TERMINAL HAVA SAHASINDA
METEOROLOJIK OLAYLARDAN
KAYNAKLANAN GECIKMELERIN YAPAY
ZEKA KULLANILARAK TAHMINIi

Yiiksek Lisans Tezi
Mustafa Servet OZCINAR

Eskisehir 2025



TERMINAL HAVA SAHASINDA METEOROLOJIK OLAYLARDAN
KAYNAKLANAN GECIKMELERIN YAPAY ZEKA KULLANILARAK
TAHMINi

Mustafa Servet OZCINAR

YUKSEK LiSANS TEZi
Hava Trafik Kontrol Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fulya AYBEK CETEK

Eskisehir
Eskisehir Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Agustos 2025



JURI VE ENSTITU ONAYI

Mustafa  Servet OZCINAR’m  TERMINAL HAVA  SAHASINDA
METEOROLOJIK OLAYLARDAN KAYNAKLANAN GECIKMELERIN YAPAY
ZEKA KULLANILARAK TAHMINI baslikli ¢alismas1 08/08/2025 tarihinde asagidaki
jiiri tarafindan degerlendirilerek “Eskisehir Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim-

Ogretim ve Smav Yonetmeligi”nin ilgili maddeleri uyarinca, Hava Trafik Kontrol

Anabilim dalinda YUKSEK LISANS Tezi olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Unvan Adi Soyadi Imza
Uye : Dr. Ogr. Uyesi Fulya AYBEK CETEK

Uye : Dog¢. Dr. Ramazan Kiirsat CECEN

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Emre AYDOGAN

Prof. Dr. Harun BOCUK

Lisansiistii Egitim Enstitiisti Miidiiri



08/08/2025

DANISMAN ONAYI

Damigmanhgim  yiiriittiigiim YUKSEK LISANS 6grencisi Mustafa Servet
OZCINAR, TERMINAL HAVA SAHASINDA METEOROLOJIK OLAYLARDAN
KAYNAKLANAN GECIKMELERIN YAPAY ZEKA KULLANILARAK TAHMINI
baslikli tez ¢alismasini tamamlamistir. Hazirlamis oldugu tez tarafimca incelenmis ve

Ogrencinin tez savunma sinavina alinmasi bilimsel ve etik agidan uygun goriilmustiir.

Tez Danismani

Dr. Ogr. Uyesi Fulya AYBEK CETEK

I



OZET
TERMINAL HAVA SAHASINDA METEOROLOJIK OLAYLARDAN
KAYNAKLANAN GECIKMELERIN YAPAY ZEKA KULLANILARAK TAHMINi
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Bu tez, terminal hava sahasinda meteorolojik olaylarin neden oldugu ucus
gecikmelerinin  yapay zekd ile tahmin edilmesini incelemektedir. Istanbul
Havalimani’ndan elde edilen ugus ve meteorolojik veriler kullanilarak, regresyon ve
siniflandirma temelli makine O6grenmesi modelleri gelistirilmistir. Calisma, veri
dengesizligi ve nadir olaylarin temsili gibi zorluklar1 ele almis; ADASYN ve CTGAN
gibi veri artirma teknikleriyle bu sorunlara ¢oziimler onerilmistir. LightGBM ve H20
AutoML gibi ileri yontemler, gecikme siirelerini ve kategorilerini yiiksek dogrulukla
tahmin etmede basarili bulunmustur. SHAP analizleri, diisiikk goriis mesafesi ve algak
bulutlar gibi faktorlerin gecikmeler tizerindeki belirleyici etkisini ortaya koyarak,
modelin basarisinin operasyonel gergekliklerle ortlisen oriintiileri 6grenme kabiliyetinden
kaynaklandigint dogrulamistir. Bu c¢alisma, karmasik havacilik operasyonlarinda
meteorolojik gecikmeleri ongdrmek i¢in yorumlanabilir ve gii¢lii bir metodolojik ¢erceve

sunmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Ucus gecikme tahmini, Meteoroloji kaynakli ugus gecikmeleri,
Yorumlanabilir yapay zekd (XAI), Veri dengesizligi, Otomatik
makine 6grenmesi
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ABSTRACT

PREDICTION OF METEOROLOGICAL DELAYS IN TERMINAL AIRSPACE
USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Mustafa Servet OZCINAR

Department of Air Traffic Control
Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2025
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fulya AYBEK CETEK

This thesis addresses the challenge of predicting flight delays caused by
meteorological conditions at major hub airports using artificial intelligence. Utilizing data
from Istanbul Airport (LTFM) as a case study, models were developed by integrating
standard meteorological reports (METAR) with operational flight records. The research
designed both a regression model to forecast delay durations and a classification model
to assign delays into operational risk categories. The challenges posed by rare high-delay
events and data imbalance were successfully overcome using advanced synthetic data
generation and balancing techniques, such as CTGAN and ADASYN. The developed
LightGBM and H20 AutoML-based models produced high-performance predictions on
test data. Notably, the classification model demonstrated exceptional success in
identifying operationally critical "High Delay" events. SHAP analyses provided
transparency into the models' decision mechanisms, confirming the decisive role of
factors like low visibility and low cloud ceilings. This research presents an interpretable
and robust methodological framework for forecasting meteorological delays in complex

aviation operations.

Keywords: Flight delay prediction, Weather and flight delays, Explainable artificial
intelligence (XAI), Data imbalance, Automated machine learning
(AutoML).
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1. GIRIS

Hava tasimaciligi, kiiresel baglantisalligin ve ekonomik faaliyetlerin temel
taglarindan biri olarak, operasyonel verimliligini biiyiik 6l¢iide zamaninda performansa
(On-Time Performance- OTP) bor¢ludur. Son yillarda hava trafigindeki istikrarli artis,
havacilik sisteminin tiim bilesenleri izerinde 6nemli bir baski olusturmaktadir [1].

Hava trafik yonetimi (ATM) sistemi dogasi geregi artan trafik hacmi, altyapi
yetersizlikleri, hava sahasi kisitlamalar1 ve ¢esitli operasyonel degiskenlerin dinamik
etkilesiminden etkilenen karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmasik sistem igerisinde,
ucus gecikmeleri kaginilmaz bir olgu olarak ortaya ¢ikmakta ve havayolu sirketleri,
havalimanlari, yolcular ile genel ekonomi gibi tiim paydaslari olumsuz yonde
etkilemektedir [2, 3].

Gecikmelere yol acan cok sayida faktdor arasinda, atmosferik kosullarin
ongoriilemezligi ve degiskenligi en kritik ve yonetimi en zor unsurlardan biri olarak 6ne
cikmaktadir [4]. Meteorolojik olaylar, operasyonlari dogrudan durdurabilmelerinin
(6rnegin, yogun sis veya kar firtinasi nedeniyle pistlerin kapanmasi) yani sira, sistemin
kapasitesini diislirerek veya operasyonel siirecleri tetikleyerek dolayli etkilere de yol
agmaktadir. Ozellikle Avrupa gibi yogun hava sahalarinda, bu tiir olaylar siklikla
operasyonel aksamalara, havaliman1i ve hava sahasi kapasite diisiislerine ve sistem
geneline yayilan zincirleme gecikmelere neden olmaktadir (Sekil 1.1). Hava durumunun
operasyonel performans iizerindeki bu belirleyici rolii, Avrupa Hava Seyriisefer Emniyeti

Teskilati (EUROCONTROL) gibi otoritelerin verileriyle de desteklenmektedir [5].
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Sekil 1.1. Avrupa geneli ortalama u¢us gecikmesi ve nedenleri (2023-2025)

Sekil 1.1'de gosterildigi gibi, hava durumu kaynakli gecikmeler, diger ana neden
gruplar1 olan havayolu, hava trafik akis yonetimi (ATFM) ve havalimani kaynakli
gecikmelerle birlikte sistemde onemli bir paya sahiptir [S]. Bu durum, meteorolojik
kosullarin sadece bir gecikme nedeni olmadigini, ayn1 zamanda diger operasyonel
sorunlar1 tetikleyen veya mevcut sorunlarin etkisini artiran bir faktér oldugunu da
gostermektedir. Ornegin, kotii hava kosullar1 nedeniyle bir ugusta yasanan ilk gecikme, o
ucagin sonraki seferlerini etkileyerek kolaylikla zincirleme gecikmelere dontisebilmekte

ve agin geneline yayilabilmektedir [6].

1.1. Arastirmanin Arka Plani ve Problemin Tanimi

Hava tasimaciligi sisteminin operasyonel verimliliginin temel bir gostergesi, tam
zamaninda performans (dakiklik) metrigidir. Ozellikle olumsuz meteorolojik kosullarmn
hakim oldugu periyotlarda, 30 dakikay1 asan 6nemli gecikmelerin frekansinda belirgin
bir artis kaydedilmektedir [7]. Dakiklik oranlarindaki bu degiskenlik, atmosferik
kosullarin sistem {izerindeki hem anlik (operasyonel) hem de mevsimsel (yapisal)

etkilerinin somut bir yansimasidir (Sekil 1.2).
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Sekil 1.2. Avrupa'da gecikme esiklerine gére yillik rotar oranlar: (2021)

Sekil 1.2'de goriilecegi iizere, operasyonel performanstaki bu dalgalanmalar,
sistemin ongoriilebilirligini azaltmaktadir.

Meteorolojik kosullar, 6zellikle havalimani operasyonlarinit dogrudan ve siklikla
kesintiye ugratma potansiyeline sahiptir. Disiik goris, kar yagisi, siddetli riizgarlar ve
konvektif hava olaylar1 gibi faktorler, pist kapasitesini anlik olarak diisiirmekte, yer
hizmetleri siireclerini yavaslatmakta ve uguslarin zamaninda kalkisini veya inisini
engellemektedir [8]. Baslica meteorolojik olaylarin hava trafik operasyonlar: tizerindeki

tipik etkileri Tablo 1.1°de 6zetlenmektedir [7,9].

Tablo 1.1. Hava trafik operasyonlarini etkileyen baslica meteorolojik olaylar ve tipik sonu¢lar

Diisiik Goriis Siddetli Yagis (Yagmur/Kar) Oraj / Firtina (Cb Bulutlar)
-Diisiik Goriis Prosediirleri -Goriis mesafesinde azalma -Havalimani yer operasyonlarmin
(LVP) uygulama (6zellikle siddetli yagista) giivenlik nedeniyle durdurulmasi
-Diisiik pist kapasitesi -Pist yiizeyinde kontaminasyon,  -Ugus rotalarinin degistirilmesi

(inig/kalkis oranlarinda diisiis)  frenleme performansinda diisis  veya beklemeye alinmast

-Ugaklar arasi ayirma -Ugaklar i¢in buzlanma -Hava sahasi sektorlerinin
mesafelerinin artirilmasi Onleyici/giderici prosediirlerine  kapasitesinin diistiriilmesi veya
olan ihtiyacin artmasi. tamamen kapatilmasi

Meteoroloji kaynakli ve tetiklenen gecikmeler ekonomik kayiplara, artan ¢evresel

etkilere (ekstra yakit tiiketimi ve emisyonlar) ve yolcu memnuniyetinde diisiislere yol



acmaktadir [10]. Ayrica, iklim degisikliginin etkisiyle gelecekte daha sik ve siddetli hava
olaylarinin yaganmasi beklentisi, bu zorluklar1 daha da artiracaktir [11]. Bu durum, hava
durumu kaynakl1 operasyonel aksakliklarin etkilerini azaltmak ve sistemin dayanikliligini
artiracak stratejiler gelistirmeyi zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, biiyiik hacimli
operasyonel ve meteorolojik verilerden yararlanarak, gecikmelerin Ongoriilebilirligini

artiracak modeller gelistirmek, temel bir arastirma problemi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

1.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu bilimsel ¢aligmanin temel amaci, havalimani operasyonel verimliligini 6nemli
Olciide etkileyen meteorolojik kosullarin, ucus gecikmeleri tizerindeki karmasik etkisini
modern veri bilimi ve makine 6grenmesi teknikleriyle modellemek ve ucus gecikme
stiresini tahmin etmektir. Bu dogrultuda ¢aligma, meteorolojik faktorlere dayali olarak
hem gecikme siiresini hem de operasyonel acidan anlamli olacak sekilde gecikme
kategorilerini yiiksek dogrulukla tahmin edebilen genel yaklasimlar gelistirmeyi
hedeflemektedir.

Calisma ayrica kantitatif yontemler araciligiyla, ugus gecikmeleri {izerinde
istatistiksel olarak anlamli ve belirleyici etkiye sahip meteorolojik parametreleri ve bu
parametrelerin nispi dnemlerini tespit etmeyi amaglamaktadir. ikinci olarak, dzellikle
nadir goriilen yiiksek gecikme vakalarindan kaynaklanan ve veri setlerinde yaygin bir
sorun teskil eden smif dengesizliginin olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla, gelismis
sentetik veri artirimi tekniklerinin model performansi {izerindeki etkinligi kapsamli
metrikler araciligiyla degerlendirilmektedir. Nihayetinde calisma, gelistirilen tahmin
modellerinin “kara kutu” dogasini azaltarak, yorumlanabilirligi artirmay1 hedeflemekte;
bdylece hangi spesifik meteorolojik kosullarin gecikme tahminlerini ne yonde ve ne
Olctide etkiledigine dair operasyonel agidan anlamli i¢goriiler sunmay1 amaglamaktadir.

Bu aragtirmanin 6nemi, hem havacilik endiistrisi paydaslari i¢in saglayacag: pratik
faydalar hem de akademik literatiire yapacagi bilimsel katki agisindan ¢ift yonliidiir.
Pratik agidan, gelistirilen basarili tahmin modelleri; Hava Trafik Kontrol (ATC) {initeleri,
havalimani isletmecileri ve Havayolu Operasyon Kontrol Merkezleri (OCC) i¢in degerli
bir karar destek sistemi potansiyeli sunmaktadir. Meteorolojik kosullara bagli olasi
gecikmelerin saatler oncesinden yiiksek dogrulukla ongoriilmesi; Hava Trafik Akis
Yonetimi (ATFM) onlemlerinin daha proaktif planlanmasina, havalimani kaynaklarinin

daha verimli kullanilmasina ve operasyonel esnekligin artirilmasina olanak tanir. Bu



proaktif yaklasim, gecikmelerin hava trafik agina yayilma riskini (reaksiyoner
gecikmeler) azaltarak sistemik verimlilige katki saglar ve yolcu memnuniyetini iyilestirir.

Akademik ve bilimsel agidan bu calisma, ugus gecikmesi tahminlemesi alanina,
Ozellikle meteorolojik faktorlerin etkisine odaklanarak ve modern makine 6grenmesi is
akiglarimin etkinligini ampirik kanitlarla gostererek katki saglamaktadir. Veri dengesizligi
ve veri kitlig1 gibi problemlere yonelik yenilik¢i ¢oziimlerin karmasik havacilik
problemlerinin ¢oziimiindeki potansiyelini géstermesi, literatiire yapilan énemli bir diger

katkidir.

1.3. Arastirmanin Kapsami ve Kisitlar:

Bu boliim, sunulan arastirmanin kapsami ve kisitlari, elde edilen bulgularin dogru
bir baglamda yorumlanmasini saglamak amaciyla olusturulmustur.

Bu arastirma, biiyiik 6l¢ekli aktarma merkezi (hub) statiisiinde olan havalimani
operasyonlari iizerine yogunlagmaktadir. Analizler, bu havalimanina yonelik inis (arrival)
gerceklestiren tarifeli ticari yolcu uguslarina ve bu uguslarin Terminal Kontrol Sahasi
(TMA) dahilindeki gecikme profillerine odaklanmistir. Kalkis operasyonlari, genel
havacilik faaliyetleri ve kargo tasimacilifi gibi diger segmentler calisma disinda
tutulmustur.

Calismada, Mart 2019 ile Haziran 2022 tarihleri arasindaki donemi kapsayan, ilgili
meteoroloji otoritesi (Meteoroloji Genel Midiirliigli) kaynakli standart METAR
(Meteorological Aerodrome Report — Havaalan1 Meteoroloji Raporu) / SPECI (Special
Meteorological Report — Ozel Meteorolojik Rapor) raporlar1 ile EUROCONTROL
kaynakli operasyonel ugus kayitlarinin entegrasyonuyla olusturulmus bir veri seti
kullanilmistir.

Gecikme nedenlerinin incelenmesinde, METAR verilerinde yer alan ve dogrudan
gozlemlenebilir meteorolojik degiskenler kullanilmistir. Hava trafik kontrol kapasitesi,
havayolu operasyonel stratejileri ve zincirleme reaksiyoner gecikmeler gibi dogrudan
Olciimlenemeyen diger potansiyel etkenler, modellere girdi olarak dahil edilmemistir. Bu
calismanin bazi temel kisitlar1 bulunmaktadir:

Veri Doneminin Ozgiinliigii: Veri setinin kapsadigi Mart 2019- Haziran 2022
donemi, ¢aligmanin yiiriitiildiigli havalimaninin operasyonel baslangi¢c/tam kapasiteye
gecis donemini ve kiiresel COVID-19 pandemisinin hava trafigini derinden etkiledigi

0zel kosullar igcermektedir. Bu durum, normalden diisiik trafik yogunlugu nedeniyle,



gelistirilen modellerin gelecekteki tam kapasite trafik kosullar altindaki performansini
tam olarak yansitmayabilir.

Nadir Olay Temsili: Pandemi nedeniyle azalan ugus sayisi, 6zellikle nadir goriilen
ekstrem hava olaylarinin ve bunlara bagh ¢ok yiiksek gecikme vakalarin veri setindeki
temsilini kisitlamis olabilir. Veri artirma teknikleri kullanilmis olsa da modelin bu tiir ¢ok
nadir olaylar1 6grenme kapasitesi sinirli kalabilir.

Model Girdi Kapsami: Modellerin yalnizca METAR verilerine dayanmasi 6nemli
bir kisittir. Gecikmeleri etkileyen ancak METAR'da bulunmayan diger faktorler (anlik
ATC talimatlari, hava sahast sektor yogunlugu vb.) model tarafindan dogrudan hesaba
katilmamaistir.

Model Transfer Edilebilirligi: Gelistirilen modeller, lizerinde ¢alisilan
havalimaninin spesifik kosullarina gore egitildiginden, baska havalimanlarina dogrudan
uygulanabilirlikleri diisiiktiir ve yeniden egitilmeleri gerekir.

Bu kapsam ve kisitlarin farkinda olarak, arastirma bulgularinin dikkatli bir sekilde
yorumlanmasi ve pratik uygulamalarda bu sinirliliklarin g6z 6niinde bulundurulmasi

esastir.



2. KURAMSAL CERCEVE

Bu boliimde, arastirmanin teorik altyapisini olusturan temel kavramlar, ugus
gecikmeleri tizerine yapilmis onceki ¢calismalar ve bu ¢aligmada kullanilan modern veri
bilimi yaklagimlar1 detayli bir sekilde ele alinacaktir. Amag, aragtirmanin bilimsel
zeminini ve literatiirdeki yerini belirlemek, ayrica kullanilan ydntemlerin teorik

dayanaklarini agiklamaktir.

