. Cok dall
diigimler karmasiktir ve bu durum karar agaglarinin karmasik fonksiyonlari basit kararlara
dontiistiirme diisiincesiyle celismektedir. Buna benzer durumlarin 6niine ge¢gmek i¢in ¢ok
kategorili 6znitelikleri cezalandiracak yontemler 6nerilmistir.

Giiriiltiintin varlig1 durumunda, agaglari en saf hallerine kadar biiyiitmek ¢ok biiyiik bir
agacin olusturulmasima ve asirt uyuma neden olur. Ornegin dogru etiketlenmis &rneklerin
arasinda yanlig etiketlenmis bir 6rnek oldugu durumda, asir1 uyumu 6nlemek i¢in, agac
olusturma islemi diiglimler yeterince saf oldugunda, yani entropi degeri belli bir esik
degerden kii¢iik oldugunda (I < ;) sonlandirilir.

Regresyon agaclar1 siniflandirma agaglarina benzer sekilde olusturulur. Tek fark
safsizlik Ol¢lisliniin regresyona uygun bir 6l¢ii ile degistirilmesidir. m diigiimii i¢in X,,,, karar
diiglimlerinde kok digiimden m diigiimiine kadarki biitiin kosullar1 saglayan x € X
kiimesidir.

1 x€eX,ise (4.7)

b (x) = {0 diger

Regresyonda, ayirmanin 1iyiligi ortalama kare hata (MSE) ile ol¢iilir. g,,, m

diigiimiindeki tahmini deger olmak iizere
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En = ﬁZ(rt - gm)z bm(xt) (4.8)

Burada

N = Xl = > b () (49)

Bir diiglimde, digiime ulasan gozlemlerin ortalamasi (giiriiltii ¢oksa medyani)

kullanilir.

Yebm(x) 1t (4.9)
S N ED)

Bu durumda Denklem 4.8 m diiglimiindeki varyansa karsilik gelir. Eger bir diigiimdeki
hata kabul edilebilir ise, yani E,, < 8, ise, bu durumda bir u¢ diigiim olusturulur ve bu
diigiime g,,, degeri atanir. Eger hata kabul edilebilir degilse, m diiglimiine ulasan veriler
dallardaki hatalarin toplami minimum olacak sekilde boliiniir. Siniflandirmada oldugu gibi,

her diiglimde, hatay1 minimize edecek 0znitelik aranir ve daha sonra siireg tekrarlanir.

4.4.2. Budama

Genellikle, bir diigiime ulagan egitim verilerinin sayisi, toplam egitim kiimesinin belli
bir ylizdesinden kiiciik oldugunda (6rnegin %5), ilgili diiglim, safsizliga veya hataya
bakilmaksizin daha fazla boliinmez. Buradaki diisiince ¢ok az sayidaki gozleme baglh
herhangi bir kararin varyansa ve dolayisiyla genelleme hatasina neden olacagidir. Bir agacin
tamamen olusturulmadan 6nce sonlandirilmasina 6n budama adi verilir.

Daha basit agaclar elde etmenin bir diger yolu da son budamadir. Son budama
genellikle 6n budamadan daha basarili sonuglar verir. Son budamada gereksiz alt agaclarin
bulunarak budanmasina calisilir.

Son budamada, biitiin u¢ diigiimler saf olana ve egitim hatasi olmayana dek agag
biiyiitiiliir. Daha sonra asir1 uyuma neden olan agaglar belirlenerek budanir. Bunun i¢in
egitim kiimesinden, egitim sirasinda kullanilmayan bir budama kiimesi ayrilir. Her bir alt
agac, o agac tarafindan kapsanan egitim verileri ile etiketlenerek bir u¢ diigiimle degistirilir.
Eger u¢ diigiim, budama kiimesi ile denenen alt agactan daha iyi sonug verirse alt aga¢

budanir, aksi taktirde alt aga¢ budanmaz.
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4.4.3. Torbalama

Karar agaclar1 yiiksek varyansa sahiptir. Egitim verisi rastgele iki pargaya boliiniip her
parga icin birer karar agaci olusturulursa, sonuglar birbirinden ¢ok farkli olabilir. Breiman
tarafindan One siiriilen torbalama yontemi, bir istatistiksel 6grenme yonteminin varyansini
diistirmek ve dogrulugunu arttirmak icin kullanilan genel amagl bir prosediirdiir (Breiman,
1996).

Her birinin varyansi o2 olan n bagimsiz gézlemden (Z4, Z5, ..., Z,) meydana gelen bir
veri kiimesinde gdzlemlerin ortalamasmin (Z) varyansi o2 /n ile ifade edilir. Yani bir dizi
gozlemin ortalamasimi almak varyansi diigiiriir (James vd., 2017). Dolayisiyla varyansi
diisiirmenin ve tahmin dogrulugunu arttirmanin yolu, popiilasyondan bir¢ok egitim kiimesi
alarak, her egitim kiimesi i¢in ayri1 bir tahmin modeli {iretmek ve sonuglarin ortalamasini
almaktir. Ancak genellikle ML uygulamalarinda, birden fazla egitim kiimesine erisim
saglamak miimkiin degildir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in tek bir egitim veri

kiimesinden tekrarl 6rnekler alinarak B farkli egitim veri kiimesi tiretilir. Diger bir deyisle

B adet farkli egitim kiimesi kullanilarak £*(x), f2(x), ..., f(x) hesaplanabilir ve bunlarin

ortalamasi alinarak diisiik varyansl bir istatistiksel 6grenme modeli elde edilebilir:

) 1S (4.10)
fore@ =3 ) ()
b=1

Bu isleme “torbalama” adi verilir.

Torbalama ydntemi regresyon agacglarina uygulandiginda B adet veri kiimesinden B
adet regresyon agaci olusturulur ve tahmin sonuglarinin ortalamasi alinir. Agaclar budanmaz,
dolayistyla her bir agacin varyansi yliksek ama yanlilig: diisiiktiir. B adet agacin ortalamast
alinarak varyans dugiiriliir.

Torbalama yonteminde modelin test hatasinin tahmini i¢in ¢apraz dogrulama veya
dogrulama kiimesi yaklasimlarina gerek bulunmamaktadir. Ortalama olarak her agac
gozlemlerin yaklagik iicte ikisini kullanir. Aga¢ olusturmak igin kullanilmayan gdzlemlere
“torba dis1 (OOB)” gozlemler denir. i. gdzlem i¢in tahmin sonucu, o gdézlemin torba dis1
oldugu agagclar kullanilarak tahmin edilebilir. Bu da yaklasik B/3 tahmin anlamina gelir. i.
gbzlem icin bir tek tahmin elde etmek istendiginde bu B/3 tahmin sonucunun ortalamasi

alinir. Boylece veri kiimesinde yer alan biitiin gézlemler i¢in bir OOB go6zlem tahmini elde
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edilebilir ve buradan da toplam OOB MSE elde edilmis olur. Sonug olarak hesaplanan OOB
hatasi, modelin test hatasi olarak kabul edilebilir ¢iinkii her gézlem i¢in elde edilen tahmin

degeri sadece o gozlemin kullanilmadigi agaglardan elde edilen tahmin degeridir.

4.4.4. Rassal orman

Bir¢ok karar agacinin birlesiminden meydana gelen RF yonteminde, torbalama
yonteminde oldugu gibi farkli egitim verileri kullanilarak bir dizi karar agaci tiretilir. Ancak
torbalamadan farkli olarak bu agaclar olusturulurken, her bir ayirmada p adet 6znitelik
icerisinden m adet Oznitelik rastgele secilerek agaglarin birbirleriyle ilintisiz hale gelmesi
saglanir (James vd., 2017). Burada amag veri kiimesinde ¢ok gli¢clii bir 6zniteligin varligi
durumunda, agaglarin ¢ogunun en st ayrimda bu Ozniteligi kullanarak birbirlerine
benzemelerini ve yiiksek korelasyona sahip olmalarini engellemektir. Her bir ayirmada
yeniden m adet Oznitelik rastgele secilir ve sadece bu m o6znitelikten biri kullanilir.
Uygulamada m = \/5 olarak kabul edilir. Cok sayida aga¢ olusturulduktan sonra regresyon
problemleri i¢cin bu agaglarin ¢iktilarinin ortalama degeri alinirken, siniflandirma

problemlerinde ¢cogunluk oylamasi yapilarak agaglarin ¢iktilarinda en ¢ok tekrar eden sinif

cikt1 olarak belirlenir (Sekil 4.8).