2.1. Ucus Gecikmelerinin Nedenleri ve Simiflandirilmasi

Hava tasimaciligi sistemi, bir¢ok bagimsiz ancak birbirine siki sikiya baglh alt
sistemin (havayollari, havalimanlari, hava trafik kontrol (ATC) hizmetleri, yer hizmetleri,
meteoroloji vb.) esgiidiim i¢inde ¢aligmasini gerektiren oldukca karmasik ve dinamik bir
yaptya sahiptir. Bu karmagik ag icerisinde, herhangi bir alt sistemdeki aksaklik veya
kapasite-talep dengesizligi, domino etkisi olusturarak operasyonel siireclerde sapmalara
ve sonug olarak ugus gecikmelerine yol acabilmektedir [12]. Ucus gecikmesi en genel
tanimiyla; bir ugusun planlanan kalkis veya varis saatine gore 15 dakika veya daha fazla
bir siire sonra gerceklesmesidir [13]. Bu 15 dakikalik esik, Uluslararasi Hava Tagimaciligi
Birligi (IATA) ve Federal Havacilik Idaresi (FAA) gibi otoriteler tarafindan “Zamaninda
Performans” (On-Time Performance- OTP) takibinde standart bir metrik olarak
kullanilmaktadir [13].

Bolim 1'de detaylandirildig: gibi, ugus gecikmelerinin havayollari, havalimanlari,
yolcular ve genel ekonomi iizerinde 6nemli operasyonel, ekonomik ve sosyal sonuglar
bulunmaktadir [1, 9, 14]. Gecikmelerin etkin bir sekilde yonetilebilmesi ve
azaltilabilmesi, Oncelikle bu gecikmelere yol acan kok nedenlerin dogru bir sekilde
anlasilmasini ve sistematik olarak siniflandirilmasini gerektirir. Havacilik otoriteleri (6rn.
FAA, EUROCONTROL) ve endiistri kuruluslart (6rn. IATA), gecikmenin
sorumlulugunu veya kaynagini belirlemek amaciyla, gecikmeleri belirli ana kategoriler
altinda toplamaktadir [15, 16]. Bu simiflandirmalar, verilerin standartlastirilmasina,
karsilastirilmasina ve hedeflenmis iyilestirme stratejilerinin gelistirilmesine olanak tanir.
Baglica gecikme nedenleri ve uluslararas1 kabul gormiis kategorileri asagidaki gibi
Ozetlenebilir [15, 16]:

Havayolu Kaynakhh Nedenler: Dogrudan havayolu sirketinin operasyonel
kontrolii altindaki faktorlerden kaynaklanan gecikmelerdir. Bunlar arasinda ucagin

tarifeli veya plansiz teknik bakimi (IATA Kod 4X serisi), ugak teknik arizalari, ugak



degisikligi, ucak temizligi, yakit ikmali (IATA Kod 36), ikram hizmetlerindeki
aksakliklar (IATA Kod 37), miirettebatin planlanmasindaki sorunlar (6rn. miirettebat
yetersizligi, gorev siirelerinin dolmasi1 (IATA Kod 61-69 serisi), yolcu ve bagaj islemleri
(6rn. ge¢ kalan yolcular, bagaj yiikleme sorunlar1 (IATA Kod 1X serisi), kargo/posta
islemleri (IATA Kod 2X serisi) gibi havayolunun ig¢ siiregleriyle ilgili durumlar yer alir
[14-18].

Hava Trafik Yonetimi (ATM) Kaynakl Nedenler: Hava trafik akisinin yonetimi
ve hava sahasi sisteminin genel isleyisinden kaynaklanan gecikmelerdir. Bu kategoriye
ATC kapasitesinin talebi karsilayamamasi (IATA Kod 81, 83), ATC personel yetersizligi
(IATA Kod 82), ATC ekipman sorunlari, Hava Trafik Akis Yonetimi (ATFM)
diizenlemeleri (6rn. slot tahsisi, yer bekletmeleri, mil-dakika kisitlamalar1 (IATA Kod 87,
89), hava sahas1 kisitlamalar1 (6rn. askeri faaliyetler), hava durumu nedeniyle ATC
tarafindan uygulanan 6zel prosediirler (6rn. Diisiik Goriis Prosediirleri - LVP uygulamasi
sonucu kapasite diisiigii), havaliman1 veya rota iizerindeki yogun trafik hacmi gibi
faktorler girer [14-19].

Meteorolojik Nedenler: Olumsuz atmosferik kosullarin kalkis, varis
meydanlarinda veya rota iizerinde operasyonlari dogrudan engellemesi veya kapasiteyi
diistirerek gecikmelere yol agmasi durumudur. Sis, pus, diisiikk bulut tavani gibi diistik
goriis kosullart (IATA Kod 75, 77), siddetli riizgar, riizgar kesmesi (windshear), kar,
buzlanma (IATA Kod 71, 72), donan yagmur, oraj (thunderstorm) ve iligkili yildirimlar,
tirbiilans, dolu (IATA Kod 76) gibi olaylar bu kategoriye dahildir. Ugagin buzdan
arindirilmasi (de-icing/anti-icing) islemleri de genellikle meteorolojik nedenli gecikmeler
arasinda sayilir (IATA Kod 71) [14-19].

Zincirleme/Reaksiyoner Gecikmeler: Bir ucagin, bir dnceki ucus bacagindan
gecikmeli olarak gelmesi nedeniyle mevcut seferinin de planlanan zamanda
baslayamamas1 sonucu olusan gecikmelerdir (IATA Kod 93). Bu kategori, genellikle
“tiim nedenler” analizlerinde en yliksek paya sahip olan gecikme tiiriidiir [12]. Ancak
reaksiyoner gecikme bir kok neden degildir; daha ziyade, onceki bir gecikmenin
(havayolu, ATM, hava durumu vb. kaynakli) hava trafik ag: i¢erisinde yayilmasinin bir
sonucudur. [20].

Havalimam Altyapisi1 ve Tesis Kaynakh Nedenler (Airport/Facility Delays):
Havalimani isletmesi veya altyapisiyla ilgili sorunlardan kaynaklanan gecikmelerdir.

Kapi/park pozisyonu yetersizligi, terminaldeki kisitlamalar (6rn. yolcu koprii arizast), yer



destek ekipmanlarinin sorunlari, pist/taksi yolu bakimi veya kapalilig1 gibi durumlar bu
kategori altinda degerlendirilir (IATA Kod 88, 89) [17-20].

Giivenlik Kaynakh Nedenler: Giivenlik prosediirleri, kontrolleri veya olaylari
nedeniyle meydana gelen gecikmelerdir. Yolcu/bagaj/kargo giivenlik taramalarinda
yasanan asir1 yigilmalar, giivenlik ihlalleri veya ek giivenlik kontrolleri bu kategoride yer
alir [17-20].

Diger Nedenler: Yukaridaki ana kategorilere girmeyen c¢esitli nedenlerdir.
Endiistriyel eylemler/grevlier (IATA Kod 98), giimriik/pasaport/saglik kontrolii gibi
devlet prosediirleri (IATA Kod 85, 86) veya sistemsel olmayan diger nadir faktorler bu
baslik altinda siniflandirilir IATA Kod 99) [17].

Gecikme nedenlerinin bu sekilde siniflandirilmasi, problemin karmasikligini
yonetilebilir bilesenlere ayirmaya yardimci olur. Ancak, gecikmeler genellikle birden
fazla faktoriin etkilesimiyle ortaya ¢iktigindan, raporlanan neden ile ger¢ek kok neden
her zaman ayni olmayabilir. Yapilan c¢alismada bu genis yelpazedeki potansiyel
nedenlerden 6zellikle meteorolojik faktdrlerin inis operasyonlarindaki gecikmelere olan

etkisine odaklanmaktadir.

2.2. Meteorolojik Faktorlerin Ucus Operasyonlarina Etkileri

Havacilik operasyonlarinin emniyeti, verimliligi ve diizenliligi iizerinde en
belirleyici ve aym1 zamanda en az kontrol edilebilir digsal faktorlerden biri sliphesiz
meteorolojik kosullardir. Hava durumu, bir ugusun planlama asamasindan baslayarak,
kalkis, rota tizeri ucus (en-route), yaklagsma ve inis sathalarinin tamamini dogrudan veya
dolayl olarak etkileme potansiyeline sahiptir [6, 20]. Olumsuz hava kosullari, kiiresel
Olcekte ucus gecikmelerinin ve iptallerinin baslica nedenleri arasinda yer almakta, hava
trafik yonetimini (ATM) zorlamakta, havalimani kapasitesini diistirmekte ve 6nemli
ekonomik kayiplara yol agmaktadir [13]. Bu boliimde, spesifik meteorolojik faktorlerin
ucus operasyonlari iizerindeki temel etkileri daha ayrintili olarak incelenecektir.

Goriis Kosullar1 (Sis, Pus, Diisiik Bulut Tavani): Yeterli goriis mesafesi
(Visibility- VIS) ve Pist Goriis Mesafesi (Runway Visual Range- RVR), operasyonel
emniyet i¢in temel bir gerekliliktir. Belirlenen RVR veya bulut tavani minimumlarinin
altina inildiginde, genellikle Diisiik Goriis Prosediirleri (Low Visibility Procedures- LVP)
uygulanir [21]. LVP kosullarinda, ugaklar arasi emniyet ayrim mesafeleri artirildigi i¢in

Havalimani Kabul Orani (Airport Acceptance Rate- AAR) 6nemli dl¢iide diiser. Bu



kapasite diisiisii, havada beklemelere (holding), rota degisikliklerine veya yedek meydana
inislere (diversions) yol acgarak ciddi gecikmelere neden olabilir [9].

Riizgar (Siddet, Yon, Hamle, Riizgar Kesmesi): Riizgar hiz1 ve yonii, 6zellikle
inis ve kalkis operasyonlar1 i¢in kritik limitlere sahiptir. Ugak iireticileri tarafindan
belirlenen maksimum yan riizgar (crosswind) ve kuyruk riizgar (tailwind) limitleri, pist
kullanimini kisitlayabilir. Riizgar hamleleri (gusts) ve rlizgar kesmesi (wind shear), ugus
emniyeti i¢in ciddi riskler tasidigindan pas gegmelere (go-around) neden olabilir. Riizgar
yoniindeki belirgin degisiklikler ise pist konfiglirasyon degisikligi gerektirerek ek
gecikmelere yol acabilir [22].

Yags (Yagmur, Kar, Donan Yags, Dolu): Yagisin tiri ve yogunlugu,
operasyonlari ¢esitli sekillerde etkiler. Yogun yagmur goriisii diisiiriir ve pist yiizeyinde
su birikintileri (hydroplaning riski) yaratarak frenleme performansimi azaltir [9]. Kar
yagisi, pistlerin ve taksi yollarinin kapanmasina ve kalkis dncesi zorunlu buzdan
arindirma (de-icing) islemlerine neden olarak 6nemli gecikmelere yol agar [23]. Dolu ise
ucaklarda yapisal hasara neden olabilecegi icin kacginilmasi gereken tehlikeli bir
hadisedir.

Orajlar (Thunderstorms) ve iliskili Tehlikeler: Orajlar; siddetli tiirbiilans,
buzlanma, yildirim ve mikroburst (ani ve giiclii asag1 yonli hava akimi) gibi havacilik
icin son derece tehlikeli olgular1 barindirabilir. Pilotlar, emniyet nedeniyle bu tiir
meteorolojik hiicrelerden kagcinmak zorunda olduklarindan, bu durum O6nemli rota
degisikliklerine, havada beklemelere ve hava sahasi/havalimani kapasitesinin ani
diistislerine neden olur [6, 13, 22].

Sicaklik ve Basing: Asir yiiksek sicakliklar, hava yogunlugunu azaltarak motor ve
kanat performansini diigiiriir. Bu durum, ozellikle “hot and high” (sicak ve yiiksek
irtifadaki) havalimanlarinda kalkis agirligini sinirlayabilir. Atmosferik basing (QNH) ise
ucak altimetre ayarlar1 ve irtifa tespiti icin temel veridir. [24]

Bulutlar (Tavan, Tip, Kapahlik): En al¢ak bulut katmaninin taban yiiksekligi
(tavan- ceiling) ve kapalilik durumu, aletli yaklagma prosediirlerinin minimumlarini
dogrudan etkiler. Kiimiilonimbus (Cb) ve Tepe Yapan Kiimiiliis (TCU) gibi konvektif
bulut tipleri, icerdikleri siddetli hava olaylar1 nedeniyle ucaklar i¢gin tehlike arz eder ve

bu bulutlardan kaginilmas1 gerekir [24].
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Diger Faktorler (Volkanik Kiil vb.): Nadir de olsa volkanik kiil bulutlar1 veya
siddetli kum firtinalar1 gibi olaylar, genis hava sahalarinin uzun siireli kapatilmasina ve
bliyiik 6lgekli operasyonel aksamalara yol agabilir.

Meteorolojik faktorler, pilotlar ve ATC tarafindan havalimani igin rutin
meteorolojik rapor olan METAR, hizli ve 6zellikle beklenmedik degisiklikler oldugunda
yaymlanan SPECI, meydan uzun vadeli tahmini olan TAF (Terminal Aerodrome
Forecast), SIGMET (Significant Meteorological Information) gibi raporlar araciligiyla
stirekli takip edilir ve operasyonel kararlar1 dogrudan sekillendirir [24]. Bu etkilerin
cesitliligi, hava durumunun dogru tahmin edilmesini ve operasyonel planlamalara etkin
bir sekilde entegre edilmesini zorunlu kilar. Bu tezde kullanilan veriler de bu karar verme
stireclerindeki temel anlik bilgi kaynaklarindan olan METAR ve SPECI raporlarindan

elde edilmistir.

2.3. Ucus Gecikmesi Tahminlemesinde Veri Odakh Yaklasimlar

Ucus gecikmeleri, Bolim 2.1'de detaylandirildigi gibi, hava tasimacilig
sistemindeki ¢ok sayida faktoriin karmasik etkilesimleri sonucunda ortaya ¢ikan stokastik
(rassal) olaylardir. Hava durumu, zincirleme gecikme etkileri, teknik sorunlar ve anlik
kapasite asimlar1 gibi bir¢ok degisken, bu etkilesim agmin yalnizca birkag parcasini
olusturmaktadir. Bu dinamik yap1 ve yliksek belirsizlik, gecikmelerin kesin olarak
ongoriilmesini son derece zorlagtirmaktadir. Ancak, gecikmelerin operasyonel verimlilik,
maliyetler ve yolcu memnuniyeti tizerindeki derin etkileri (B6liim 1), dogru ve zamaninda
tahminler yapabilmeyi hem Hava Trafik Y 6netimi (ATM) hem de havayolu operasyonlari
acisindan kritik bir ihtiyac haline getirmektedir.

Basarili bir tahmin modeli, kaynaklarin proaktif bir sekilde yonetilmesine ve
potansiyel darbogazlarin 6nceden tespit edilmesine imkan tantyacaktir. Geleneksel olarak
operasyonel deneyime veya basit kurallara dayali tahmin yoOntemleri, artan sistem
karmasiklig1 ve biiyiik veri hacimleri karsisinda yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, biiyiik
veriyi analiz ederek gizli Oriintiileri ortaya cikarabilen makine 6grenmesi ve yapay zeka
teknikleri, bu alanda ¢i8ir agan ¢oziimler sunma potansiyeli tasimaktadir. Bu durum, son
yillarda havacilik sektoriinde gecikme tahminlemesi problemine yonelik veri odakli
yaklasimlarin gelistirilmesine olan yogun ilgiyi beraberinde getirmistir [25]. Veri odakli
yaklasimlar, temel olarak biiyiik hacimli tarihsel verilerde (operasyonel ucus kayitlari,

meteorolojik gozlemler, hava trafik akis verileri vb.) gizli olan oriintiileri ve istatistiksel
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iligkileri ortaya c¢ikararak gelecekteki gecikmeleri tahmin etmeyi amaglar. Bu
yaklasimlar, insan sezgisiyle gézden kagirilabilecek karmasik ve dogrusal olmayan
etkilesimleri yakalama potansiyeli sunar [1, 26].

Veri odakli gecikme tahminleme yontemleri, kullanilan algoritmik temellere gore
genel olarak geleneksel istatistiksel yontemler ve daha modern makine O0grenmesi
yontemleri olarak iki ana grupta incelenebilir. Bu iki yaklasim kategorisi, temel avantaj
ile dezavantajlari, Tablo 2.1 ve Tablo 2.2°de karsilastirmali olarak sunulmaktadir [1, 25-

27].

Tablo 2.1. Ugus gecikmesi tahminlemesinde geleneksel istatistiksel yontemlerin karsilastirmast

Yaklasim Avantajlar Dezavantajlar

Geleneksel Yorumlanabilirlik: Model Kat1 Varsayimlar: Genellikle verinin dagilimi ve
Istatistiksel parametreleri (katsayilar) iligkilerin dogrusallig1 gibi kat1 varsayimlar
Yontemler istatistiksel olarak gerektirir.

yorumlanabilir ve L

Dogrusal Olmayan Iligkilerde Zay1iflik: Karmasik
degiskenlerin etkisi I

ve dogrusal olmayan iliskileri yakalamada
anlagilabilir. . o

genellikle yetersizdir.

Daha Az Veri Ihtiyaci: Baz1 )
Yiiksek Boyutluluk Sorunu: Cok sayida degisken
modeller daha kiigiik veri .
oldugunda performans diisebilir.
setleriyle de uygulanabilir.

Diisiik Tahmin Giicii: Karmagik sistemlerde ML
Hipotez Testi: Bir degiskenin i i )

yontemlerine gore genellikle daha diigiik tahmin
sonug iizerindeki gézlemlenen

dogrulugu sunar.
etkisinin sans eseri mi, yoksa
istatistiksel olarak anlamli m1  Aykirt Degerlere Hassasiyet: Bazi yontemler
oldugunu formel olarak test aykar verilere karst hassas olabilir.

etme imkani sunar.
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Tablo 2.2. Ugus gecikmesi tahminlemesinde makine 6grenmesi yontemlerinin karsilagtirmasi

Yaklasim Avantajlar Dezavantajlar

Makine Yiiksek Tahmin Dogrulugu:  Kara Kutu Sorunu: Bazi karmagik modellerin i¢
Ogrenmesi Genellikle daha yiiksek isleyisini ve karar mekanizmasini yorumlamak
Yontemleri tahmin performansi sunar. zordur.

Karmasik Iliskileri
Yakalama: Dogrusal

olmayan iligkileri ve

Asir1 Ogrenme (Overfitting) Riski: Modelin
egitim verisine asir1 uyum saglayip yeni verilerde

genelleme yapamamasi riski vardir.

degisken etkilesimlerini o . . .
Veri Ihtiyaci: lyi performans i¢in genellikle
otomatik olarak dgrenebilir . o

biiyiik ve ¢esitli veri setlerine ihtiya¢ duyar.

Esneklik: Daha az
Hesaplama Maliyeti: Karmasik modellerin
istatistiksel varsayima F o
egitimi yliksek hesaplama giicii gerektirebilir.
ihtiya¢ duyar.

Parametre Ayari: Performansi optimize etmek
Yiiksek Boyutlulukla Basa r ] i o ]

icin dikkatli 6zellik miithendisligi ve hiper
Cikma: Cok sayida 6zellikle .

parametre ayar1 gerektirir
etkin bir sekilde ¢alisabilir.
Biiyiik Veri Uyumu: Biiyiik
hacimli veri setlerini

isleyebilir.

2.3.1. Geleneksel istatiksel yontemler

Ucgus gecikmesi tahminlemesinde kullanilan ilk nicel yaklasimlar, biiyiik 6l¢iide
olasilik teorisi ve ekonometri temelli yontemlere dayanmaktadir. Bu yontemler,
genellikle verideki iliskileri tanimlamak icin belirli istatistiksel varsayimlar (6rnegin,
verinin normal dagilimi, degiskenler arasi1 dogrusal iliski) altinda calisir [26]. Baslica
yontemler sunlardir:

Regresyon Analizi: Gecikme siiresinin (siirekli degisken) tahminlenmesinde sik¢a
kullanilir. Dogrusal Regresyon, bagimsiz degiskenler (6rn. ugus siiresi, giiniin saati) ile
gecikme stiresi arasindaki dogrusal iliskiyi modeller [28]. Gecikmenin olup olmayacagini
tahmin etmek i¢in ise Lojistik Regresyon gibi genellestirilmis dogrusal modeller
kullanilabilir. Temel avantajlari, katsayilarinin yorumlanabilir olmasidir; ancak karmagik
ve dogrusal olmayan iliskileri yakalamada yetersiz kalirlar [29].

Analizi: zamansal Orlintiilleri ve

Zaman Serisi Ugus gecikmelerindeki

mevsimselligi modelleyerek gelecekteki gecikmeleri tahmin etmeyi amaglar. ARIMA
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(Ozbaglammli Biitiinlesik Hareketli Ortalama- AutoRegressive Integrated Moving
Average) ve SARIMA (Mevsimsel Ozbaglammli Biitiinlesik Hareketli Ortalama-
Seasonal ARIMA) modelleri gecikme verilerindeki gegmis degerlere bagimlilig
yakalamak i¢in yaygin olarak kullanilmistir. Ancak, ¢cok sayida dissal faktorii (anlik hava
durumu vb.) modele etkin bir sekilde entegre etmekte zorlanabilirler [30].

Kuyruk Teorisi ve Simiilasyon Modelleri: Havalimani operasyonlari bir kuyruk
sistemi olarak modellenebilir. Kuyruk Teorisi (Queuing Theory), belirli varsayimlar
altinda sistemdeki bekleme siirelerini (gecikmeleri) analitik olarak hesaplamak igin
kullanilir [31]. Gergek operasyonlarin karmagikligr nedeniyle, genellikle Ayrik Olay
Simiilasyonu (Discrete Event Simulation) gibi stokastik simiilasyon modelleri tercih
edilir. Simiilasyon, sistem diizeyinde analizler ve “eger-Oyleyse” senaryolar1 igin giiclii
bir aractir, ancak modelin kalibrasyonu karmasik bir siiregtir [32].

Bayes Aglar1 (Bayesian Networks): Gecikmeyi etkileyen faktorler arasindaki
olasiliksal bagimliliklar bir grafik yapisiyla temsil eder. Belirli kanitlar 15181nda gecikme
olasiligin1 tahmin etmek veya en etkili faktorleri belirlemek i¢in kullanilabilir. Belirsizligi
modellemede giiclii olsalar da ag yapisinin tanimlanmasi uzmanlik gerektirir [33].

Geleneksel istatistiksel yontemler, 6zellikle yorumlanabilirlik ve nedensel ¢ikarim
on planda oldugunda hala degerli araglardir. Ancak, modern havacilik sistemlerinin
karmagiklig1 ve biiyiik veri ¢aginin getirdigi zorluklar, bu yontemlerin tahmin dogrulugu
acisindan sinirlarini ortaya koymakta ve daha esnek makine 6grenmesi yontemlerine olan

ilgiyi artirmaktadir.

2.3.2. Makine 6grenmesi yontemleri ve uygulamalar

Hesaplama giiclindeki son yillardaki artigla birlikte, makine &grenmesi (ML)
algoritmalar1 ugus gecikmesi tahminlemesi alaninda baskin bir yaklagim haline gelmistir.
ML algoritmalari, cok sayida potansiyel tahmin edici degiskenden olusan girdi verilerini
kullanarak, gelecekteki bir ugusun gecikme siiresini bir regresyon problemi olarak veya
gecikme kategorisini bir siniflandirma problemi olarak tahmin eden bir matematiksel
model Ogrenirler. Geleneksel yontemlere kiyasla daha az varsayima dayanan bu
algoritmalar, yiiksek boyutlu verilerle etkin bir sekilde ¢alisabilir ve 6zellikle dogrusal
olmayan karmasik iliskileri otomatik olarak yakalayabilirler. Bu 6zellikleri sayesinde,

genellikle daha yiiksek tahmin dogrulugu sunabilmektedirler [34, 35].
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Regresyon uygulamalarinda amag, gecikme siiresini sayisal olarak (dakika
cinsinden) tahmin etmektir. Bu alanda yaygin olarak kullanilan ML regresyon
algoritmalar1 arasinda yiliksek boyutlu veri setlerinde etkili olabilen Destek Vektor
Regresyonu (SVR- Support Vector Regression) bulunmaktadir [36]. Karar agaglar1 ve
topluluk yontemleri de sik¢a tercih edilir; 6rnegin Rastgele Orman (Random Forest), ¢ok
sayida karar agacinin tahminlerinin ortalamasini alarak c¢alisan ve asir1 6grenmeye karst
direngli bir yontemdir. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machine- GBM)
ise agaclar sirali bir sekilde, onceki agaclarin hatalarini diizeltecek yonde egiten giiclii
bir yontem olup, XGBoost, LightGBM (bu ¢alismada kullanilan) ve CatBoost gibi
popiiler uygulamalart mevcuttur [37-39]. Yapay Sinir Aglar1 (ANN) o6zellikle Derin
Ogrenme (Deep Learning) modelleri ile karmasik oriintiileri dgrenebilirler ancak
genellikle biiyiik veri setleri gerektirirler [23].

Siniflandirma uygulamalarinda ise amag bir ugusun gecikmesini “Zamaninda”,
“Hafif Gecikme” veya “Yiksek Gecikme” gibi Onceden tanimlanmig kategorik
siniflardan birine atamaktir. Bu tiir problemlerde sik¢a kullanilan ML simiflandirma
algoritmalarindan biri, basitligi ve yorumlanabilirligi nedeniyle temel bir siiflandirict
olarak kullanilan Lojistik Regresyon'dur [40]. Destek Vektor Makineleri (SVM), farkli
siiflar1 en 1yi sekilde ayiran bir karar sinir1 bulmay1 amaclar. Regresyonda oldugu gibi,
Karar Agaclar1 ve Topluluk Yontemleri olan Rastgele Orman ve Gradyan Artirma
Makineleri (GBM) smiflandirmada da yiiksek performans gostermektedir [37]. Nitekim
bu tez ¢alismasinda da H20 AutoML (Otomatik Makine Ogrenmesi) tarafindan da lider
model olarak siklikla GBM veya onun topluluk versiyonlar1 se¢ilmistir. Sezgisel bir
algoritma olan K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour- KNN), biiyiik veri setlerinde
hesaplama maliyetinin yliksek olabilmesiyle bilinir. Yapay Sinir Aglari (ANN) da
siiflandirma gorevleri i¢in basariyla kullanilmaktadir [40].

Makine 6grenmesi modellerinin basarisinin yalnizca algoritma se¢imine degil,
biiytik olclide 6zellik miihendisligine (feature engineering) de bagl oldugunu belirtmek
onemlidir. Ham veriden anlamli sayisal 6zellikler tiiretmek, model performansini1 6nemli

Olciide artirabilir [41].

2.3.3. Otomatik makine 6grenmesi (AutoML)

Etkili bir ML modeli gelistirmek, geleneksel olarak 6nemli 6l¢lide uzmanlik, zaman

ve deneme yanilma gerektiren bir siiregtir. Otomatik Makine Ogrenmesi (Automated
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Machine Learning- AutoML), makine 6grenmesi modelleri gelistirme siirecinin tamamini
veya Onemli bir kismini otomatiklestirmeyi amaclayan, hizla gelisen bir alandir (Sekil
2.1). AutoML'in temel amaci, ML'in giiclinii hem alan uzmanlari i¢in daha erisilebilir

kilmak hem de deneyimli veri bilimcilerinin verimliligini artirmaktir [42].

Veri Toplama

Veri Temizleme

‘Otomatik Model
Hiperparametre
Ayarlama

Otomatik Czellik
Miihendisligi

Otomatik Model
Egitimi

v

LIDERLIK TABLOSU

A 4
Model 1

Bagansiz Model Basaril

Dederlendirme Model 2

Model 3

h

MODEL
SEGIMI VE
DEGERLENDIRME

Sekil 2.1. Tipik AutoML is akis1 semasi

Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML) sistemleri, tipik bir makine 6grenmesi
(ML) is akisinda bulunan birgok adimi otomatiklestirmek tizere tasarlanmistir (Sekil 2.1).
Bu sistemler, veri on isleme asamasinda, eksik degerlerin doldurulmasi (imputation),
kategorik 6zelliklerin “one-hot encoding” (OHE) gibi yontemlerle kodlanmasi ve sayisal
ozelliklerin Slgeklendirilmesi gibi islemleri otomatik olarak yiiriitebilir. Ozellik
miihendisligi ve se¢cimi konusunda ise, AutoML araclar1 temel diizeyde otomatik 6zellik
tiiretme veya se¢me yetenekleri sunabilmekle birlikte, bu alan halen 6nemli 6l¢iide insan
uzmanligina dayanmaktadir [42].

Model se¢imi adiminda, AutoML sistemleri, Gradyan Artirma Makineleri (GBM),
Rastgele Orman (Random Forest) ve Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks) gibi
kiitiiphanelerinde bulunan cesitli makine O0grenmesi algoritmalarin1 otomatik olarak

deneyerek karsilastirir. Ardindan, her bir algoritmanin performansini optimize etmek
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amaciyla hiper parametre optimizasyonu (HPO) gergeklestirir; bu siiregte genellikle
Izgara Arama (Grid Search), Rastgele Arama (Random Search) veya Bayes¢i
Optimizasyon (Bayesian Optimization) gibi teknikler kullanilir. Nihai olarak, AutoML
sistemleri siklikla en iyi performansi gosteren bireysel modellerin tahminlerini birlestiren
“stacking” gibi topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemlerini kullanarak daha
robust(saglam) bir nihai model olusturur [42]. Nitekim, bu tez ¢alismasinin siniflandirma
bolimiinde de H20 AutoML tarafindan firetilen lider modellerin Yiginlanmis
Topluluklar (Stacked Ensembles) oldugu goézlemlenmistir.

H20 AutoML, Auto-sklearn ve TPOT gibi ¢esitli acik kaynakli AutoML
kiitliphaneleri mevcuttur. Bu tezde H20 AutoML, dlgeklenebilirligi, genis algoritma
destegi ve topluluk modelleri olusturma yetenegi nedeniyle tercih edilmistir.

Ucgus gecikmesi gibi problemler, en iyi model ve hiper parametrelerin dnceden
bilinmemesi ve performanstaki kiigiik iyilestirmelerin operasyonel agidan oSnemli
faydalar saglayabilmesi nedeniyle AutoML uygulamalari i¢in uygun adaylardir. Ancak
AutoML'in sagladig1 kolayliklara ragmen goz ardi edilmemesi gereken bazi 6nemli
sinirliliklart da bulunmaktadir. Bunlarin baginda; kapsamli model arama siireglerinin
gerektirdigi yliksek hesaplama maliyeti gelir. Bir diger onemli sorun ise AutoML
tarafindan bulunan en iyi modellerin yorumlanabilirliginin diisiik olabildigi ve “kara
kutu” (black box) olarak adlandirilan durumdur; neyse ki SHAP gibi model-agnostik
yorumlama teknikleri bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in ¢ziimler sunmaktadir. Ayrica
AutoML, model optimizasyonunu biiyiik 6l¢iide otomatiklestirse de basarisi tamamen
girdinin kalitesine baglidir; “¢op girerse ¢op cikar” prensibi burada da gegerlidir ve nihai
performans1 dogrudan etkileyen, iyi hazirlanmis verilere ihtiya¢c duyar. Son olarak,
stirecte ¢ok sayida modelin denenmesi, modelin yalnizca egitim verisine asir1 uyum
saglama, yani asir1 6grenme (overfitting) riskini de beraberinde getirir. Bu nedenle elde
edilen modelin performansinin, mutlaka bu siiregten tamamen ayrilmig bir test seti
tizerinde dogrulanmasi kritik bir 6neme sahiptir.

Bu tez c¢aligmasinda, H20 AutoML'in sundugu avantajlardan (6zellikle
simniflandirma probleminde) yararlanilirken, belirtilen bu potansiyel kisitlamalar da
dikkate alinmis; 6zellikle veri hazirligina, 6zellik miithendisligine ve sonuglarin bagimsiz

bir test seti lizerinde dikkatlice degerlendirilmesine 6zen gosterilmistir.
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2.4. Tahmin Modellerinde Karsilasilan Zorluklar

Veri odakl1 yaklagimlar, gecikme tahminlemesinde 6nemli bir potansiyel sunarken,
giivenilir modeller gelistirmek beraberinde cesitli zorluklar1 getirmektedir. Bu zorluklar
genel olarak veri kaynakli problemler, modelleme siirecindeki teknik giicliikler ve
operasyonel  gergekliklerin  modele  yansitilmasindaki  karmasikliklar  olarak
siniflandirilabilir [25].

Veri kaynakli problemler bu siirecin temelini olusturur. Oncelikle, havacilik
verilerinin farkli kaynaklardan gelmesi sebebiyle veri kalitesi ve eksikligi énemli bir
engel teskil eder; zira eksik veya hatali kayitlar, kapsamli veri temizleme ve 6n isleme
adimlarini zorunlu kilar. Bunun yani sira, modern havacilik sistemlerinin iirettigi devasa
veri hacmi ve ylizlerce potansiyel 6zellikten kaynaklanan yiiksek boyutluluk, “boyutluluk
laneti” olarak bilinen soruna yol agabilir ve bu noktada etkili 6zellik se¢imi kritik bir rol
oynar [43].

Gecikme verilerinin en belirgin sorunlarindan biri de veri dengesizligidir.
Zamaninda gerceklesen uguslarin (¢cogunluk sinifi) veri setinin biliyiik bir kismini
olusturmasi, kritik dneme sahip yiiksek dereceli gecikmelerin (azinlik sinift) ise nadir
goriilmesi, standart algoritmalarin ¢ogunluk sinifina yanl tahminler yapmasina ve azinlik
siiflarint etkin bir sekilde 6grenememesine neden olur [43]. Bu tezde, bu sorunun
¢oziimii i¢in ADASYN (Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme; Adaptive Synthetic
Sampling) [44] ve CTGAN (Kosullu Tablosal Uretken Cekismeli Ag; Conditional
Tabular Generative Adversarial Network) [45] yontemleri kullanilmastir.

Modelleme ve analiz asamasindaki teknik giicliikler de bir diger onemli zorluk
alanidir. Gecikmeleri etkileyen faktorler arasindaki iligkilerin genellikle dogrusal
olmamas1 ve karmasik etkilesimler igermesi, dogru modelin kurulmasini zorlastirir. Bu
durum, ham verilerin makine Ogrenmesi algoritmalari i¢in anlamli oOzelliklere
doniistiiriildiigi ve alan bilgisi gerektiren 6zellik miihendisligi siirecinin kritik roliinii
pekistirir. Belirli bir problem i¢in en uygun algoritmay1 ve optimal hiper parametreleri
segmek zaman alict bir optimizasyon siireci gerektirirken, karmasik modellerin
tahminlerinin arkasindaki nedenleri anlamanin zor oldugu “kara kutu” problemiyle de
miicadele etmek gerekir. Bu noktada SHAP (SHapley Toplamsal Agiklamalari; SHapley
Additive exPlanations) [46] gibi yorumlanabilirlik teknikleri devreye girer. Ayrica,

modelin egitim verisine asir1 uyum saglayarak yeni verilerde diisiik performans
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gostermesi olarak bilinen asir1t 6grenme (overfitting) riski, ¢apraz dogrulama gibi
yontemlerle etkin bir sekilde yonetilmelidir.

Son olarak, modellerin teorik basarisinin operasyonel faydaya doniismesi de kendi
icinde zorluklar barindirir. Birgok operasyonel karar i¢in gecikme tahminlerinin gergek
zamanlt veya yakin gergek zamanli olarak sunulmasi bir gerekliliktir. Gelistirilen
modellerin pratik degerini artirmak igin, son kullanicilarin kolayca erisebilecegi karar
destek sistemlerine entegre edilmesi sarttir. Ayrica, karar vericilerin riskleri daha etkin
yonetmelerini saglamak amaciyla, belirsizlik yonetimi kapsaminda nokta tahminler
yerine olasiliksal tahminler veya giiven araliklari sunmak biiyiik 6nem tasir.

Tiim bu zorluklarin farkinda olmak ve bunlar1 ele almak i¢in uygun stratejiler
gelistirmek, ucus gecikmesi tahmin modellerinin hem bilimsel gecerliligini hem de

operasyonel faydasini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in elzemdir.

2.4.1. Veri dengesizligi problemi ve ¢coziim stratejileri

Veri dengesizligi (data imbalance), tahmin edilmeye calisilan hedef degiskenin
farkli siniflarinin veri seti i¢inde ¢ok farkli frekanslarda temsil edilmesi durumudur.

Ugus gecikmeleri 6zelinde bu durum, zamaninda veya az gecikmeli uguslarin
(cogunluk sinifl) veri setinin biiylik boliimiinii olusturmasi, operasyonel agidan en kritik
olan yliksek dereceli gecikmelerin (azinlik sinifi) ise ¢ok daha nadir goriilmesi seklinde
ortaya cikar [43]. Bu dengesizlik, standart makine 6grenmesi algoritmalarinin, genel
dogrulugu maksimize etme egilimleri nedeniyle, azinlik sinifina ait 6riintiileri yeterince
o0grenememesine ve bu sinifi siklikla yanlis tahmin etmesine yol agar [43]. Sonug olarak,
modelin genel dogruluk orani yiiksek goriinse bile, asil ilgi odag: olan yiiksek gecikme
olaylarin1 tahmin etme basarisi, 6zellikle Geri Cagirma (Recall) metrigi acisindan ¢ok
diisiik kalabilir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in literatiirde Onerilen stratejiler
genellikle veri seviyesi, algoritma seviyesi ve hibrit yaklasimlar olarak ii¢ ana grupta
toplanir [43, 47].

Veri seviyesi yaklasimlary; model egitilmeden 6nce veri setinin siif dagilimini
dengelemeyi amaclar. Bu yaklasimlar i¢inde en yaygin olani, azinlik smifindaki
orneklerin sayisini yapay olarak artiran asir1 6rnekleme (oversampling) yontemleridir.
Rastgele asir1 6rnekleme gibi basit teknikler kopyalama yaptigi i¢in asir1 6grenmeye yol
acabilirken, SMOTE gibi daha gelismis teknikler azinlik smifi 6rnekleri arasinda

interpolasyon yaparak sentetik yeni ornekler tiretir [48]. Bu tezin siniflandirma bacaginda
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temel dengeleme teknigi olarak kullanilan ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling-
Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme) ise, SMOTE'un bir varyant: olarak dgrenilmesi daha
zor olan (sinif siirlarina yakin) azinlik sinifi 6rneklerine odaklanir [44]. Daha modern
bir yaklasim olan ve Uretken Cekismeli Aglar (GANSs) tabanli ¢calisan CTGAN, verinin
karmagik dagilimini 6grenerek yiiksek kaliteli ve gergekei sentetik tablosal veriler
tiretebilir [45]; bu yontem de tezde regresyon problemindeki yiiksek gecikme degerlerini
artirmak icin stratejik olarak uygulanmistir. Veri seviyesindeki bir diger yontem olan
eksik ornekleme ise ¢ogunluk sinifindan veri silerek dengeleme yapar ancak degerli
bilgilerin kaybolmasi riski tagir [49].

Algoritma seviyesi yaklasimlari ise, makine 6grenmesi algoritmalarin1 dogrudan
dengesiz veriye daha duyarli hale getirmeyi hedefler. Bunun en bilinen 6rnegi olan
Maliyet Duyarli Ogrenme (Cost-Sensitive Learning), azinlik smifi érneklerinin yanlis
siiflandirilmasina daha yiiksek bir maliyet (ceza) atayarak algoritmanmn bu kritik
hatalardan kaginmasini tesvik eder. Hibrit yaklasimlar ise veri ve algoritma seviyesi
stratejilerini birlestirerek giiclii ¢oziimler sunar [43, 47].