Veri kimesi

Karar agaci 1 Karar agaci 2 Karar agaci N
Sonug 1 Sonug 2 Sonug N

l

Cogunluk oylamasi / Ortalama

Sonug

Sekil 4.8. Rassal orman
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4.4.5. Yapay sinir aglan

ANN, insan beyninin Ogrenme algoritmasimi taklit etmeyi amaglayan bir ML
yontemidir (http-10). insan beyni goriintii isleme, ses tanima, nesne tanima, matematik, fizik
vb. binlerce karmasik gorevi basaril bir sekilde 6grenebilmektedir. Beynin ¢calisma mantigini
inceleyen bilim adamlari, “neural rewiring” adi verilen deneylerle, bazi organlarin
sinirlerinin  beyindeki baglanti noktalarmmi degistirmis ve beynin farkli islevleri
gerceklestirmekle gorevli oldugu diisiiniilen bolgelerin yeni bir iglevi de dgrenerek yerine
getirebildigini gézlemlemislerdir. Ornegin yapilan bir calismada kulaklarla isitme korteksi
arasindaki sinirsel baglanti koparilarak, gozdeki optik sinirler bu bolgeye baglanmis ve isitme
korteksinin gormeyi 6grendigi ifade edilmistir (Roe vd, 1992). Ayrica goérme engelli
bireylerin, insan sonari veya insan ekolokasyonu olarak adlandirilan bir yontemle, ayak
sesleri veya agizla yapilan seslerle ses dalgalari yaratarak ve bu dalgalarin cisimlerden
yansimasini dinleyerek, cisimlerin boyut ve yerini saptayabildikleri bilinmektedir. (http-11,
http-12). Dolayisiyla beynin goriintiileri, dokunma duyusunu ve sesleri tek bir algoritmayla
isleyebildigi diisliniilmiis ve insan beyninin 6grenme algoritmasini taklit edebilmek icin
ANN yontemi geligtirilmistir.

ANN, insan beynindeki néronlarin ve ndron aglarmin benzetimini yapmaktadir. Insan
beyni, temelde bir hiicre gdvdesinden, ndrona gelen sinyalleri gdvdeye ileten dendritlerden
ve islenen sinyalleri diger ndronlara ileten aksonlardan olusan milyarlarca sinir hiicresi
icermektedir (Sekil 4.9). Basit diizeyde néron, dendritler araciligiyla bir dizi girdiyi alarak
bir hesaplama yapan ve ¢iktilarin1 aksonlar araciliiyla diger noronlara ileten bir hesaplama

birimidir (http-13).

DENDRIT

Sekil 4.9. Néron yapisi
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Yapay sinir aglarinda ndronlar, girdileri aktivasyon fonksiyonu adi verilen dogrusal
olmayan bir fonksiyonla isleyerek bir ¢ikt1 elde eden birimler seklinde modellenebilir. Sekil

4.10°da ii¢ girdi ve tek ¢iktiya sahip ornek bir ndron gosterilmektedir.

X
1 \
W, ~
X3 y
/
X3

Sekil 4.10. ANN néron yapisi

Burada x = [¥1 X2 X3]T Oznitelik vektorii, w = [W1 W2 W3]T agirlik vektori, a
aktivasyon fonksiyonu ve ¥ ¢ikti (tahmin) olarak adlandirilir.
Bu durumda tek bir ndron tarafindan gerceklestirilen islemler Sekil 4.11°de

gosterilmektedir.

w——-—— z=wlx+b »la=g(z)

Sekil 4.11. Bir néron tarafindan yapilan hesaplamalar

Burada b yanlilik (bias) vektoriidiir.
Yapay sinir aglarinda siklikla kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU), tanjant hiperbolik (tanh), sigmoid (lojistik) ve kimlik (identity)

fonksiyonlaridir:

g(z) = max(0,z) (RelLl) (4.11)
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e?—e™? (4.12)
g(2) = o7 7 gz (tanh)

(4.13)

g(2) = (sigmoid)

1+e72

9(2) = z (identity) (4.14)

ANN bu sekilde bir¢ok noronun birlesmesinden ve katmanlardan meydana gelir.
Yapay sinir aglarinda ilk katman girdi katmani son katman ise ¢ikti katmani olarak
adlandirilir. Girdi veya ¢ikt1 katmani olmayan aradaki tiim katmanlara ise gizli katman adi
verilir. Gizli katman disindaki degerler, egitim kiimesinde gozlemlenebilen veya ¢ikti1 olarak
elde edilebilen degerler iken bu katmandaki degerler gozlemlenememektedir. Bu katmana

gizli katman adi verilmesinin sebebi budur. Sekil 4.12°de 6rnek bir ANN gosterilmektedir.