Bu tez ¢aligmasinda, veri dengesizligi problemine karsi veri seviyesi yaklasimlarina
odaklanilmistir. Siniflandirma probleminde ADASYN teknigi temel dengeleme yontemi
olarak kullanilirken, regresyon probleminde ise yiiksek gecikme araligindaki veri
yetersizligini gidermek amaciyla CTGAN ile sentetik veri iiretimi gergeklestirilmistir. Bu
stratejilerin, modelin performansi, 6zellikle de kritik azinlik siniflarin1 tanima basarisi
tizerindeki onemli pozitif etkileri, ¢alismanin ilerleyen bdliimlerinde detaylica ortaya

konmaktadir.

2.4.2. Ozellik miihendisliginin rolii ve 6nemi

Ozellik miihendisligi (feature engineering), ham verilerden yola ¢ikarak, probleme
0zgl alan bilgisi kullanarak, makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini en tist
diizeye cikaracak girdi degiskenlerini (6zellikleri) se¢me, doniistiirme ve olusturma
stirecidir [41]. “Cop girerse, ¢op ¢ikar” prensibinin ML'deki karsiligidir; modele ne kadar
anlamli ve problemle ilgili bilgi sunulursa, modelin 6grenme kapasitesi de o kadar artar.
Ugus gecikmesi gibi karmagsik bir problemde 6zellik miihendisliginin 6nemi daha da

belirgindir [1, 40]:
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Ham Verinin Islenmesi: METAR raporlarindaki metin kodlari, tarih-saat
damgalar1 gibi ham veriler, ML algoritmalari i¢in dogrudan uygun degildir ve sayisal,
yapilandirilmig bir formata doniistiiriilmesi gerekir.

Alan Bilgisinin Entegrasyonu: Havacilik ve meteoroloji bilgisi, ham veriden
operasyonel acidan anlamli &zellikler tiiretmek igin kritiktir. Ornegin, ham riizgar
verisinden ziyade, pist dogrultusuna gore yan riizgar (crosswind) ve kafa/kuyruk riizgari
(headwind/tailwind) bilesenlerinin hesaplanmasi, etkiyi daha iyi yansitir.

Oriintiilerin Vurgulanmasi: Zamansal bilgilerin dongiisel 6zelliklere ¢evrilmesi
veya spesifik hava durumu kodlarmin varligint gosteren ikili (binary) oOzellikler
olusturmak, modelin oriintiileri daha iyi yakalamasin1 saglar.

Kategorik Verilerin Doniisiimii: Kategorik ozelliklerin One-Hot Encoding
(OHE) gibi yontemlerle sayisal temsillere doniistiiriilmesi gerekir. Bu tezde OHE,
siiflandirma modeli i¢in kullanilirken; regresyon modelinde, LightGBM'in kategorik
ozellikleri dogrudan isleyebilme yeteneginden faydalanilmistir.

Etkilesim Terimleri Olusturma: Birden fazla 6zelligin bir araya gelmesi, tek
baslarina olduklarindan daha giiclii bir tahmin edicilik sunabilir. Ornegin, “diisiik goriis
ve yagis” gibi etkilesim terimleri olusturmak, riskli senaryolar1 vurgulayabilir.

Boyutluluk Yonetimi: Cok fazla sayida 6zellik, modelin karmasikligini artirabilir.
En bilgilendirici 6zellikleri segmek (feature selection) veya mevcut 6zellikleri daha az
sayida yeni 6zellige doniistiirmek (feature extraction) dnemlidir.

Etkili bir 6zellik miihendisligi siireci, modelin dogrulugunu, genelleme yetenegini
ve hatta yorumlanabilirligini 6nemli 6lciide artirabilirken, yetersiz 6zellik miihendisligi,
en gelismis ML algoritmasinin bile potansiyelinin altinda performans gostermesine neden
olabilir [41]. Bu calismada elde edilen yiiksek model performansi, biiyiik Olcilide
uygulanan detayli ve probleme 6zgii 6zellik miihendisligi adimlarinin basarisina da

baghdir.

2.5. Literatiir Analizi ve Arastirmanin Konumlandirilmasi

Bu calisma meteorolojik kosullarin inis fazindaki gecikmeye olan etkilerini
modellemeyi, bu dogrultuda meteorolojik gecikmeleri siniflandirmayr ve ortalama
stirelerini regresyonla tahmin etmeyi hedefler. Bu boliim, mevcut literatiiriin bir sentezini
sunarak, arastirmanin sorularini, metodolojisini ve 6zgiin katkisin1 bilimsel bir temele

oturtmay1 amaclamaktadir.
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2.5.1. Havacilik operasyonlarinda meteorolojik kosullarin etkileri

Havacilik operasyonlarinin  verimliligi ve gilivenligi, atmosferik kosullarin
degiskenliginden 6nemli Olglide etkilenmektedir. Literatiirde, meteorolojik faktorlerin
ucus gecikmeleri ve iptalleri lizerindeki rolii kapsamli bir sekilde incelenmistir.

Oo ve Oo [8], Yangon Uluslararas1 Havalimani'nda orajli yagmur (TSRA) ve sis
(FG) gibi olaylarin operasyonel riskler olusturdugunu vurgulamistir. Enea vd. (2024)
[50], ABD ve Avrupa havalimanlarin1 karsilagtirarak konvektif firtinalarin ABD'de,
diisiik goriis kosullar1 ve kis yagislarinin ise Avrupa'da daha belirgin kesintilere yol
actigin1 saptamistir. Benzer sekilde, Wu, Mei ve Shao (2022) [51] New York
havalimanlarinda 6zellikle yagisin, Wang vd. (2022) [52] Pekin Bagkent Havalimani'nda
diisiik gorlis mesafesi ve olumsuz hava kosullarinin gecikmeleri artirdigini belirtmistir.
Kim vd. (2023) [53] Kore'deki ugus iptallerinde siddetli yagis ve riizgarin, Bubalo ve
Gaggero (2021) [54] 1ise Avrupa genelinde sis, kar ve orajin c¢esitli diizeylerde
gecikmelere yol acti§ini gostermistir.

Bu kapsamli literatiir, mevcut tez ¢aligmasmin LTFM gibi biiyiik bir havacilik
merkezinde, detayli yerel METAR verilerini (bulut katmanlari, RVR, yagis tiirleri, firtina
varligl, riizgar bilesenleri vb.) kullanarak meteorolojik etkileri modelleme cabasinin
gerekliligini ve 6zgiinliigiinii ortaya koymaktadir. Literatiirdeki pek ¢ok caligma, tekil
faktorlerden ziyade, meteorolojik unsurlarin birlesik etkilerinin operasyonel sonuglar
dogurduguna isaret etmektedir. Bu dogrultuda, bu tezde c¢esitli meteorolojik
parametrelerin  etkilesimlerini dikkate alan bir 0Ozellik mihendisligi yaklasimi
benimsenerek, literatiirdeki bu boslugu dolduracak daha gercek¢i modeller gelistirilmesi

hedeflenmistir.

2.5.2. Ucus gecikmesi tahmini uygulamalari ve veri denge stratejileri

Ucgus gecikmelerinin tahmini, icerdigi karmasik ve dogrusal olmayan iliskiler
nedeniyle makine 6grenmesi (ML) tekniklerinin etkin olarak kullanildig: bir alandir.

Bu tezde, gecikme simiflandirmasi ve regresyon problemleri ic¢in literatiirde
etkinligi kanitlanmis ML ydntemleri ve veri isleme stratejileri benimsenmistir. Ozellikle
Gradyan Artirma Makineleri (GBM) ve XGBoost, LightGBM gibi gelismis varyantlari,
ucus gecikmesi tahmininde iistiin performanslariyla 6ne ¢ikmaktadir. Khan vd. (2022) bu
yontemlerin standart karar agaglarina gore ¢ok daha iyi sonuglar verdigini [55], Mamdouh

vd. (2023) LightGBM ile isabet oran1 yiiksek tahminler yapabilen bir model 6nerdigini,
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Deng vd. (2023) [57] terminal alanmi sikisikligi belirlemede LightGBM'in diger ML
algoritmalarina kiyasla yiiksek performans sundugunu, Zhao vd. (2022) [58] transit ugus
gecikmeleri i¢cin CatBoost ve LightGBM'i basariyla kullandigin1 ve Wang vd. (2022) [20]
stratejik gecikme dagilimi tahmininde LightGBM'in iyi performans sergiledigini
gostermistir.

Bu bulgular 1s181inda, ¢aligmanin regresyon bacaginda LightGBM'in seg¢ilmesi,
bliyiik veri kiimelerindeki hizi, diisiik bellek tiiketimi ve yiiksek dogruluk potansiyeli gibi
avantajlar1 nedeniyle literatiirle uyumludur.

Siniflandirma  problemlerinde ise Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML)
platformlari, model gelistirme siirecini otomatiklestirmekte ve optimize etmektedir.
LeDell ve Poirier (2020) [59], H20 AutoML'in ¢esitli algoritmalar1 etkin bir sekilde
egitip yigmlanmis topluluklarda (stacked ensembles) birlestirerek daha iyi sonuclar
irettigini, Khan vd. (2023) [60] ag saldir1 tespiti i¢in H20 AutoML kullanarak optimal
siiflandiricilar sectigini, Schwarz (2022) [61] ABD ugus gecikmeleri tahmininde
yigmlama toplulugunun bireysel modellerden iistiin oldugunu ve Celik ve Vanschoren
(2021) [62] AutoML'in dinamik ortamlardaki adaptasyon potansiyelini vurgulamistir.

Bu ¢alismada, gecikmelerin diisiik, orta ve yiiksek olarak siniflandirilmasi i¢in H20O
AutoML platformunun kullanilmasi, bu egilimlerle ortiismekte olup, platformun lider
model olarak bir GBM se¢mesi ve yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmesi,
etkinligini teyit etmektedir.

Makine 6grenmesi modellerinin, 6zellikle de dengesiz veri setlerinde veya nadir
olaylarin tahmininde performansini artirmak i¢in veri 6n isleme ve artirma teknikleri
krittk ~ Oneme  sahiptir. Bu tezde, iki  temel strateji = kullamilmustir:
ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling), He vd. (2008) [44] tarafindan Onerilen ve
Ogrenilmesi zor azinlik sinift 6rneklerine odaklanarak sentetik veri iireten SMOTE tabanli
bir asir1 6rnekleme teknigidir. Etkinligi, Teji vd. (2022) [63] tarafindan tibbi verilerde,
Chen vd. (2024) [64] tarafindan kanser teshisinde SMOTE'a kiyasla {istiinliigiiyle,
Assegie vd. (2024) [65] tarafindan meme kanseri teshisinde ve Wadhwa vd. (2025) [66]
tarafindan cesitli dengesiz veri setlerinde kanitlanmistir. Bu tezde, ADASYN'in
siniflandirma probleminde temel veri dengeleme yontemi olarak secilmesi, literatiirdeki
bu basarili uygulamalarla uyumludur ve 6zellikle kritik azinlik siiflar i¢in ytliksek geri

cagirma oranlari elde edilmesini saglamigtir.
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Regresyon problemlerinde nadir goriilen yiliksek gecikme siirelerinin yetersiz
temsili sorununa yonelik olarak ise CTGAN (Conditional Tabular GAN) kullanilmistir.
Xu vd. (2019) [67] tarafindan 6nerilen bu yontem, karmasik tablosal verilerin istatistiksel
Ozelliklerini koruyarak yiiksek kaliteli sentetik ornekler iiretir. Agarwal vd. (2024) [68]
siber saldir1 tespitinde, Parise vd. (2025) [45] kiiclik tibbi veri setlerinde, Habibi vd.
(2023) [69] 10T bot net saldir1 tespitinde CTGAN'in genelleme yetenegini ve sentetik veri
kalitesini artirdigini gdstermistir. Engelmann ve Lessmann (2021) kredi skorlamasinda
GAN tabanli yontemlerin potansiyelini tartisirken, Wang, A. X. vd. (2024) kiigiik veri
setlerinde SMOTE ve ADASYN'in hizli olabilecegini ancak CTGAN'm karmagik
dagilimlar1 6grenme potansiyeli sundugunu belirtmistir [70, 71]. Bu tezde, CTGAN ile
nadir yiiksek gecikme degerlerini temsil eden sentetik Ornekler {iretilmesi, modelin bu

kritik araliklardaki tahmin performansini iyilestirme amacina hizmet etmektedir.

2.5.3. Arastirmanin konumlandirilmasi

Gergeklestirilen kapsamli literatiir taramasi, bu tez caligmasinin teorik ve
metodolojik cergevesini desteklemektedir. Mevcut arastirma, literatiirdeki belirlenmis
bosluklara yanit vermeyi ve bu baglamda alana 0Ozgiin katkilar saglamay1
hedeflemektedir:

Meteorolojik Raporlama Araliklar1 Temelli Analiz Birimi: Bu tez, bireysel
ucus kayitlar1 yerine, meteorolojik kosullarin etkisini daha biitiinciil yansitmak amaciyla
standart meteorolojik raporlama zaman araliklarini (METAR periyotlar1) temel analiz
birimi olarak kullanmaktadir. Bu yaklasim, belirli bir meteorolojik durumun o zaman
dilimindeki genel operasyonel etki diizeyini tahmin etmeyi amaglayarak literatiirdeki
yaygin bireysel ugus bazli yaklagimlardan farklilagmaktadir.

Biitiinciil ve Gelismis Metodolojik Cerceve: Tez, hem regresyon (0rnegin,
LightGBM + CTGAN gibi teknikler kullanilarak) hem de siniflandirma (6rnegin, H20
AutoML + ADASYN gibi teknikler kullanilarak) problemlerini es zamanli olarak ele
almaktadir. Ozellikle, CTGAN gibi iiretken modellerin regresyon performansina
etkisinin ve H20 AutoML gibi otomatik makine 6grenmesi araclarinin dengesiz ve ¢ok
smifli bir problemdeki etkinliginin, ADASYN gibi veri dengesizligiyle miicadele
teknikleriyle birlestirilerek incelenmesi, metodolojik bir 6zgiinliik sunmaktadir.

Degisken Operasyonel Kosullar Uzerinde Analiz: Calismada kullanilan veri

setinin, bir havacilik sisteminin faaliyete ge¢is veya Onemli degisim donemlerini
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(6rnegin, COVID-19 pandemisi gibi kiiresel etkiler) kapsamasi, gergek diinya kosullarini
yansitan ve standart olmayan veri dinamiklerine sahip bir ortamda analiz yapma imkani
sunmaktadir. Bu “ideal olmayan” kosullardan kaynaklanan zorluklarin, CTGAN ve
ADASYN gibi veri artirma ve dengeleme teknikleriyle aktif olarak ele alinmasi, bu tezin
O6nemli bir yoniinii olusturmaktadir.

Model Yorumlanabilirligine Verilen Onem: Yiiksek performansli modeller
gelistirmek kadar, bu modellerin “kara kutu” olmaktan ¢ikarilarak anlasilir hale
getirilmesi de kritik 6neme sahiptir. Bu tezde hem regresyon hem de smiflandirma
modelleri icin SHAP analizlerinin kapsamli bir sekilde kullanilmast ve o&zellikle
meteorolojik  faktorlerin  etkilerinin  detayli olarak ortaya konulmasi, model
yorumlanabilirligine verilen 6nemi gostermektedir.

Sonug olarak bu tez, literatlirde iyi tanimlanmis bir problemi, 6nemli bir havacilik
operasyonel ortamini vaka ¢alismasi olarak ele alarak, en giincel veri bilimi araglar1 ve
6zglin metodolojik kombinasyonlarla incelemektedir. Secilen yontemler literatiirdeki
basarili uygulamalarla desteklenmekte olup, bu yontemlerin belirli operasyonel
baglamlarda yenilik¢i bir sekilde bir araya getirilerek uygulanmasi, hava trafik yonetimi
ve havacilik operasyonlar1 alanindaki bilgi birikimine 6zgiin bir katki sunma

potansiyeline sahiptir.
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3. VERI SETIi VE YONTEM

Bu boliimde, havacilik operasyonlarinda 6zellikle inis siireclerinde gozlemlenen
gecikmelerin meteorolojik faktorlerle olan iligkisini modellemek amaciyla ytiriitiilen
arastirmanin yontemsel temelleri sunulmaktadir. Onceki boliimlerde tartisilan teorik
cerceve 1s181inda, bu boliim ¢alismanin nicel analizlerine odaklanmaktadir. Bir bilimsel
arastirmanin sonuglarinin giivenilirligi ve gegerliligi, biiyiik 6l¢lide kullanilan verinin
kalitesine, uygulanan analitik yOntemlerin uygunluguna ve siireglerin seffafligina
baglidir. Bu nedenle, bu boliimde 6ncelikle arastirmanin yanitlamay1 hedefledigi temel
sorular netlestirilecek, ardindan aragtirmanin belkemigini olusturan veri kaynaklari, veri

entegrasyon siirecleri ve nihai analiz veri setinin yapist agiklanacaktir.

3.1. Arastirmanin Sorulari

Bu aragtirmanin temel amaci, belirli bir havacilik operasyonel ortaminda, yerel
meteorolojik kosullardan kaynaklanan inis gecikmelerinin Ongdriilebilirligini ve bu
ongorilebilirligi tayin eden ana faktorleri saptamaktir. Bu dogrultuda, veri toplama, 6n
isleme, Ozellik miithendisligi ve model gelistirme siirecleri, asagida siralanan temel
arastirma sorularina bilimsel ve ampirik yanitlar iiretmek tizere kurgulanmastir:

e Belirli bir havalimani i¢in temin edilen anlik METAR verileri ve bu verilerden
tiretilen meteorolojik Oznitelikler araciligiyla, belirli bir METAR raporlama
periyodundaki ortalama ve ilgili bir operasyonel gecikme gostergesi (6rnegin, Terminal
Kontrol Sahas1 [TMA] transit gecikmeleri) ne 6lciide istatistiksel giivenilirlikle tahmin
edilebilir (regresyon analizi kapsaminda)?

e Aynm meteorolojik veri seti kullanilarak, inis operasyonlarindaki gecikmeler,
operasyonel acidan anlamli ve 6nceden tanimlanmis kategorilere (6rnegin, Diisiik, Orta,
Yiiksek Gecikme) ne diizeyde bir siniflandirma basaristyla atanabilir?

o Incelenen inis gecikmeleri iizerinde istatistiksel olarak en baskin etkiye sahip olan
spesifik METAR degiskenleri (6rnegin, Pist Goriis Mesafesi [RVR], riizgar
parametreleri, bulut tavani) ve bunlardan tiiretilen Gzellikler (6rnegin, riizgarin pist
dogrultusundaki ve capraz bilesenleri, degiskenler aras1 etkilesim terimleri) hangileridir?
Bu degiskenlerin, gelistirilen tahmin modellerindeki goreli énem dereceleri nasil bir
dagilim gostermektedir?

e Gecikme veri setlerinde sikca karsilasilan sinif dengesizligi olgusu ve nadir olaylarin

temsiliyeti, gelistirilen modellerin genel performansini ve bilhassa operasyonel agidan
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kritik oneme haiz yiiksek gecikme vakalarmi tespit etme kabiliyetini ne yonde
etkilemektedir?

e ADASYN gibi sentetik veri dengeleme yaklagimlarinin uygulanmasi, siniflandirma
modelinin performansini (6zellikle F1-Skoru ve Geri Cagirma [Recall] gibi metrikler
tizerinden) ve kritik azinlik siniflarint dogru tanimlama yetenegini hangi oranda
iyilestirmektedir?

e CTGAN gibi ileri seviye sentetik veri iretimi teknikleri, regresyon modelinin
ozellikle seyrek gozlemlenen yiiksek gecikme araliklarindaki tahmin dogrulugunu (R? ve
aralik bazli Ortalama Mutlak Hata [MAE]/Kok Ortalama Kare Hata [RMSE)]
metrikleriyle degerlendirildiginde) ne 6l¢iide artirma potansiyeline sahiptir?

e Gelistirilen regresyon (6rnegin, LightGBM) ve smiflandirma (6rnegin, H20
AutoML ile optimize edilen Gradyan Artirma Makineleri [GBM]) modellerinin elde ettigi
performans metrikleri, operasyonel bir perspektiften degerlendirildiginde, pratik
kullanima elverisli bir 6ngorii kapasitesi sunmakta midir?

e Arastirmanin gerceklestirildigi spesifik operasyonel donemin (6rnegin, kiiresel
salgin etkileri veya yeni bir operasyonel sistemin baslangic fazi gibi) kendine has
kosullar1 altinda gelistirilen modellerden elde edilen bulgularin, gelecekteki “standart”
veya “normallesmis” operasyonel sartlar altinda ne derecede bir genellenebilirlik ve
gecerlilik tasimasi beklenir?