Gizli katman

Giris
katmani

~ Cikis
@ Y katmani

Sekil 4.12. ANN yap1si

]

Burada al[j , J. katmandaki i. n6ronun aktivasyonunu ifade etmektedir.

Sekildeki ANN tarafindan gercgeklestirilen islemler vektdr formunda su sekilde ifade
edilebilir:
711 = yllglol 4 pli] (4.11)
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altl = g(z11) (4.12)
L2 — 2l 4 pl2l (4.13)

al?l = g(z[z]) =9 (4.14)
Bu sekilde katmanlarda ilerleyerek ¢iktinin hesaplanmasi siirecine ileri yayilim adi
verilir. Yapay sinir aglarinda, ileri yayilim sonucunda elde edilen ¢ikt1 degerleri (tahminler)
ile gercek ciktilar arasindaki hatanin minimize edilmesi i¢in geri yayilim algoritmasi
kullanilarak hatayr minimize edecek agirlik matrisi ve yanlilik vektorii parametreleri

hesaplanir. Burada hata fonksiyonu su sekilde tanimlanir:

L@, y) =—-(ylogy + (1 —y)log(1—-9)) (4.15)
Bu durumda m satirdan olusan biitiin veri kiimesi i¢in minimize edilmesi gereken

maliyet fonksiyonu su sekilde tanimlanir:

M o (4.16)
J(wlil, pltl, Wiz, piz1) = EZ L(5®,y®)

i=1

Sekil 4.12°deki ANN igin geri yayilim algoritmasi su adimlari igermektedir:

dzl?l = al?l —y (4.17)

dW2 = gz215m7 (4.18)

dbl?! = dzl?l (4.19)

dz1 = wizl” g402] « gl (211 (4.20)
dW = dz[yT (4.21)

dbtl = gz (4.22)

4.4.6. Derin 6grenme

Makine 6grenmesinde amacg girdilerin faydali temsillerini 6grenerek c¢iktiyr tahmin
edebilmektir. Burada temsilden kasit aym1 verinin farkli sekillerde ifade edilmesidir. Ornegin
renkli bir goriintiiyii ele aldigimizda ayni goriintii hem RGB (red-green-blue) hem de HSV
(hue-saturation-value) formatlarinda ifade edilebilir (Chollet, 2018). Baz1 problemler igin
RGB formati daha uygun iken bazilar1 icin HSV daha uygundur. Dolayisiyla, ML yontemleri

girdilerin ilgili probleme uygun temsillerini bulmaya calisir.

41



Geleneksel ML yontemleri 6zellikle ham verileri isleme kabiliyeti agisindan sinirli
kalmaktadir. Uzun bir siire boyunca, ML sistemlerinin olusturulmasinda, ham verileri uygun
bir temsile doniistiirebilecek bir 6znitelik ¢ikarma islemi ic¢in ¢ok dikkatli bir miihendislik
siirecine ve ciddi bir alan bilgisine ihtiya¢ duyulmustur (LeCunn, Bengio and Hinton, 2015).
Derin 6grenme yontemleri ise, basit ancak dogrusal olmayan modiillerin birgok katmanda bir
araya gelmesiyle, ham veriden baslamak {izere verinin her katmanda daha soyut bir temsilini
olusturmay1 amaclayan yontemlerdir. Sekil 4.13’te girdi katmani, iki gizli katman ve ¢ikti
katmanindan meydana gelen 6rnek bir derin sinir ag1 (DNN) gosterilmektedir.

[k kez Dechter tarafindan 1986 yilinda kullanilan derin grenme teriminden (Dechter,
1986) ANN baglaminda ilk olarak 2000 yilinda Aizenberg tarafindan bahsedilmistir
(Aizenberg, I. N., Aizenberg, N. N. and Vandewalle, 2000). Giiniimiizde derin 6grenme
yontemleri goriintii tanima (Krizhevsky, Sutskever and Hinton, 2012), ses tanima (Hinton
vd., 2012) ve ceviri (Sutskever, Vinyals and Le, 2014) gibi bir¢ok alanlarda en basarili

yontemlerdendir.