Bu arastirma sorularina getirilecek kapsamli yanitlarin, hem incelenen operasyonel
baglam 6zelinde meteorolojik gecikme dinamiklerinin daha derinlemesine kavranmasina
katki saglamasi hem de genel olarak makine 6grenmesi tabanli 6ngdérii modellerinin
havacilik operasyonlarindaki stratejik ve etkin uygulamalarina yonelik degerli i¢goriiler

sunmasi hedeflenmektedir.

3.2. istanbul Havaliman1 (LTFM): Altyap: ve Operasyonel Baglam

Bu boliimde, inis operasyonlarinda gozlemlenen gecikmelerin meteorolojik
faktorlerle iliskisini modellemek amaciyla yiiriitiilen aragtirmanin yontemsel baglamini
olusturan Istanbul Havalimani (ICAO: LTFM) 6zellikleri sunulmaktadir.

Havalimaninin operasyonel verimliligi ve kapasitesi, modern altyapisinin ve
tanimlanmis prosediirlerin etkin ve emniyetli kullanimina dogrudan baglidir. Bu nedenle,
LTFM'nin temel fiziksel 6zellikleri, pist sistemleri, hava sahasi yapisi, standart varis ile

yaklagma prosediirleri ve inis destek sistemleri, Tiirkiye Havacilik Bilgi Yayini (AIP)
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[72] ve ilgili diger resmi kaynaklar temel alinarak incelenmistir. Bu ozelliklerin
anlasilmasi, meteorolojik faktorlerin LTFM operasyonlar1 iizerindeki potansiyel
etkilerini dogru degerlendirebilmek igin kritik bir zemin teskil etmektedir.

Karadeniz kiyisina yakin konumlanan LTFM, deniz seviyesinden yaklasik 99 metre
yiikseklikte yer alir [72]. Operasyonel esnekligi ve kapasiteyi maksimize etmek iizere
tasarlanan havalimani, veri toplama donemi itibartyla birbirine paralel ve bagimsiz
operasyonlara imkan tantyan bes adet piste sahiptir. Yiiksek mukavemetli asfalt yiizeyli
bu pistler en biiyiik genis govdeli ucaklarin operasyonuna uygundur [72]. Pistlerin paralel
yerlesimi, normal hava kosullarinda bagimsiz paralel yaklasmalara olanak tanryarak

yiiksek bir saatlik kabul kapasitesi (AAR) saglar (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. Istanbul havalimam pist yerlesim krokisi

LTFM'ye yapilan inis ve kalkislar, cesitli sektorlere ayrilmis Istanbul Terminal
Kontrol Sahas1 (TMA Istanbul) igerisinde yénetilir; Gegis Irtifas1 (Transition Altitude)
10,000 feet MSL olarak belirlenmistir. IFR trafikler, genellikle Performansa Dayali
Seyriisefer (PBN) konseptine uygun, RNAV tabanli Standart Terminal Varis Rotalarini
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(STARs) kullanarak farkli yonlerden diizenli bir akisla yaklagsma baslangi¢ noktalarina
yonlendirilir [72].
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Sekil 3.2. Istanbul Havalimani RNAV standart yaklasma prosediir érnegi

LTFM pistlerinin biiyiik cogunlugu, hassas aletli yaklagsmalar i¢in Kategori Il (CAT
II) ve/veya Kategori Il (CAT III) operasyonlarma uygun Aletli Inis Sistemi (ILS) ile
donatilmistir. Bu CAT III kabiliyeti, 6zellikle sis gibi goriisii kisitlayan hava olaylarinin
operasyonel etkisini azaltarak, ¢ok diisiik Pist Goriis Mesafesi (RVR) kosullarinda (6rn.
75 metreye kadar) dahi emniyetli otomatik inislere imkan tanir. Bu operasyonlar,
Gelismis Yiizey Hareketleri Rehberlik ve Kontrol Sistemi (A-SMGCS) ile desteklenir
[57]. ILS'e ek olarak, uydu bazli RNP APCH (Required Navigation Performance
Approach) prosediirleri de mevcuttur. Bununla birlikte, RVR degerleri 550 metre veya
bulut tavan1 200 feet AGL altina distiigiinde aktive edilen Diisiik Goriis Prosediirleri
(LVP), ugaklar aras1 ayrim mesafelerinin artirilmasi gibi 6nlemler nedeniyle havalimani
kapasitesini (AAR/ADR) diisiirerek gecikmelerin artmasina neden olabilir. Genis taksi
yolu ag1 ve ki operasyonlari i¢in buzdan arindirma (de-icing) apronlar1 da havalimaninin

diger 6nemli operasyonel unsurlaridir [72].
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Istanbul Havalimami (LTFM), operasyonel baslangicindan itibaren sergiledigi
eksponansiyel biiyiime ile Avrupa'nin yolcu ve ugak trafigi bakimindan en yogun
havalimanlar1 arasinda baskin bir konuma erismistir [http-1]. Kita Avrupa'sinin en islek
havaliman1 unvanini elde eden ve 2024 yihi itibariyla giinliik ortalama 1400 civarinda
trafik hacmine hizmet veren LTFM [http-1], Asya, Avrupa ve Afrika kitalar1 arasinda
stratejik bir kitalar arasi aktarma merkezi (hub) islevi gérmektedir. Yiizlerce varis
noktasina sundugu direkt ucus imkanlariyla kiiresel hava seyriisefer aginin vazgecilmez
bir diigiim noktasini teskil etmektedir [http-2]. Bu Olcekte bir operasyonel yogunluk ve
jeostratejik onem, havalimani performansinin optimizasyonunu ve siirdiirtilebilirligini
zorunlu kilmaktadir.

Bu yiiksek operasyonel tempoya ragmen, LTFM'ye yonelik variglarda dikkate
deger gecikmelerin yasandig1 gézlemlenmektedir. Subat 2023 — Subat 2025 periyodunu
kapsayan veriler, LTFM'ye varan uguslarin yaklasik %44'iiniin tarifeli varis saatine (STA)
kiyasla 5 dakika veya daha fazla gecikme yasadigini ortaya koymaktadir [73]. Bu genel
bulgunun o&tesinde, detayli ATFM (Air Traffic Flow Management) varis gecikmesi
verilerinin (Sekil 3.3) incelenmesi, gecikme dinamiklerine dair daha derinlemesine bir

anlayis sunmaktadir.
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Sekil 3.3. Istanbul Havaliman: (LTFM) ATFM Varig Gecikmelerinin Nedenleri (Sub. 2023- 2025)

Sekil 3.3. grafik verilerine dayali analiz sunlar1 ortaya koymaktadir:
Hava Durumunun Dominant Etkisi: Analiz edilen periyotta, ortalama ATFM
varig gecikmelerinin ana tetikleyicisinin “Hava Durumu” (sar1 renk ile temsil edilen)

oldugu net bir sekilde goriilmektedir. Ozellikle 1 Subat 2023 civarinda ortalama
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gecikmelerin yaklagik 25 dakikaya, 29 Eyliil 2023 tarihinde ise 35 dakikanin iizerine
cikarak zirve yaptig1 gézlemlenmektedir. Benzer sekilde, 16 Kasim 2023 (yaklasik 15
dakika), 6 Eyliill 2024 (yaklasik 10 dakika) ve 17 Kasim 2024 (yaklasik 8 dakika)
tarihlerinde de hava durumu kaynakli belirgin gecikme pikleri mevcuttur. Bu durum,
LTFM operasyonlarinin meteorolojik kosullara kars1 yiiksek hassasiyetini ve bu faktoriin
ucus diizenliligi tizerindeki kritik etkisini vurgulamaktadir.

Diger Faktorlerin Katkisi: Hava durumu disindaki faktorler genellikle daha
diisiik seviyelerde gecikmelere neden olmakla birlikte, kiimiilatif etkileri ve belirli
donemlerdeki yogunluklar1 6nemlidir.

ATC Dis1 Kapasite: Ozellikle 14 Nisan 2023 ve 29 Eyliil 2023 tarihlerinde hava
durumu kaynakli biiylik gecikmelerin yasandigi donemlerde, ATC dis1 kapasite
sorunlarinin da bir miktar katki sagladig: goriilmektedir.

Hava Trafik Kontrol (ATC) Personeli ve ATC Kapasitesi: Bu faktorler
genellikle daha kiigiik Olgekli gecikmelere yol agmakla birlikte, 6zellikle 29 Eyliil
2023'teki zirve gecikme periyodunda ve 23 Ekim 2023 civarinda diger faktorlerle
birleserek genel gecikme siiresini artirici bir rol oynamislardir.

Sonug olarak, LTFM'nin stratejik konumu ve yiiksek trafik hacmi goéz Oniine
alindiginda, ATFM varis gecikmelerinin, 6zellikle de hava durumu kaynakli olanlarin
titizlikle analiz edilmesi ve bu gecikmeleri minimize etmeye yonelik veri odaklh
stratejilerin gelistirilmesi, havalimaninin operasyonel verimliliinin ve rekabet¢iliginin
stirdiiriilebilirligi agisindan hayati 6neme sahiptir. Gecikme nedenlerinin ayrigtirilmig

analizi, hedefe yonelik iyilestirme alanlarinin belirlenmesinde kritik bir aractir.

3.3. Arastirma Veri Seti

Bu calismanin nicel analizleri yapist farkli iki temel veri akisinin titizlikle
birlestirilmesine dayanmaktadir: Istanbul Havalimam (LTFM) i¢in yiiksek zamansal
¢ozlnlirliiklii meteorolojik gdzlem kayitlart ve ayni havalimanma inis yapan ticari
ucuslara ait operasyonel bilgiler. Bu iki farkli veri setinin basarili bir sekilde entegre
edilmesi, hava trafik operasyonlarini etkileyen meteorolojik faktorler arasindaki karmasik

iligkileri modelleyebilmek adina kritik bir 6n kosuldur.

3.3.1. Veri kaynaklari, toplama siireci ve icerik detaylari

Aragtirmada kullanilan veriler, glivenilirlikleri ulusal ve uluslararas1 diizeyde kabul

gormils kurumsal kaynaklardan temin edilmistir. Veri entegrasyonu, calismanin
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kapsadigi Mart 2019 — Haziran 2022 donemi i¢in gergeklestirilmistir. Bu entegrasyonun
temel mantigi, bu bdliimiin ilerleyen kisimlarinda detaylandirilacag: {izere, belirli bir
METAR raporlama periyodunu analiz birimi olarak almak ve bu periyot i¢indeki
ucuslarin ortalama gecikme bilgilerini, o periyodu temsil eden meteorolojik kosullarla

eslestirmektir.

3.3.1.1. Meteorolojik veriler

LTFM Havalimani'na ait yer seviyesi anlik hava durumu gdzlem verileri,
Tiirkiye'nin ulusal meteoroloji hizmetlerinden sorumlu resmi kurumu olan Meteoroloji
Genel Midirligii (MGM) tarafindan saglanmistir [http-3]. MGM, bu hizmetleri
Uluslararasi Sivil Havacilik Orgiitii (ICAO) Annex 3 [74] ve Diinya Meteoroloji Orgiitii
(WMO) [74] standartlarina tam uyum i¢inde sunmaktadir.

Havacilik  meteorolojisinde  temel raporlama formati olan METAR,
havalimanlarindaki hava kosullarin1 belirli araliklarla (LTFM i¢in genellikle her 30
dakikada bir) raporlamak i¢in kullanilan uluslararasi bir koddur. Operasyonel agidan
kritik ve ani hava degisiklikleri meydana geldiginde ise standart raporlama zamani
beklenmeden SPECI adi verilen 6zel raporlar yaymlanir [75]. Kullanilanda kullanilan
MGM veri seti hem diizenli METAR hem de gerektiginde yayimlanan SPECI raporlarini
icermektedir. Bu durum, veri setinin zamansal ¢ozliniirliiglinii ve operasyonel degerini
artirmaktadir.

Standart METAR/SPECI formati, ucus operasyonlar1 i¢in hayati dneme sahip
bircok parametreyi kodlanmis bir metin yapisinda sunar. Bu ¢alismada ham METAR
metinlerinden ayristirilan (parse edilen) temel parametreler arasinda 6ncelikle raporun
yaymlandigi tam tarth ve saat (UTC) bilgisini igeren zaman bilgisi bulunmaktadir.
Ayrica, ortalama yon, hiz ve maksimum hamleyi (gust) kapsayan riizgar verileri; hakim
yatay goriis (Sekil 3.4), minimum goriis ve Pist Goriis Mesafesini (RVR) iceren goriis
mesafesi bilgileri; farkli katmanlardaki bulut kapalilik miktarmni, taban yiiksekligini ve
onemli bulut tiplerini (Sekil 3.5) tanimlayan bulutlar ile ilgili veriler; WMO kodlama
sistemine gore ¢esitli atmosferik olaylar1 (6rnegin RA-Yagmur, SN-Kar, FG-Sis, TS-
Oraj) belirten mevcut hava hadiseleri ve son olarak hava sicakligi, isba noktasi ile deniz
seviyesi basincini (QNH) igeren sicaklik ve basing bilgileri yer almaktadir. Ham,
kodlanmigs METAR metinlerinin modelleme i¢in kullanilabilir hale getirilmesi, standart

kod ¢06zme kurallarina dayali olarak, bu amag¢ i¢in gelistirilmis programlama
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kiitliphaneleri kullanilarak dikkatlice gerceklestirilen bir ayrigtirma (parsing) islemi

gerektirmistir.
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Sekil 3.4. Hakim yatay goriis mesafesi degerlerinin veri setindeki dagilimi
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Sekil 3.5. Veri setindeki en diisiik tavan olusturan bulutlarin tiir dagilimi

Bu siirecin daha net anlagilmasi i¢in, ¢alismada kullanilan ham bir METAR raporu
metni ve bu metinden Ozellik Miihendisligi algoritmas1 araciliiyla ayristirilarak model
icin kullanilabilir hale getirilen temel parametreler asagida 6rneklendirilmistir:

Ornek ham METAR Raporu: LTFM 160950Z 01010KT 350V040 4000 -RA BR
SCT005 BKNO10 OVC020 04/04 Q1017 RESHRA NOSIG
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3.3.1.2. Operasyonel Ugus Verileri

LTFM'ye inis yapan ticari uguslara ait operasyonel detaylari igeren veri seti, Avrupa
hava sahasindaki hava trafik akisin1 yoneten merkezi kurulus olan EUROCONTROL'den
temin edilmistir. Saglanan veriler, EUROCONTROL'Yn Ag Yoneticisi (Network
Manager- NM) operasyonel sistemlerinden tiiretilen ve genellikle Arastirma ve
Gelistirme (Ar-Ge) faaliyetlerini desteklemek amaciyla sunulan arsivlenmis veri
setleridir [http-4].

Veriler, EUROCONTROL'iin akademik kurumlar i¢in gegerli olan standart Ar-Ge
veri paylasim prosediirleri kapsaminda resmi olarak talep edilerek elde edilmistir. Kurum
tarafindan saglanan meta veri dokiimani, kullanilan veri setlerinin detayli yapisini,
icerdigi alanlarin tanimlarin1 ve kullanim kosullarini agiklamaktadir. Bu kosullar tipik
olarak, verinin yalnizca belirtilen akademik projede kullanilmasini, sonuglarin
anonimlestirilerek yayinlanmasini ve veri kaynaginin acikg¢a belirtilmesini igermektedir
[http-4].

Kullanilan Temel Alanlar ve Gecikme Hesaplamasi: EUROCONTROL veri
setinden, analizler icin 6zellikle asagidaki temel bilgiler kullanilmistir:

e Ucus Tanimlama Bilgileri: Her ugusa atanan benzersiz tanimlayici numara
(ECTL_ID), kalkis (ADEP) ve varis (ADES) meydan kodlari,

e Zaman Bilgileri: Ucagin TMA'ya (Terminal Kontrol Sahasi) planlanan
(Entry_Time Filed) ve gerceklesen (Entry Time Actual) giris zamanlar ile TMA'dan
planlanan (Exit Time Filed) ve gerceklesen (Exit Time Actual) ¢ikis zamanlari.

Bu calismada, inis gecikmesinin (hedef degisken Average Delay (minutes))
hesaplanmasinda temel olarak, u¢cagin havalimani ve yakin ¢evresindeki kosullardan ne
kadar etkilendigini yansitmasi amaciyla, gergeklesen ve planlanan Istanbul (LTFM) TMA
gecis siireleri arasindaki farklar kullanilmistir. Bu yaklagim, 6zellikle havalimani ve yakin
cevresindeki (TMA) hava durumu, pist konfigiirasyonu, trafik yogunlugu gibi
faktorlerden kaynaklanan gecikme bilesenini daha iyi izole etmeye olanak tanir.

Bu verilerin pratikte nasil goriindiigiinii ve gecikme hesabinda nasil kullanildigini
gostermek i¢in basitlestirilmis bir 6rnek asagida sunulmustur:

Ornek Operasyonel Ucus Kaydi:

ECTL _ID: 1234567

ADEP (Kalkis Havalimani): EDDF

ADES (Varig Havalimani): LTFM
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Entry Time Filed (LTFMTMA): 14:30:00

Entry Time Actual (LTFMTMA): 14:32:00

Exit Time Filed (LTFMTMA): 14:45:00

Exit Time Actual (LTFMTMA): 14:52:00

Bu ornekte ugagin TMA'ya planlanan giris saati 14:30 iken gerceklesen giris
14:32'dir. Planlanan ¢ikis 14:45 iken gergeklesen cikis 14:52'dir. Ugagin TMA i¢indeki
planlanan gecis stiresi 15 dakika (14:45- 14:30) iken, gergeklesen gecis stiresi 20
dakikadir (14:52 - 14:32). Bu durumda, bu tekil ugus icin TMA transit gecikmesi 5 dakika
olarak hesaplanir. Analiz veri setindeki hedef degisken, ilgili METAR veya
yayimlanmigsa SPECI periyodundaki tiim geciken tekil uguslarin ortalama gecikme

suresidir.