¥ =1(z)

Cikti katmani
4= E Wi Yk
keH2
Gizli katman H2 Yie=1(z)
2= ) WY
jeH1
Gizli katman H1 v =1(z)
Zj = E W],‘ x}.
i & Girdi

Girdi katmani . o .

Sekil 4.13. DNN Yapuisi
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5. SONUCLAR

Bu béliimde ETA tahmini ve yoriinge tahmini i¢in rassal orman ve derin yapay sinir
aglar1 yontemleri kullanilarak ML modellerinin egitiminden ve elde edilen makine 6grenmesi

modellerinin performans sonuglarindan bahsedilmistir.

5.1. ETA Tahmini

FR24 ve allft+ verilerinin eslestirilmesinden ve hatali/eksik verilerin ayiklama
islemlerinden sonra veri kiimesinde 51.902 ucgusa ait 6znitelik degerleri elde edilmistir. ETA
tahmini i¢in kullanilan 6znitelikler Tablo 5.1°de gosterilmektedir. Ugaklarin gercek inig
zamanlari etiket olarak kullanilmigtir.

ML modellerinin egitimi ve testi icin RF ve DNN yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler, R programlama dilinde h2o0 paketi kullanilarak gelistirilmistir. h20 ag¢ik kaynak
kodlu, dagitik ve 6l¢eklenebilir bir ML platformudur (http-14).

Tablo 5.1. Oznitelikler

Oznitelik Veri Tipi

Planlanan Kalkis Zaman1 (STD) Niimerik

Gergeklesen Kalkis Zamani (ATD) Niimerik

Planlanan Inis Zaman1 (STA) Niimerik

Toplam Mesafe Niimerik (Tiretilmis)
TMA Giriginden Piste Olan Mesafe Niimerik (Tiretilmis)
TMA Girig Zamani Niimerik

Havayolu Firmasi Kategorik

Ucak Tipi Kategorik (Tiiretilmis)
Inis Pisti Kategorik (Tiiretilmis)
Havalimani Civarindaki Riizgar Hiz1 Niimerik

Havalimani Civarindaki Riizgar Y o6nii Niimerik

Havalimani Civarindaki Sicaklik Niimerik

Havalimani Civarindaki Goriis Mesafesi Niimerik
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Veriler %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde rastgele boliinmiistiir. Deneme
yanilma yontemiyle ML modellerinin parametreleri i¢in farkli degerler denenmis ve
modellerin bu farkli parametre degerleriyle performanslar1 6l¢giilmiistiir. Denemelerde en 1yi
basarimi gosteren parametre degerleri RF i¢in ayirma 6zniteligi sayis1 = 6 ve agag sayisi =
200 seklinde, DNN ig¢in gizli katman sayis1 = 2, epoch sayis1t = 100 ve gizli katmanlardaki
noron sayist = 40 seklinde belirlenmistir. Gizli katmanlarda ReLU (Denklem 4.11), ¢ikis
katmaninda ise Identity (Denklem 4.14) aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Modellerin
egitiminde 2.80 GHz islemciye ve 6GB hafizaya sahip 4 ¢ekirdekli bir bilgisayar kullanilmis
ve egitim 3 dakikadan daha kisa stirmiistiir.

ETA tahmin modellerinin performanslart MAE, MSE ve RMSE ile 6l¢iilmiistiir:

w 1 m R (5.1)
= EZDQ - yil
i=1
ud” 1 m R , (5.2)
= EZ(%’ - i)
i=1
(5.3)

m
1
RMSE = —z D — )2
me 1(yl Vi)
=

Tablo 5.2 ve Tablo 5.3 sirasiyla kalkistan hemen sonra ve TMA girisinde RF ve DNN

yontemleri i¢in performans degerlerini gdstermektedir.

Tablo 5.2. Kalkis sonrasit ETA tahmini (LTBA)

RF DNN
MAE 5.68 5.91
MSE 66.40 68.14
RMSE 8.14 8.25
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Tablo 5.3. TMA girisi sonrast ETA tahmini (LTBA)

RF DNN
MAE 2.60 2.66
MSE 13.35 12.36
RMSE 3.65 3.52

Tablo 5.2 ve Tablo 5.3 incelendiginde her iki ML yonteminde de ETA’nin, TMA
girisinden itibaren 3 dk’nin altinda, kalkigtan hemen sonra ise 6 dk’nin altinda bir MAE ile
tahmin edilebildigi goriilmektedir.