3.3.2. Zaman aralig1 ve baglamsal faktorlerin onemi

Birlestirilmis veri setinin kapsadigi Mart 2019 — Haziran 2022 donemi, analiz
sonuclarinin yorumlanmasi agisindan dikkate alinmasi gereken Onemli baglamsal
faktorler icermektedir:

LTFM Operasyonel Baslangic (Ramp-up) Dénemi: Istanbul Havalimani
(LTFM), Nisan 2019'da tam kapasiteyle operasyonlara baglamistir [http-5]. Veri setinin
ilk y1l1, yeni altyap1 ve prosediirlerin tam anlamiyla oturdugu bir “adaptasyon” donemi
olarak kabul edilebilir. Bu baslangi¢ dénemindeki gecikme paternleri, operasyonlarin
daha stabil hale geldigi sonraki donemlerden farklilik gosterebilir.

COVID-19 Pandemisinin Etkisi: 2020 y1l1 basindan itibaren veri setinin 6nemli
bir boliimiinii etkileyen COVID-19 salgini, kiiresel hava trafiginde ve dolayisiyla LTFM
0zelinde de benzeri goriilmemis bir azalmaya yol agmustir [75-77]. Hava trafigindeki bu
dramatik diisiis, normal operasyonlarda sik¢a goriilen sikisiklik (congestion) kaynakli
gecikmeleri biiyiik dl¢iide ortadan kaldirmistir. Bu durumun olusturdugu etki sayesinde
diger gecikme nedenlerinin, ozellikle bu calismanin odaginda olan meteorolojik
faktorlerin, toplam gecikme igindeki goreli etkisinin daha belirgin hale gelmis olmasi
beklenebilir. Bu durum, ¢alisma i¢in potansiyel bir analitik avantaj sunar. Diger yandan,
diisiik trafik hacmi, 6zellikle ekstrem hava kosullar altindaki operasyonlara dair gbzlem
sayisint ve ¢ok yliksek gecikme degerleri gibi nadir olaylarin veri setindeki frekansini
onemli dl¢lide azaltmistir. Bu durum, makine 6grenmesi modellerinin bu nadir olaylar

yeterince Ogrenmesini zorlastirarak veri dengesizligi sorununu siddetlendirebilir. Bu
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nedenle, bu donemdeki verilerle c¢alisirken, ADASYN, SMOTE veya CTGAN gibi
dengesiz veri setleriyle basa ¢ikma tekniklerinin kullaniminin 6nemi daha da artmaktadir.

Bu donemsel ve baglamsal faktorlerin farkinda olmak, gelistirilen modellerin
performansini1 degerlendirirken ve elde edilen sonucglarin genellenebilirligini tartisirken

kritik bir 6neme sahiptir.

3.4. Veri Setinin Yapisi, On Islenmesi ve Ozellik Miihendisligi

MGM ve EUROCONTROL veri kaynaklari, dikkatli bir birlestirme ve 6n isleme
siirecinin ardindan ¢alismanin ana analiz veri setini olugturmak {izere entegre edilmistir.
Bu calismada ayirt edici bir yaklasim olarak, analiz birimi (unit of analysis) tekil uguslar
yerine, belirli bir METAR raporunun gecerli oldugu zaman dilimi (genellikle 30 dakikalik
bir pencere) olarak tanimlanmistir. Buna gore, veri setindeki her bir satir; ilgili METAR
zaman araliginda LTFM'ye inis yapmis ve 3 dakikadan fazla gecikme yasamis uguslarin
ortalama gecikme siiresini (hedef degisken) ve o zaman dilimindeki hakim meteorolojik
kosullar1 temsil etmektedir. Bu yaklasim, analizin odagin1 dogrudan meteorolojik
periyotlar ve bu periyotlardaki genel gecikme seviyesi iizerine kaydirarak, hava
durumunun kiimiilatif etkisini modellemeyi amaglamaktadir. Mart 2019 — Haziran 2022
donemini kapsayan ve yaklasik 774 gozlemden olusan nihai veri seti, sayisal, kategorik
ve dongiisel nitelikte degiskenler icermektedir.

Veri modellemeye gecmeden Once, degisken dagilimlarini, aralarindaki iliskileri,
aykir1 degerleri ve eksik veri yapisini anlamak amaciyla kapsamli bir Kesifsel Veri
Analizi (Exploratory Data Analysis- EDA) yiriitilmiistiir. EDA siirecinde, regresyon
modelinin hedef degiskeni olan Ortalama Gecikme (Dakika)- Average Delay (minutes)
degerinin saga carpik bir dagilim sergiledigi gézlemlenmistir (Sekil 3.6).

Bu bulgu, hava trafik gecikmelerinin dogasiyla (cogunlukla kisa siireli, nadiren ¢ok
uzun siireli gecikmeler) uyumlu olup, modelleme asamasinda hedef degisken iizerinde

logaritmik doniisiim uygulama kararini desteklemistir.
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Sekil 3.6. Analiz veri setindeki ortalama gecikme stiresinin frekans dagilimi

3.4.1. Ozellik miihendisligi

Makine dgrenmesi modellerinin performansini artirmak amaciyla, ham verilerden
probleme 6zgii ve anlaml yeni 6zellikler tiiretilmistir. Bu siire¢, havacilik meteorolojisi
alan bilgisi ve EDA bulgulariyla sekillendirilmistir.

Ham METAR verisindeki riizgar yonii ve hizi, LTFM pist dogrultular (180°, 360°,
170°, 350° degerleri) dikkate alinarak, operasyonel agcidan daha anlamli olan kafa/kuyruk
riizgart (headwind/tailwind) ve yan riizgar (crosswind) bilesenlerine doniistiiriilmiistiir.
Uygulanan fonksiyon, o anki riizgar kosullarinda operasyonel olarak en avantajli pistin
hangisi olabilecegini varsayarak, en yiiksek pozitif kars1 riizgar: ve buna karsilik gelen
yan riizgar hesaplar. Bu yeni 6zellikler, riizgarin operasyonel etkisini daha dogrudan

yansitmasini amaglamaktadir.

3.4.1.1. Kategorik ozelliklerin olusturulmast

Ham sayisal meteorolojik verilerin, havacilik operasyonlar1 ve ugus emniyeti
acisindan dogrudan yorumlanabilirligi sinirlt olabilmektedir. Bu nedenle, modelin anlam
cikarma kapasitesini artirmak ve karar destek siireglerine daha uygun girdiler saglamak
amaciyla, siirekli (continuous) formdaki temel meteorolojik parametreler, alan
uzmanligina ve yerlesik havacilik pratiklerine dayanilarak anlamli, kesikli (discrete)

kategorilere doniistliriilmiistiir. Bu doniisiim stireci, 6zellikle operasyonel limitler ve
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IFR/VFR (Aletli/Gorerek Ugus Kurallar) gibi diizenleyici ¢ergevelerle uyumlu bir temsil
saglamay1 hedeflemistir.

Goriis mesafesinin kategorilere ayrilmasi: Siirekli bir degisken olan yatay gortis
mesafesi (visibility), metre cinsinden Olgiilen degerleri {izerinden, operasyonel etki
derecelerini yansitan bes sirali (ordinal) kategoriye ayristirilmistir. Bu kategoriler,
ornegin “Cok Iyi” (>10.000m), “Iyi” (5.001-10.000m), “Orta” (1.501-5.000m), “K&tii”
(501-1.500m) ve “Cok Kotii” (<500m) seklinde tanimlanmistir. Bu graniiler ayrim,
ozellikle Diisiik Gorlis Prosediirleri (LVP- Low Visibility Procedures) gibi kritik
operasyonel esiklerin potansiyel aktivasyonunu ve bununla iligkili risk diizeylerini
modelin daha etkin bir bigimde algilamasina olanak tanimaktadir. Kategorilerin sirali
yapist, gorlis kosullarmin kotiilesmesiyle artan riskin monotonik iliskisini de

korumaktadir (Sekil 3.7).

COK KOTU ¢
7
(e dd
o)
O KOTU [
w
’_
<
.4
z
2 ORTA
>
(0 d
@)
O

1Yl

50 100 150 200 250 300 350 400 450 S00 550 600 650 700 750

VERI ADET
Sekil 3.7. Goriis mesafe kategorisinin veri setindeki dagilimi

Bulut taban yiiksekliginin kategorilere ayrilmasi: Ucus operasyonlarinda
belirleyici bir faktor olan bulut taban yiikseklikleri (cloud base height), feet (ft) cinsinden
raporlanan degerler kullanilarak dort temel kategoriye atanmistir: “Bulut Yok”
(SKC/CLR veya raporlanmis bir taban olmamasi durumu), “Al¢ak Bulutlar” (<2000 ft
AGL- Yer Seviyesinden Yiikseklik), “Orta Seviye Bulutlar” (2000-6499 ft AGL) ve
“Yiiksek Seviye Bulutlar” (>6500 ft AGL). Bu smiflandirma, havacilikta “tavan”
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(ceiling) olarak adlandirilan ve Ozellikle Aletli Ugus Kurallar1 (IFR) kapsaminda
tanimlanan minimum meteorolojik kosullar1 (minima) dogrudan etkileyen en algak bulut
tabakasimin yiiksekligini modellemeye yardimci olur. “Algak Bulutlar” kategorisi,
operasyonel kisitlamalarin en sik yasandigi senaryolar temsil etmesi agisindan 6zel bir
Ooneme sahiptir.

Hava Olay1 Gruplarinin Olusturulmasi: METAR (Meteorological Aerodrome
Report) raporlarinda yer alan ¢ok cesitli ve spesifik hava durumu kodlar1 (6rn. SHRA:
Saganak Yagmur, BCFG: Parcal1 Sis, HZ: Toz Pusu, BLDU: Savrulan Toz, TSSN: Orajh
Kar), bireysel olarak yiiksek boyutluluk ve seyreklige (sparsity) yol agabileceginden,
operasyonel etkileri ve fenomenolojik benzerlikleri temel alinarak daha genel ve
yorumlanabilir gruplara indirgenmistir. Bu kapsamli yeniden gruplandirma ve birlestirme
islemi neticesinde, ilgili hava olayinin varligini (1) veya yoklugunu (0) belirten yeni ikili
(binary) ozellikler tiiretilmistir. Bu binarizasyon (ikililestirme) stratejisi kapsaminda,
ornegin, yagmur (RA), ¢isenti (DZ) ve saganak yagmur (SHRA) gibi s1vi formdaki cesitli
presipitasyon tiirleri “YAGIS” (Yagis) olarak adlandirilan tek bir kategorik degiskende
birlestirilmistir (Sekil 3.8). Benzer bir yaklasimla, kar (SN), karla karistk yagmur
(RASN), buz kristalleri (IC) ve kar graniilleri (SG) gibi kat1 formdaki yagislar “KAR”
(Kar Yagist) basligi altinda toplanmistir. Havaalan1 operasyonlarin1 dogrudan etkileyen
ve goriis mesafesini 6nemli dlgiide diisliren fenomenler olan sis (FG), pus (BR), duman
(FU) ve haze (HZ) ise “GORUS_KISITLI” (Goriis Kisitlayict Fenomenler) kategorisinde
birlestirilmistir. Son olarak, oraj/gdk giiriiltiilii firtina (TS), siddetli saganaklar (SR) gibi
potansiyel olarak tehlikeli ve konvektif hadiseler “FIRTINA” (Firtina ve Siddetli Olaylar)
ortak paydasinda gruplandirilmistir.
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Sekil 3.8. Tiiretilen yagis ozelliginin veri setindeki dagilimi

Bu kategorizasyon ve gruplama adimlari, ham meteorolojik verilerin bilgi i¢erigini
zenginlestirerek ve operasyonel baglamla daha uyumlu hale getirerek, makine 6grenmesi
modelinin karmagsik hava durumu senaryolarni daha iyi anlamasia ve kritik olaylari

daha dogru bir sekilde dngdérmesine zemin hazirlamigtir.

3.4.1.2. Etkilesim terimleri ve veri temizligi

Meteorolojik hadiselerin karmagik ve ¢ogu zaman dogrusal olmayan dogas1 gz
Oniine alindiginda, degiskenler arasindaki sinerjistik etkilesimlerin modellenmesi, dngorii
performansinin artirilmasi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, alan
uzmanligindan faydalanilarak, belirli meteorolojik kosullarin eszamanli varliginin
potansiyel etkilerini temsil eden yeni etkilesim 6zellikleri tiiretilmistir. Ornegin, “diisiik
goriis ve eszamanlt yagis” (LowVis_and_Precip) kombinasyonu, tek basina diisiik goriis
veya yagis durumlarindan daha farkli ve potansiyel olarak daha riskli bir senaryoyu isaret
edebilir. Benzer sekilde, “algak ve yogun bulut kapaliligi” (Low_ Cloud Cover High)
gibi bir 6zellik, belirli bir esigin iizerindeki algak bulut varliginin ve kapalilik oraninin
birlikte degerlendirilmesiyle olusturulmustur. Bu tiir kompozit 6zelliklerin
tanimlanmasindaki temel motivasyon, modelin ham verilerde ortiik olarak bulunan ancak
acikca temsil edilmeyen yliksek seviyeli oriintiileri ve riskli meteorolojik senaryolar1 daha
etkin bir bicimde ayirt edebilme kapasitesini artirmaktir.

Ozellik miihendisligi siirecinin bir diger énemli adimi, gereksiz veya ilgisiz oldugu

degerlendirilen siitunlarin veri setinden ¢ikarilmasidir. Bu islem, birincil olarak model
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karmagikligin1 azaltmayi, asir1 O0grenme (overfitting) riskini minimize etmeyi ve
hesaplama verimliligini artirmay1 hedefler. Ozellikle, ¢alismanin analiz periyodu ve odak
alan1 disinda kalan, 6nceki zaman dilimlerine ait historik veriler veya analitik hedeflerle
dogrudan ilintili olmayan ham METAR (Meteorological Aerodrome Report) alanlar1 bu
kapsamda degerlendirilerek ¢ikarilmistir. Bu secilim siireci, 6znitelik uzayinin boyutunu
optimize ederek, modelin daha genellestirilebilir ve yorumlanabilir olmasma katkida
bulunur.

Neticede, uygulanan bu kapsamli 6zellik miihendisligi ham meteorolojik veri setini,
makine Ogrenmesi algoritmalar1 tarafindan daha etkin ve verimli bir big¢imde
islenebilecek, bilgi yogunlugu yiiksek (information-rich) ve operasyonel agidan anlamsal
degeri olan bir 6zellik matrisine doniistiirmiistiir. Bu doniislim siireci, gelistirilen tahmin
modelinin performansini ve giivenilirligini dogrudan etkileyerek, calismanin genel

metodolojik saglamligina ve nihai basarisina kritik diizeyde katki saglamistir.

3.5. Gecikme Siiresi Tahmini icin Regresyon Modellemesi

Bu ¢aligmanin temel hedeflerinden biri, belirli bir METAR zaman penceresindeki
ortalama TMA (Terminal Kontrol Sahasi) transit gecis gecikmesini dakika cinsinden
tahmin etmektir. Bu nicel tahmin problemini ¢6zmek amaciyla, denetimli 6grenme
paradigmalarindan regresyon teknigi kullanilmistir. Regresyon analizi, meteorolojik
ozellikler ile siirekli bir hedef degisken olan “Ortalama Gecikme (Dakika)” arasindaki
fonksiyonel iliskiyi modellemeyi amagclar. Bu boliimde, gecikme miktarini tahmin etmek
icin secilen LightGBM modelinin kurulumu, optimizasyonu ve bu silirece 6zel veri

hazirlama adimlar1 detaylandirilmaktadar.

3.5.1. Veri hazirhig: ve veri artirma (CTGAN)

Genel veri temizleme ve Ozellik miihendisligi adimlarina ek olarak, regresyon
modelinin performansini ve genelleme yetenegini artirmak amactyla spesifik hazirliklar
yapilmistir:

Aykir1 Deger Temizligi: Modelin, nadir goriilen asir1 yiiksek gecikme
degerlerinden orantisiz sekilde etkilenmesini 6nlemek amaciyla, hedef degisken iizerinde
IQR (Ceyrekler Acikligi) tabanli bir aykiri deger temizleme islemi uygulanmistir.
Q3 + 1.5 * IQR smirin1 agan veri noktalari, daha saglam (robust) bir model elde etmek

i¢in veri setinden ¢ikarilmistir [43].
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Veri Artirma (CTGAN): IQR temizligi sonrasi veri setinde, operasyonel agidan
kritik olan yliksek gecikme degerlerinin (bu ¢alismada >7 dakika) sayisi yetersiz oldugu
tespit edilmistir. Modelin bu nadir fakat onemli araliktaki davraniglar1 daha 1yi
O0grenebilmesi i¢in, modern bir liretken model olan CTGAN (Conditional Tabular
Generative Adversarial Networks) [66] ile hedeflenmis bir veri artirma stratejisi
uygulanmistir. Orijinal veri setindeki 7 dakika ve {iizeri gecikmeye sahip Orneklere
benzeyen, istatistiksel olarak tutarli ve yiiksek kaliteli sentetik veri 6rnekleri tiretilmistir.
Bu sentetik veriler orijinal veri setine eklenerek, modelin egitimi i¢in daha zengin ve
dengeli bir veri seti olusturulmustur.

Bu adimlar sonucunda, modelin ozellikle kritik yiiksek gecikme araliklarindaki

tahmin performansini iyilestirmesi hedeflenmistir.

3.5.2. LightGBM modelinin kurulumu, egitimi ve optimizasyonu

Gecikme siiresini tahmin etmek amaciyla, literatiirde etkinligi kanitlanmais, yiiksek
performansl bir gradyan artirma algoritmasi olan LightGBM (Light Gradient Boosting
Machine) tercih edilmistir. LightGBM, biiyilik veri setlerinde hizli egitim siireleri ve
yiiksek tahmin dogrulugu sunmasiyla bilinir. Modelin kurulumu ve optimizasyonu
asagidaki adimlari icermektedir:

Veri Setinin Boliinmesi ve Doniisiimii: Veri seti, modelin egitimi i¢in %80 egitim
ve performansinin test edilmesi i¢in %20 test alt kiimelerine ayrilmistir. Hedef degiskenin
saga carpik dagilimin1 dengelemek ve model performansini iyilestirmek amaciyla, hedef
degisken iizerinde logaritmik bir doniisiim (loglp) uygulanmistir [48]. LightGBM'in bu
ozellikleri dogrudan isleyebilme yetenegi sayesinde, kategorik ozellikler i¢in 6zel bir
kodlama (One-Hot Encoding gibi) yerine, veri tipleri kategori olarak ayarlanmistir.

Hiper parametre Optimizasyonu: Modelin performansini en iist diizeye ¢ikarmak
icin en uygun hiperparametre setini bulmak amaciyla, scikit-learn kiitiiphanesindeki
RandomizedSearchCV aract kullanilmigtir. Bu siirecte, num_leaves, learning rate,
n_estimators, max_depth gibi kritik hiperparametreleri igeren genis bir arama uzayindan
rastgele 100 farkli kombinasyon denenmistir. Her bir kombinasyonun performansi,
egitim verisi lizerinde 3-katli capraz dogrulama (cross-validation) ile, Ortalama Mutlak
Hata (MAE) metrigine gore degerlendirilmistir.

Modelin Egitimi ve Se¢imi: Optimizasyon siireci, tanimlanan 100 farkli hiper

parametre kombinasyonunu capraz dogrulama ile deneyerek en diisik MAE degerini
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veren seti otomatik olarak bulmustur. Bu en iyi hiper parametre setine sahip LightGBM
modeli, ¢aligmanin nihai regresyon modeli olarak secilmis ve performansi test seti
tizerinde degerlendirilmistir.

Bu sistematik silire¢ sonucunda, veri artirma ve hedef doniisiimii uygulanmis bir
veri seti lizerinde, hiper parametreleri optimize edilmis bir LightGBM regresyon modeli

gelistirilmistir.