Her iki ML y6ntemi icin elde edilen modellerde, 6zniteliklerin bagil 6nem dereceleri
incelenmistir. Buna gore kalkis sonrasi tahmin i¢in kullanilan RF modelinde, en 6nemli
Oznitelikler sirasiyla planlanan varis zamani (1.0), gercek kalkis zamani (0.36) ve planlanan
kalkis zamanidir (0.11). TMA’ya girig sonrasi tahmin i¢in kullanilan RF modelinde ise en
onemli Oznitelikler sirasiyla TMA’ya giris zamani (1.0), planlanan varig zamani (0.5) ve
gercek kalkis zamanidir (0.16). Bu durum insan karar verme mekanizmasiyla benzer sekilde
calisan RF icin beklenen bir durumdur. Ciinkii u¢agin kalkis zamani veya TMA’ya giris
zamani gibi Oznitelikler inig zamani i¢in de belirleyici olacaktir.

DNN modelinde RF modelinden farkli olarak bircok 0Ozniteligin bagil 6nem
derecesinin yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Kalkis sonrasi tahmin i¢in kullanilan RF
modelinde, en 6nemli 6znitelikler sirasiyla gergeklesen kalkis zamani (1.0), planlanan varis
zamani (0.88), planlanan kalkis zamani1 (0.71), hava yolu firmas1 (THY, 0.54), ucak tipi (M,
0.54) ve toplam mesafedir (0.43). TMA’ya giris sonrast tahmin i¢in kullanilan DNN
modelinde ise en 6nemli 6znitelikler sirasiyla TMA’ya giris zamani (1.0), hava yolu firmasi
(THY, 0.39), ucak tipi (M, 0.35), planlanan varig zaman1 (0.31) ve gercek kalkis zamanidir
(0.29).

Ayrica her iki yontem i¢in, test verileri kullanilarak STD ve ATA ile ML yontemleriyle
elde edilen ETA ve ATA arasindaki hata histogramlari elde edilmistir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2
RF ve DNN yontemleri i¢in ETA tahmininin hata histogramlarin1 gostermektedir. Sekil 5.1

ve Sekil 5.2 incelendiginde tahmin hatalarinin O civarinda yogunlastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.1. RF hata histogramlar: (a) Kalkistan sonra (b) TMA 'ya giristen sonra
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Sekil 5.2. DNN hata histogramlar: (a) Kalkistan sonra (b) TMA 'ya giristen sonra

ETA tahmin modellerinin planlanan varig zamanina gore tahmin hatalarini kalkistan
itibaren %64 oraninda, TMA’ya giristen itibaren ise %84 oraninda azalttig1 tespit edilmistir.
Elde edilen ML modelleri “h20 MOJO” formatinda kaydedilerek gelistirilen
uygulamaya entegre edilmis ve Oznitelik degerleri girilerek ETA tahminlerinin elde

edilebilecegi bir ekran gelistirilmistir (Sekil 5.3).
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AIRLINE DEPARTURE ARPORT AIRCRAFT ARRIVAL RUNWAY

Turkish Airdines v Sargjevo International Airport " Airbus 43718 v 05

SCHEDULED TIME OF DEPARTLIRE ACTUAL TIME OF DEPARTURE SCHEDULED TIME OF ARRIVAL
14.05.2018 14052018 16.05.2018
10 9 23 21
METAR ETA-Random Forests ETA-Deep Leaming
LTEA 1423507 OB003KT 0600170 CAVOK 19/11 01016 NOSIG 2053 +0300 2057 +0300

Sekil 5.3. ETA tahmin ekran

DNN MOJO modelinin boyutu 250 KB civarinda iken RF MOJO modelinin boyutu 90
MB civarindadir. Her iki model i¢in tahminler 5 sn’den kisa bir siirede elde edilebilmektedir.
Gelistirilen modellerde kalkis/inis havaalanlar1 yerine ugus mesafeleri dikkate
alindigindan modeller ilave bir diizeltme gerekmeksizin benzer pist konfigiirasyonlarina
sahip havaalanlarinda da kullamilabilir. Modeller Istanbul Sabiha Gékcen Uluslararasi
Havalimani’nda (ISG) kalkis sonras1t ETA tahmini i¢in test edilmis ve her iki model i¢in 9

dk’dan daha kiiciik MAE degerleri elde edilmistir (Tablo 5.4).

Tablo 5.4. Kalkis sonrast ETA tahmini (ISG)

RF DNN
MAE 8.83 8.36
MSE 188.33 128.82
RMSE 13.72 11.35

5.2. Yoriinge Tahmini

Calisma kapsaminda elde edilen veriler incelendiginde ucaklarin %90’a yakin bir
boliimiinlin 05 pistine inis yaptigr gozlemlenmistir. Dolayisiyla yoriinge tahmininde 05
pistine ini§ yapan ucgaklarin ydriinge verilerinden faydalanilmistir. Biitiin standart gelis
rotalar1 i¢in yoriingeler son yaklagsmada i¢ i¢e girdiginden her bir STAR i¢in ayr1 bir ML
modelinin gelistirilmesi daha uygundur. Bunun i¢in DEKEK1A 6rnek olarak secilmis ve bu

STAR iizerinde uygulama yapilmistir. Yoriinge tahmininde kullanilan 6znitelikler Tablo
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5.5’te gosterilmektedir. Cikt1 olarak ise her bir ydriinge noktasindan bir sonraki yoriinge

noktasinin enlem, boylam, irtifa ve hiz verileri kullanilmigtir.

Tablo 5.5. Oznitelikler

Oznitelik Veri Tipi
Enlem Niimerik
Boylam Niimerik
Irtifa Niimerik
Hiz Niimerik
Bas Acisi Niimerik

01.06.2018-30.06.2018 tarihleri arasinda DEKEK1A standart gelis rotasindan 05
pistine inen ugaklarin yoriinge verilerinden egitim verisi olusturulmus, bu verilerden 187.509
adet yoriinge noktasi elde edilmistir. 30.04.2018 tarihli uguslara karsilik gelen 6.573 adet
yoriinge noktas1 test kiimesi olarak kullanilmistir.

Derin 6grenme yontemi DeepLearning4) Java kiitiiphanesi (http-15) kullanilarak
gelistirilmis ve uygulamaya entegre edilmistir. DeepLearning4J, Java ve Scala programlama
dilleri i¢in gelistirilen agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.

Gelistirilen DNN bir girdi katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan meydana
gelmektedir. Cikti katmaninin aktivasyon fonksiyonu Identity (Denklem 4.14), diger
katmanlarin aktivasyon fonksiyonlar1 ise ReLU (Denklem 4.11) olarak sec¢ilmistir. Her bir
gizli katmandaki néron sayis1 20, egitim verisi lizerinden kag tekrar gecilecegini ifade eden
epoch degeri ise 1000 olarak secilmistir. Modellerin egitiminde 2.80 GHz islemciye ve 6GB
hafizaya sahip 4 cekirdekli bir bilgisayar kullanilmis ve egitim 10 dakikadan daha kisa
surmustir.

Modelin performanst MAE, MSE ve belirlilik katsayis1 (R?) ile dlgiilmiistiir. 0-1
araliginda deger alan R?, tahmin edilen regresyon egrisinin dagilima uyum derecesi seklinde

diisiintilebilir (II Beysolow, 2017). Deger 1’e yaklastik¢a uyum artmaktadir.

N 0=y 54

R*=1 Py E——
L (P —¥)?
=1
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Sekil 5.4. Bir ucus icin elde edilen yoriinge tahmini

Yoriinge tahmini i¢in performans olgiitleri Tablo 5.6’da gosterilmistir.

Tablo 5.6. Yoriinge tahmini icin performans olgiitleri

MAE MSE R?
Enlem 0.117 0.035 0.97
Boylam 0.107 0.022 0.97
irtifa 0.141 0.04 0.96
Hiz 0.141 0.036 0.96

Tablo 5.6 incelendiginde 6zellikle diisiik MAE ve MSE degerleriyle birlikte yiiksek
belirlilik katsayist (R?) degeri modelin yoriinge tahmininde basarili oldugu anlamma
gelmektedir. Sekil 5.4’te DEKEKIA STAR’m izleyerek inis yapan bir u¢agin tahmini
yoriingesi, elde edilen ML modeli kullanilarak ¢izdirilmistir. Bu yoriingenin Sekil 3.2°de
DEKEK giris noktasinda baslayip BAS588 noktasinda sonlanan DEKEK1A STAR’iyla
uyumu gorsel olarak da dogrulanmistir. Ayrica yoriingenin son yaklagsmada 05 pistine dogru

yoneldigi ve 05 pistine yakin bir noktada sonlandig1 da goriilmektedir.
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6. TARTISMA

Diinya genelinde gelecek yillarda hava trafiginin artisiyla birlikte ortaya g¢ikacak
problemlerin ¢6ziimiinde, dijital doniisiimle ve sistem genelinde veri paylagimi ile birlikte
veri odakli bir yapiya gecilecegi, Al ve ML uygulamalarinin ATM’de bir¢ok alanda
kullanilacag agiktir.