3.6. Gecikme Kategorisi Tahmini icin Siniflandirma Modellemesi

Regresyon yaklasimina ek olarak, bu ¢aligmada problem ayrica bir siniflandirma
(classification) problemi olarak da modellenmistir. Bu yaklagimin temel amac, siirekli
bir gecikme siiresi yerine, gecikmeyi operasyonel agidan anlamli, dnceden tanimlanmis
kategorilere (Diisiik, Orta, Yiiksek Gecikme) atamaktir. Siniflandirma, 6zellikle belirli
gecikme esiklerinin asilip asilmayacagina dair bir risk degerlendirmesi yapmak ve sinif
dengesizligi gibi zorluklarla basa ¢ikmak icin 6zel tekniklerin uygulanmasina olanak

tanimasi agisindan degerlidir [42].

3.6.1. Veri hazirhgi ve veri dengesizlik yonetimi

Siniflandirma modellemesi i¢in, regresyondan farkli olarak ham hedef degisken
degerleri kullanilarak spesifik hazirliklar yapilmistir:

Hedef Degiskenin Olusturulmasi: Siirekli gecikme degeri, belirli esiklere gore ii¢
sinifa ayrilmistir: Smif 1 (Diisiik Gecikme: 3-6 dk), Sinif 2 (Orta Gecikme: 6-10 dk) ve
Sinif 3 (Yiiksek Gecikme: >10 dk). Bu yeni kategorik hedef degisken, Gecikme Siniflari
(Delay_Class) olarak adlandirilmistir. Bu islem sonucunda, 6zellikle Sinif 3'iin (Yiiksek
Gecikme) diger siniflara gore anlaml 6l¢iide daha az 6rnege sahip oldugu ve belirgin bir
siif dengesizligi bulundugu dogrulanmistir.

Kategorik Ozelliklerin Kodlanmasi: Algoritmalarm isleyebilmesi igin, metin
tabanl kategorik ozellikler, aralarinda yapay bir siralama iligkisi kurmayan One-Hot
Encoding (OHE) teknigi kullanilarak sayisal formata dontistliriilmiistiir [44].

Veri Dengeleme Stratejileri: Siif dengesizliginin, modelin azinlik sinifin1 (Yiiksek
Gecikme) 6grenmesini engellememesi i¢in iki farkli senaryo tasarlanmistir. Birinci
senaryo (ADASYN ile Dengeleme), temel strateji olarak, 6grenilmesi daha zor olan sinif
sinirlarindaki azinlik smifi 6rneklerine odaklanarak sentetik veri lireten ADASYN
(Adaptive Synthetic Sampling) teknigi kullanilmistir [42, 44]. Bu yontem, siniflar arasi
ornek sayist dagilimini daha dengeli hale getirmistir. Ikinci senaryoda ise alternatif bir
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yaklasim olarak ADASYN ile dengelenmis veri setinin tamamu basit bir tekrarla 5 katina
cikarilarak veri hacmi daha da artirilmistir. Bu strateji, 6zellikle veri-a¢ algoritmalarin
daha fazla veri ile daha karmasik Oriintiileri 6grenme potansiyelini test etmeyi
amagclamaktadir.

Her iki senaryoda veri setleri, sinif oranlarini koruyacak sekilde (%80 egitim, %20

test) tabakal1 olarak boliinmiistiir.

3.6.2. Yenilik¢i yaklasim: AutoML ile otomatik model gelistirme

Smiflandirma gorevi i¢in en iyi performansi verecek algoritmayi ve hiper
parametreleri sistematik olarak bulmak amaciyla, modern bir yaklasim olan Otomatik
Makine Ogrenmesi (Automated Machine Learning- AutoML) benimsenmistir. Bu gorev
icin, dagitik ve olgeklenebilir yapisiyla bilinen, acik kaynakli H20.ai platformunun
AutoML modiilii [http-6] tercih edilmistir. H2O AutoML, Gradient Boosting Machine
(GBM), Random Forest, Deep Learning ve bunlarin yiginlanmis (Stacked Ensembles)
versiyonlar1 gibi ¢ok cesitli algoritmalar1 otomatik olarak egitir, ayarlar ve karsilastirir.

AutoML siireci, her iki senaryo i¢in ayr1 ayri, belirli bir siire (~22 dakika) ve model
sayist (20 model) ile sinirlandirilarak ¢alistirilmistir. Modellerin performansini glivenilir
bir sekilde degerlendirmek i¢in 5-katli capraz dogrulama kullanilmis ve modellerin
siralanmasinda temel metrik olarak Logaritmik Kayip (LogLoss) belirlenmistir. Siire¢
tamamlandiginda, H20 AutoML denedigi tiim modelleri siralayan bir liderlik tablosu
(leaderboard) ve bu tabloya gore en 1yi performansi gosteren lider modeli otomatik olarak

tiretmistir. Bu lider modelin performansi Boliim 4'te degerlendirilmistir.

3.7. Deneysel Kurulum, Degerlendirme Metrikleri ve Araclar

Bu alt boliim, calismada benimsenen standart deneysel prosediirleri, gelistirilen
modellerin performansimi 6lgmek i¢in kullanilan metrikleri ve yararlanilan yazilim
altyapisin1 kapsamli bir sekilde agiklamaktadir.

Deneysel tasarimin temelini, modellerin egitilmemis veriler tiizerindeki
genellestirme kabiliyetini tarafsiz bir bigimde degerlendirmek olusturmaktadir. Bu
dogrultuda hem regresyon hem de smiflandirma gorevleri igin mevcut veri kiimesi,
literatiirde yaygin olarak kabul goren bir pratikle %80 egitim ve %20 test verisi olarak
ayristirtlmistir. Model hiper parametrelerinin optimum konfigiirasyonunu belirlemek ve
elde edilen performans tahminlerinin saglamliim1 artirmak amaciyla, egitim verisi
tizerinde K-katli capraz dogrulama (K-Fold Cross-Validation) [78] teknigi prensip olarak
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benimsenmistir. Bu kapsamda, regresyon modelleri i¢in 3-katli, siniflandirma modelleri
icin ise 5-katli capraz dogrulama uygulanmstir.

Gelistirilen modellerin 6ngdrii performansinin nicel olarak degerlendirilmesi
amaciyla, gorevin niteligine (regresyon veya siniflandirma) uygun, literatiirde kabul
gbormiis standart metrikler kullanilmistir [79]:

Regresyon Gorevleri icin Performans Olgiitleri: Tahminlerin dogrulugunu ve
hata diizeyini 6l¢cmek amaciyla Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Karesel
Hata (RMSE) metrikleri kullanilmistir. MAE, tahminlerin gercek degerlerden ortalama
sapma miktarin1 dakika cinsinden ifade ederken; RMSE, biiylik hatalar1 daha fazla
agirliklandirarak cezalandiran ve yine dakika cinsinden bir hata metrigi sunmaktadir. Ek
olarak, modelin bagimli degiskendeki varyansin ne kadarlik bir kismin1 a¢iklayabildigini
gosteren ve 0 ile 1 arasinda deger alan oransal bir 6l¢iit olan Belirlilik Katsayis1 (R?) da
hesaplanmustir.

Smiflandirma Gérevleri icin Performans Olgiitleri: Siniflandirma modellerinin
performansinin ¢ok boyutlu degerlendirilmesi amaciyla 6ncelikle bir Karmasiklik Matrisi
(Confusion Matrix) olusturularak, simif bazindaki dogru ve yanlis tahmin sayilari
incelenmistir. Genel simiflandirma basarisin1 yansitan Dogruluk (Accuracy) metriginin,
ozellikle dengesiz veri kiimelerinde yaniltici olabilecegi g6z 6niinde bulundurularak,
Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) metriklerine 6zel onem atfedilmistir. Kesinlik,
pozitif olarak tahmin edilen Orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu;
duyarhilik ise gercek pozitiflerin ne kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde tespit
edilebildigini Slger — ki bu metrik, Ozellikle ¢alismanin odak noktasindaki yiiksek
gecikme sinifinin tespiti agisindan kritik dneme sahiptir. Bu iki metrigin harmonik
ortalamasi olan F1-Skoru, dengesiz sinif dagilimlarina karsi daha direngli bir birlesik
performans gostergesi sunar. Ayrica, modelin {iirettigi smif olasiliklarinin kalitesini
degerlendiren Logaritmik Kayip (LogLoss) ve modelin siniflar1 genel ayirt etme giiciinii
gosteren Egri Altinda Kalan Alan (AUC- Area Under the ROC Curve) gibi daha ileri
diizey metrikler de hesaplanmistir.

Tiim veri 6n isleme, analiz, model gelistirme ve degerlendirme siiregleri, acik
kaynakli Python programlama dili ve bu dilin zengin ekosistemi icerisinde yer alan
kiitiiphaneler araciligiyla yiriitiilmiistiir. Veri manipiilasyonu ve sayisal hesaplamalar
icin temel pandas ve numpy kiitiiphanelerinden [80]; makine 6grenmesi algoritmalarinin

implementasyonu i¢in scikit-learn, LightGBM ve H20 gibi yaygin kullanilan ¢atilardan
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(frameworks) [80]; dengesiz veri setleriyle basa ¢ikmak ve sentetik veri iiretmek
amaciyla imbalanced-learn [81] kiitiiphanelerinden ve son olarak, modelin karar verme
mekanizmalarinin yorumlanabilirligini artirmak icin SHAP [46] kiitiiphanesinden

faydalanilmistir.
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4. UYYGULAMA SONUCLARI VE DEGERLENDIRME

Bu boliim, onceki boliimlerde ana hatlar1 ¢izilen metodolojik yaklagimlar
kullanilarak inis gecikmelerinin tahminlenmesi amaciyla gelistirilen regresyon ve
siiflandirma modellerinin uygulama sonuglarini sunmakta ve bu sonuglar1 kapsamli bir

sekilde degerlendirmektedir.

Oncelikle modelleme ¢alismalarina temel teskil eden nihai analiz veri setinin temel
karakteristikleri 6zetlenecektir. Ardindan, hem regresyon (gecikme siiresi tahmini) hem
de simiflandirma (gecikme kategorisi tahmini) modellerinin performanslari, bagimsiz test
verileri ilizerinde standart degerlendirme metrikleri kullanilarak nicel olarak ortaya
konulmakta ve yorumlanmaktadir. Gelistirilen modellerin tahmin yeteneklerini, giiglii ve
zayif yonlerini, ayrica veri artirma gibi spesifik tekniklerin model performansina olan
katkilarii aydinlatmay1 ve elde edilen bulgular1 havacilik operasyonlari baglaminda

yorumlayarak ¢alismanin temel ¢ikarimlarini sunmay1 hedeflemektedir.

4.1. Kesifsel Veri Seti Bulgular:

Modelleme siirecinin etkinligi ve sonuglarin dogru yorumlanabilmesi igin
kullanilan verinin 6zelliklerinin anlagilmasi kritik 6neme sahiptir. Bu kapsamda, Bolim
3'te aciklanan veri toplama, temizleme, filtreleme ve 6zellik miihendisligi adimlari
sonucunda elde edilen nihai analiz veri seti iizerinde kapsamli bir kesifsel veri analizi
(EDA) gergeklestirilmistir. EDA'dan elde edilen temel bulgular, modelleme stratejilerinin
belirlenmesinde ve sonuglarin degerlendirilmesinde 6nemli sekilde yol gosterici

olmustur.

4.1.1. Hedef degiskenin dagilimi

Regresyon modeli i¢in hedef de§isken olan (Ortalama Gecikme (dakika)), 3 dakika
tizeri gecikmeler filtrelendikten ve IQR (Ceyrekler Aras1 Aralik) metodu ile aykir1 deger
temizligi uygulandiktan sonra incelenmistir. Nihai veri setinde, ortalama gecikme
siiresinin 5,92 dakika, medyan gecikme siiresinin ise 4,50 dakika oldugu tespit edilmistir.
Ortalamanin medyan degerinden yiiksek olmasi, dagilimin saga carpik (pozitif carpik)
oldugunu agikca gostermektedir (Bkz. Sekil 3.6). Bu durum, hava trafik gecikmelerinin
dogasiyla, yani ¢ogunlukla kisa siireli gecikmelerin yasanmasi ancak az sayida ¢ok uzun
siireli gecikmenin ortalamay1 yukari yonlii artirmasiyla uyumludur. Bu saga carpik

dagilim, regresyon modelinin performansini olumsuz etkileyebilecegi i¢in, metodoloji
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boliimiinde agiklandigi lizere hedef degisken {izerinde logaritmik doniisiim (np.loglp)

uygulama kararini istatistiksel olarak desteklemistir.

4.1.2. Kategorik ozelliklerin dagilimlari ve dengesizlik analizi

Siniflandirma problemi i¢in hedef degisken olan “Delay Class” (Gecikme Sinifi),
siirekli gecikme degeri kullanilarak ti¢ kategoriye ayrilmistir: Sinif 1 (Diistik Gecikme:
3-6 dk), Smif 2 (Orta Gecikme: 6-10 dk) ve Sinif 3 (Yiiksek Gecikme: >10 dk). Orijinal
774 gozlem {izerinde yapilan bu ayrim sonucunda belirgin bir sinif dengesizligi
gbzlemlenmistir. Sinif dagilimi su sekildedir: Sinif 1 i¢in 578 6rnek, Sinif 2 i¢in 113
ornek ve Smf 3 i¢in 83 6rnek. Bu dengesizlik, 6zellikle operasyonel agidan kritik olan
“Yiiksek Gecikme” smifinin veri setinde nadir temsil edildigini ve standart makine
O0grenmesi algoritmalarinin ¢ogunluk sinifina yanli tahminler yapmasma neden
olabilecegini gostermistir.

Meteorolojik hava durumu olaylarim1 temsil eden ikili (binary) kategorik
ozelliklerin ~ (6rm.  “YAGIS”, “KAR”, “GORUS KISITLI”, “FIRTINA”,
“LowVis_and Precip”, “LowCloudCoverHigh”, “BadWeatherCombo™”) frekans
dagilimlari incelendiginde de benzer bir dengesizlik gdzlemlenmistir. Ornegin, “YAGIS”
ozelligi icin “YAGIS YOK (0)” durumu %83'liikk bir oranla baskinken, “YAGIS VAR
(1)” durumu %17'lik bir orana sahiptir. “KAR” ve “FIRTINA” gibi daha nadir goriilen
meteorolojik olaylarin varligr (1) durumunun g¢ok diisiik frekanslarda oldugu tespit
edilmistir. Bu durum, veri artirma tekniklerinin (ADASYN, CTGAN) gerekliligini ortaya

koymustur.
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Sekil 4.1. Goriis kisitlayici kosullarin (GORUS_KISITLI) varligina iligkin frekans dagilimi
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Sekil 4.2. Yagis (YAGIS) durumuna iliskin frekans dagilimi

Tiiretilen ikili 6zelliklerden 6rnek olarak segilen iki 6zelligin (Kisitli Goriis ve
Yagis Durumlar1) veri setindeki dagilimlar sirasiyla Sekil 4.1. ve Sekil 4.2°de

gosterilmektedir.

4.1.3. Ozellikler ve hedef degisken arasindaki iliskiler

Kategorik 6zelliklerin farkli seviyelerinin ortalama gecikme {izerindeki etkisi kutu
grafikleri (box plots) ile incelendiginde, beklentilere uygun iliskiler gézlemlenmistir.
Goriis Mesafesinin Etkisi: Goriis mesafesi kategorileri incelendiginde, kosullarin

“Iyi” diizeyden “Cok Kotii” diizeye dogru kademeli olarak kétiilesmesiyle, hem ortanca
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(medyan) gecikme siiresinde hem de gecikmelerin dagilimindaki degiskenlikte sistematik
bir artig oldugu agikca goriilmektedir. Bu bulgu, azalan goriisiin operasyonel akiskanligi
dogrudan ve gecikmeyi artirici yonde etkiledigini gostermektedir. Bu iligki, Sekil 4.3.'da

sunulmaktadir.

GORUSHAKIM ve Ortalama Gecikme iliskisi
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Sekil 4.3. Goriis mesafesi kategorilerine gére ortalama gecikme dagilimi (Kutu Grafigi)

Bulut Yiiksekliginin Etkisi (BLTOYUK): Bulut taban yiiksekligi kategorileri
degerlendirildiginde, “Al¢ak” bulut tavami olarak simiflandirilan durumlarin, “Orta”
diizey bulutlar veya “Bulut Yok” olarak tanimlanan senaryolara kiyasla daha yiiksek
gecikmelere yol actigi goriilmiistiir. Bu durum, havacilik operasyonlarinda algak
bulutlarin getirdigi operasyonel kisitlamalarla uyumludur. Bu iliski, Sekil 4.4.'te

sunulmaktadir.
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BLTOYUK ve Ortalama Gecikme iliskisi
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Sekil 4.4. Bulut taban yiiksekligi kategorilerine gére ortalama gecikme dagilimi (Kutu Grafigi)

ikili Hava Durumu Géstergelerinin Etkisi: “YAGIS” (Sekil 4.5), “KAR” ve
goriisii kisitlayan olgular (Yagisla Birlikte Goriisii Kisitlayan Kosullarin Oldugu Durum-
LowVis_and Precip) (Sekil 4.6) gibi belirli hava olaylarinin varligin1 isaret eden ikili
gostergeler mevcut oldugunda (deger=1), bu olaylarin bildirilmedigi durumlara (deger=0)
kiyasla gecikme siirelerinin hem merkezi egilim (ortanca/ortalama) degerlerinin hem de
yayilliminin (degiskenliginin) istatistiksel agidan anlamli diizeyde daha yiiksek oldugu
saptanmistir. Bu durum, belirli olumsuz hava olaylariin gecikme dagilimlar: {izerinde

kritik bir tetikleyici rol oynadigini ortaya koymaktadir.
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YAGIS ve Ortalama Gecikme iliskisi
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Sekil 4.5. Yagis varligina gore ortalama gecikme dagilimi (Kutu Grafigi)

LowVis_and_Precip ve Ortalama Gecikme iliskisi

oo oo

25

= L
w =}
oooma 00 O

Ortalama Gecikme (dakika)

—
o

’ E
] h
DisukVis_ve_Yagig

Sekil 4.6. Diisiik goriis ve yagisin (LowVis_and Precip) ortalama gecikmeye etkisi

Bu genel bulguya ek olarak, grafikler incelendiginde hava kosullarinin etki
derecelerinin farklilastig1 net bir sekilde goriilmektedir. Ornegin, sadece yagis oldugu
kosullarin (Sekil 4.5) medyan gecikme iizerinde daha diisiik oranda bir artisa neden
oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, gecikmeler lizerinde en dramatik etkiyi olusturan
faktor, Sekil 4.6'da gosterilen diisiik goriis ve yagisin bir arada oldugu
(LowVis_and Precip) durumlardir. Bu kosul altinda medyan gecikme yaklasik iki katina
¢ikmakta ve gecikmelerin degiskenligi de belirgin sekilde artmaktadir.
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Diger yandan, kar yagisi “KAR” hadiselerinin sezgilerin aksine medyan
gecikmeleri artirmadigi, aksine verinin ¢ok dar bir aralikta dagildigi gézlemlenmistir. Bu
durum, kar gibi bazi asir1 kosullarin seyahat talebini diisiirerek trafik hacmini azaltmasi,
ucusun gerceklestirilmeden iptal edilmesi ve dolayisiyla “tipik” gecikmeleri
siirlamasiyla aciklanabilir. Sonug olarak, gecikmelerle en giiclii ve anlamli iliskiyi kuran
faktorlin, stiriiciilerin hizin1 ve dikkatini en ¢ok zorlayan “diisiik goriis ve yagis”

kombinasyonu oldugu anlasilmaktadir.