Bu calismada gecikme yoOnetiminde, hava sahasi kapasitesinin ve verimliliginin
arttirllmasinda onemli bir rolii olan ETA tahmin dogrulugunun, o6zellikle kapasite
problemlerinden en olumsuz sekilde etkilenen TMA’lar igerisinde iyilestirilmesine yonelik
bir ML uygulamas: gelistirilmistir. Gelistirilen ML modelleri incelendiginde ETA
tahmininin, planlanan varig zamanina gore kalkistan itibaren %64, TMAya giristen itibaren
ise %84 oraninda iyilestirildigi gézlemlenmistir. ETA tahmin modeli, hava trafigiyle ilgili
diger veriler de elde edilerek (kalkis ucaklari, hava sahasi ve havaalani yogunlugu, yiiksek
irtifa riizgar bilgileri vb.) ve farkli yontemler denenerek daha da iyilestirilebilir.

Bu calismada TMA igerisinde ucaklarin izleyecegi yoriingelerin tahmini de
gerceklestirilmistir. DMAN/AMAN, c¢atigma tespiti vb. ATM silireglerinin birgogu
yoriingenin dogru tahminine dayalidir. Ayrica yoriinge verilerinin ATM sisteminin dayandigi
temel bilgi olacagi TBO konseptinde de yoriingenin dogru tahmini 6nemlidir. Bu anlamda
gelistirilen yoriinge tahmini modelleri, ETA tahmin modelleriyle entegre edilerek veri
giidiimlii bir AMAN gelistirilebilir. Bu durumda, ugagin TMA igerisinde herhangi bir
noktada hangi zamanda olacag: da belirlenebilir. Boylece hava trafik kontroldrlerinin ugus
siralamalarini dinamik olarak goriintiileyebilecegi bir karar destek sistemi gelistirilebilecegi
gibi eldeki verilerden gecikme tahmini, hava sahas1 ve havaalani yogunlugu gibi tahminler
de gerceklestirilerek gelistirilen uygulamaya entegre edilebilir.

Elde edilen veriler, ilgili donemde Tiirkiye’nin en yogun havalimani olan Istanbul
Atatlirk Havalimani’na ait gercek veriler oldugundan, sadece ML modellerinin
gelistirilmesinde degil, takviyeli 6grenme yontemleriyle gelistirilecek sistemler araciligiyla
hava trafik kontroldrlerinin veya Hava Trafik Kontrol Boliimii 6grencilerinin gercek

senaryolarla egitiminde de kullanilabilir.
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Bu ¢alismanin, EU igin stratejik dneme sahip olan Al ve ML yontemlerinin ATM’de
uygulama 6rneklerinden biri olarak, 6zellikle tilkemizde havacilik sektorii agisindan da dncii
caligmalardan biri olacag1 tahmin edilmektedir.

Gelecek calismalarda, gelistirilen ETA tahmini ve yoOriinge tahmini modellerinin,
yiiksek irtifa riizgar ve sicaklik verileri, kalkis trafigi, TMA ve havaalani yogunlugu gibi
ilave veriler elde edilerek iyilestirilmesi planlanmaktadir. Iyilestirilen bu modeller
birbirleriyle entegre edilerek hava trafik kontroldrlerinin kullanabilecegi veri giidiimli bir
karar destek sistemi gelistirilmesi, gelistirilecek sistemin TMA igerisinde ucaklarin
siralanmasinda kontroldrlere yardimer olmasi hedeflenmektedir.

Bunlara ilave olarak, elde edilen gergek ugus verileri kullanilarak makine 6grenmesinin
farkli bir dali olan takviyeli 6grenme konularinda da caligmalar yapilmasi, 6zellikle hava
trafik kontroldrlerinin egitiminde gercek senaryolarla kontroldrlerin uygulamalarinin

kiyaslanabilecegi bir degerlendirme ve Oneri sisteminin gelistirilmesi diistiniilmektedir.
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