4.1.4. Korelasyon analizi

Sayisal ozellikler arasindaki iliskileri daha iyi anlamak amaciyla bir korelasyon
matrisi analizi gerceklestirilmistir. Sekil 4.7.'de sunulan korelasyon 1s1 haritasi, 6zellikler

arasindaki Pearson korelasyon katsayilarini gostermektedir.

Sayisal Ozelliklerin Korelasyon Matrisi 100
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Sekil 4.7. Regresyon modelindeki sayisal ozellikler arasindaki Pearson Korelasyon Matrisi

Hedef degisken olan “Ortalama Gecikme (dakika)” ile aciklayic1 6zellikler
arasindaki korelasyonlar incelendiginde, hava kosullarimin gecikmeler {izerindeki
etkisinin giicli agisindan belirgin bir hiyerarsi gozlemlenmektedir. Is1 haritasinda belirgin

turuncu-kirmizi tonlarla goriildiigii iizere, en giiglii pozitif iliskiye sahip olan 6zellikler;
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disik goris ve yagist  Dbirlestiren  “LowVis and Precip”, “FIRTINA”,
“BadWeatherCombo” ve tek basina “GORUS _KISITLI” 6zellikleridir. Bu durum,
gecikmeler tizerindeki en kritik tetikleyicinin, ugus personelinin davranisini dogrudan
kisitlayan ve risk algisini artiran kosullar oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle goriis
mesafesinin azalmasi gibi faktorler, tekil hava olaylarindan daha giiclii bir dogrusal etkiye
sahiptir. Bu durumun yani sira, sadece “YAGIS” ve “LowCloudCoverHigh” (yliksek
seviye bulut ortiisii) gibi 6zellikler de gecikmelerle pozitif bir korelasyon sergilemekle
birlikte, bu iliskinin siddetinin daha i1limli oldugu goriilmektedir. Analizin en dikkat
cekici bulgularindan biri ise “KAR” ve riizgar bilesenleri olan riizgar 6zelliklerinin
ortalama gecikme ile neredeyse sifira yakin bir korelasyona sahip olmasidir. Bu durum,
operasyonlarin dogas1 geregi Ozellikle kar yagisinin trafigi artirmaktan ziyade seyahat
talebini diisiirerek gecikmeleri sinirlayabildigine, riizgarin etkisinin ise dogrusal
olmaktan ¢ok karmasik ve esik degerlere bagli olabilecegine isaret etmektedir.

Bu kapsamli kesifsel veri analizi, veri setindeki Onemli Oriintileri, simif
dengesizliklerini ve 6zellikler aras1 iligkileri net bir sekilde ortaya koymustur. Elde edilen
bu bulgular, takip eden modelleme adimlarinda (6rnegin, hedef degisken doniisiimii, veri
dengeleme stratejileri, uygun algoritma se¢imi) alinan kararlar1 gerekcelendirmis ve

modelin operasyonel gergekligi yansitma kapasitesini artirmistir.

4.2. Regresyon Modeli Sonugclar1 (LightGBM)

Bu boliim, LTFM'deki METAR penceresi bagina ortalama inis gecikmesini tahmin
etmek tizere gelistirilen LightGBM regresyon modelinin performansini ve bu
performansin degerlendirme yontemlerini ana hatlariyla sunmaktadir. Modelin etkinligi,

ayrilmus bir test seti lizerinde standart regresyon metrikleri kullanilarak l¢iilmiistiir.

4.2.1. Model performansimin degerlendirilmesi

Bu boliimde, CTGAN (Conditional Tabular Generative Adversarial Network) ile
zenginlestirilmis veri seti lizerinde hiper parametreleri optimize edilmis ve egitilmis nihai
LightGBM regresyon modelinin, daha dnce hi¢ gérmedigi bagimsiz test seti tizerindeki
performansi kapsamli bir sekilde incelenmekte ve CTGAN stratejisinin sonuglara olan
katkis1 kantitatif olarak degerlendirilmektedir. Karsilastirma amaciyla, CTGAN
uygulanmamis bir LightGBM modelinin ve bir “Baseline (Ortalama)” modelin

performanslar1 da Tablo 4.1." ve Tablo 4.2.’de sunulmustur.
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Tablo 4.1. Regresyon modellerinin genel performans metriklerinin karsilastiriimasi (Test Seti)

Model MAE RMSE
Ortalama Model (Baseline) 1,06 1,41
LightGBM (CTGAN Uygulanan) 1,28 1,72
LightGBM (CTGAN Uygulanmayan) 1,05 1,55

Tablo 4.2. Regresyon modellerinin kritik gecikme esigine gore performansinin karsiastiriimasi

Model MAE (<7) RMSE (<7) MAE (>=17) RMSE (>=7)
LightGBM

(CTGAN) 0,77 1,00 1,86 2,27
LightGBM)

CTGAN

Uygulanmayan) 0,71 0,92 3,09 3,45

Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.'deki sonuclar 15181nda su temel ¢ikarimlar yapilabilir:

Genel Performans: CTGAN destekli LightGBM modelinin test seti tizerindeki
genel MAE (Ortalama Mutlak Hata) degeri yaklasik 1,29 dakika, RMSE (Kok Ortalama
Karesel Hata) degeri ise yaklagik 1,73 dakika olarak hesaplanmistir. Bu degerler, CTGAN
uygulanmamis modelin sirasiyla 1,05 dakika MAE ve 1,56 dakika RMSE olan
performansindan bir miktar daha yiiksek goriinmektedir. Ancak bu durum, modellerin
ogrendigi veri dagiliminin ve odaklandigi problem zorlugunun bir yansimasi olarak
degerlendirilmelidir. CTGAN uygulanmayan model, veri setindeki ¢cogunlugu olusturan
ve tahmini gorece kolay olan diisiik gecikmelere (<7dk) odaklanarak bu dar aralikta
nispeten bir genel basar1 sergilerken, operasyonel agidan kritik olan nadir yliksek
gecikmeleri etkin bir sekilde yakalayamamaktadir. Diisiik gecikme aralifinda her iki
modelin hata oranlar1 birbirine yakin seviyededir.

CTGAN Uygulamasinin Yiiksek Gecikmelere Etkisi: Sentetik veri artiriminin
temel faydasi, operasyonel agidan en kritik olan yliksek gecikme araliginda (>7dk)
belirginlesmektedir. CTGAN ile zenginlestirilmis veri seti lizerinden egitilen model,
ozellikle nadir fakat onemli yiiksek gecikme vakalarini daha iyi temsil eden bir veri
dagilimmi o6grenmistir. Bu sayede, CTGAN uygulanan modelin yiiksek gecikme
araligindaki MAE degeri (yaklasik 1,86 dakika), CTGAN uygulanmamis modelin
MAE'sine (yaklasik 3,10 dakika) kiyasla yaklasik %40 oraninda azalmistir. Bu iyilesme,

genel ortalama hata metriklerinde kiigiik bir artisa yol acsa da (¢iinkii model daha zorlu
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bir tahmin gorevini lstlenmektedir) modelin operasyonel degeri yiiksek, zorlu
senaryolardaki tahmin kapasitesini artirmis ve daha dengeli, genellenebilir bir 6grenme
siireci saglamistir.

LightGBM (CTGAN) modeli ile gergeklestirilen tahmin ¢aligmasinda, R-kare (R?)
degeri 0,42 olarak hesaplanmistir. Bu deger, nominal olarak bagimli degiskendeki
varyansin %42'sinin model tarafindan agiklandigini ifade etse de bu yorum dogrusal
olmayan modeller i¢in yaniltict olabilir. Gelistirilen LightGBM modelinin, METAR
verilerine dayali inis gecikme tahmini probleminde 0.42 gibi bir R? degeri sergilemesi,
modelin i¢sel dogrusal olmayan yapist ve Ozellikler ile hedef degisken arasindaki
karmagik bagimliliklar g6z Oniine alindiginda beklenen bir sonugtur. R? metriginin
matematiksel temeli, Toplam Hata Kareleri'nin yalnizca dogrusal regresyon varsayimi
altinda gecerli olan bilesenlere ayristirilmasina dayanir. R? temel olarak degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar ve bu varsayimin karsilanmadigi
durumlarda modelin gercek performansini yansitmakta yetersiz kalir. LightGBM gibi
agac tabanl algoritmalar, verideki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme
kapasitesine sahiptir ve bu nedenle bu tiir modellerde R*nin tek basina bir “uyum iyiligi”
(goodness-of-fit) ol¢iitii olarak kabul edilmesi standart bir pratik degildir. Nitekim, Spiess
ve Neumeyer (2010) tarafindan yapilan kapsamli calisma, R*nin dogrusal olmayan
modellerin performansini karsilagtirmada ve degerlendirmede tek basina giivenilir bir
metrik olmadigin1 ampirik olarak kanitlamistir [82]. Bu baglamda, modelin MAE
(Ortalama Mutlak Hata) gibi hata metriklerindeki dikkate deger basarisi gbz Oniine
alindiginda, elde edilen 0.42'lik R? degeri, modelin tahmin giiciiniin zayifligina isaret
etmek yerine, R* metriginin model tarafindan yakalanan dogrusal olmayan Oriintiileri
6lgmedeki yapisal siirliligini teyit etmektedir. Sonug olarak, modelin performansinin
biitiincilil degerlendirmesinde, R*ye kiyasla MAE ve RMSE gibi dogrudan tahmin
hatasini 6l¢en metriklerin onceliklendirilmesi, bilimsel olarak daha saglam bir yaklasim
olacaktir.

Gergek gecikme degerleri ile modelin tahmin ettigi gecikme degerleri arasindaki

iligki Sekil 4.8.'de, tahmin hatalarinin dagilimi ise Sekil 4.9.'da sunulmaktadir.
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Gergek Gecikme (dk)
Sekil 4.8. Regresyon modeli tahminlerinin gercek degerler ile karsilastiriimasi (test seti)

Sekil 4.8.'de tahminlerin ideal eslesme ¢izgisi (kirmiz1 kesikli ¢izgi) etrafinda
dagilmasi, modelde belirgin bir sistematik yanlilik (bias) olmadigini, yani modelin genel
egilimi basariyla yakaladigini1 gostermektedir. Ancak, beklendigi gibi yliksek gecikme
degerlerinde (0zellikle 7 dakika iizeri) tahmin belirsizliginin bir miktar arttifi ve

noktalarin ¢izgi etrafinda daha fazla sac¢ildigi gozlenmektedir.

Hata Dagilimi (Test Seti - CTGAN'li Model)
T

! : === Sifir Hata
: -~ Ort. Hata (0.46)

Frekans

Hata (Gergek - Tahmin)

Sekil 4.9. LightGBM modeli tahmin hatalarimin dagilimi (test seti — CTGAN Uygulanan Senaryo)
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Sekil 4.9.'daki hata dagilimmin sifir etrafinda yogunlagsmasi ve dagilimin c¢an
egrisine benzerligi, modelin ¢ogunlukla tutarli tahminler iirettigini teyit etmektedir.
Kuyruk kisimlarindaki hatalarin varligi, modelin u¢ degerleri tahmin etme kapasitesinin

nispeten sinirli olabilecegine isaret etmektedir.

4.2.2. Ozellik 6nem analizi ve meteorolojik faktérlerin etkisi (SHAP)

Gelistirilen LightGBM modelinin i¢sel karar verme mekanizmasini aydinlatmak ve
modelin yorumlanabilirligini artirmak amaciyla, teorik temelleri oyun teorisine dayanan
SHAP (SHapley Additive exPlanations) analizinden yararlanilmistir. Bu yontem, her bir
0zelligin modelin tahminlerine yaptig1 bireysel katkiy1 niceliksel olarak hesaplayarak,
hangi faktorlerin tahmin sonucunu ne yonde ve ne 6l¢iide etkiledigini ortaya koyar.
Yiiksek ortalama mutlak SHAP degerine sahip olan 6zellikler, modelin genel yordamsal
giicline en 6nemli katkiy1 sunan faktorler olarak tanimlanir.

Bu analizin en gii¢lii ¢iktilarindan biri olan SHAP 6zet grafigi, 6zelliklerin tekil
tahminlere olan katkisinin hem yoniinii (pozitif/negatif) hem de biiyiikliglinii veri
kiimesinin tamamu igin biitiinciil bir sekilde gorsellestirir. Bu grafikteki her bir nokta, test
setindeki tek bir veri drnegini temsil eder. Noktalarin x eksenindeki konumu, o 6zelligin
ilgili 6rnek icin hesaplanan SHAP degerini, yani model ¢iktisina olan pozitif (gecikmeyi
artiric1) veya negatif (gecikmeyi azaltic1) etkisini ifade eder. Noktalarin rengi ise o
0zelligin orijinal degerinin goreceli biiyiikliigiinii (genellikle yiiksek degerler i¢in kirmizi,
diisiik degerler i¢cin mavi) sembolize eder. Dolayisiyla, bir 6zellik i¢in kirmizi noktalarin
pozitif SHAP degerleri bolgesinde (eksenin sag tarafinda) yogunlagmasi, bu 6zelligin
yiiksek degerlerinin model tarafindan gecikmeyi artirict bir faktor olarak 6grenildigini
giiclii bir sekilde gostermektedir. Buna karsilik, mavi noktalarin negatif SHAP degerleri
bolgesinde (eksenin sol tarafinda) kiimelenmesi ise, 6zelligin diisiik degerlerinin model
tarafindan gecikmeyi azaltici bir etkiyle iligkilendirildigini ortaya koymaktadir.

Mevcut calismada bu yorumlanabilirlik analizi, CTGAN ile egitilmis nihai
LightGBM modelinin tahminlerini agiklamak amaciyla, daha dnce ayrilmis olan bagimsiz
test veri seti kullanilarak titizlikle gerceklestirilmistir.

SHAP analizinden elde edilen ve 6zelliklerin genel 6nem siralamasini gosteren 6zet
grafigi Sekil 4.10.'da sunulmustur. Bu grafikte oOzellikler, ortalama mutlak SHAP
degerlerine gore (en Onemlisi en {istte olacak sekilde) siralanmistir. Her bir 6zellik i¢in

gbzlemlenen bu SHAP degeri dagilimlari, 6zelligin farkli seviyelerinin modelin gecikme
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tahminlerini ne yonde ve ne Olc¢lide etkiledigine dair giicli ve ayrmtili i¢cgdriiler

sunmaktadir.

Ozelliklerin Model Ciktisina Etkisi

YUKSEK

BLT1CINS
BLTTOPKAP
BLTOYUK
BLT2KAP
BLTOKAP
BLTOCINS
BLT1KAP
LowCloudCoverHigh
BLT1YUK
PIST1IGORUS
YAGIS
BLT2YUK
GORUSMIN
BLT2CINS
PISTOGORUS
GORUSHAKIM
GORUS KISITLI
BLT3KAP
BLT3CINS
BLT3YUK

DUSUK

Sekil 4.10. Regresyon modeli icin SHAP ézellik dnem siralamasi ve etki yonleri

Sekil 4.10 detayli olarak incelendiginde, modelin gecikme tahminleri lizerinde en
baskin etkiye sahip olan faktorler ve bu etkilerin yonii hakkinda su 6nemli i¢goriiler elde
edilmistir:

Bulut Yapisi: Modelin tahminleri lizerinde en etkili faktér grubunun bulutlarin
detayli yapis1 oldugu gériilmektedir. Ozellikle BLTICINS (Orta seviye bulut tipi),
BLTTOPKAP (bulut katmanlar1 toplam kapaliligl) ve BLTOYUK (en alt bulut tabam
yiiksekligi) gibi ozellikler en iist siralarda yer almaktadir. SHAP degerleri, beklendigi
gibi, al¢ak bulut tavanlarinin, yogun bulutlulugun ve Kiimiilonimbus (Cb) gibi
operasyonel acidan riskli bulut tiplerinin gecikmeyi artirict (pozitif SHAP degeri) bir
etkiye sahip oldugunu gdstermektedir.

Goriis Kosullari: PISTIGORUS (Pist Gorlis Mesafesi) ve  GORUSMIN
(minimum goriis) gibi ozellikler de yiiksek Oneme sahiptir. Diislik goriis mesafesi

degerlerinin gecikmeyi artirici etki yaptigr gézlemlenmistir.
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Miihendislik Ozellikleri: Manuel olarak olusturulan LowCloudCoverHigh (diisiik
seviyede yliksek kapalilik) gibi etkilesim terimlerinin varligi, neredeyse her zaman
gecikmeyi artiran bir faktor olarak model tarafindan 6grenilmistir. Bu durum, birden fazla
olumsuz kosulun bir araya gelmesinin tekil etkilerden daha biiyiik bir risk olusturdugunu
teyit etmektedir.

Yagis: YAGIS o6zelliginin (yagis varligi) de (genellikle pozitif SHAP degerleri ile)
gecikmeler lizerinde artirict bir etkiye sahip oldugu SHAP analizi ile teyit edilmistir.

Belirli 6zelliklerin degerleri degistikge SHAP degerlerinin (ve dolayisiyla model
tahmininin) nasil degistigini, ayrica bu 6zelligin diger bir 6zellikle (renk kodlamastyla
gosterilen etkilesim 6zelligi) nasil bir etkilesim i¢inde oldugunu gosteren 6rnek SHAP

bagimlilik grafikleri Sekil 4.11, Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te sunulmaktadir.

SHAP Bagimhlik Grafigi: BLTTOPKAP
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Sekil 4.11. Toplam bulut kapaliliginin model ¢iktisina etkisini gosteren SHAP bagimlilik grafigi

Sekil 4.11°’de BLTTOPKAP (bulut katman1 toplam kapalilig1) arttikca (0'dan 8'e
dogru), SHAP degerlerinin genel olarak pozitif yonde arttig1 gozlemlenmektedir. Bu,
daha kapal1 bir gokytiziiniin (yliksek BLTTOPKAP degeri) gecikmeyi artirma egiliminde
oldugunu gostermektedir. Grafikteki noktalarin rengi (LowCloudCoverHigh) ile

gosterilen etkilesim, bu 6zelligin yiiksek degerlerinin (kirmizi noktalar) genellikle daha
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yiiksek pozitif SHAP degerleriyle, yani daha fazla gecikmeyle iliskili oldugunu ortaya

koymaktadir.
SHAP Bagimlilik Grafigi: BLTOYUK
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Sekil 4.12. Alcak seviye bulut taban yiiksekliginin modele etkisini gosteren SHAP bagimlilik grafigi

Sekil 4.12.°de benzer sekilde, BLTOYUK (en diisiik irtifalardaki bulut tabani
yiiksekligi) diistiik¢ce (6rnegin 'Alcak’ kategoriye dogru gidildik¢e), SHAP degerlerinin
pozitif olma egiliminde oldugu, yani al¢ak bulutlarin gecikmeyi artirdig1 goriilmektedir.
'Bulut Yok' kategorisinde ise SHAP degerleri genellikle sifira yakindir. BLTIKAP
(birinci bulut katmani kapalilig1) ile olan etkilesim (renk skalasi) incelendiginde, yiiksek
BLTIKAP degerlerinin (kirmiziya yakin renkler) algak bulut durumunda daha yiiksek
pozitif SHAP degerlerine yol agtig1, yani bu iki durumun birlestiginde gecikme riskini
daha da artirdig1 anlagilmaktadir.
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SHAP Bagimlilik Grafigi: YAGIS
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Sekil 4.13. Yagis varliginin model ¢iktisina etkisini gosteren SHAP bagimlilik grafigi

Yagisin varligr (YAGIS=1), gecikme siireleri tizerinde pozitif bir etkiye sahiptir.
SHAP grafigi, yagis oldugunda SHAP degerlerinin genel olarak pozitif oldugunu
gostermektedir.

Bu bulgular, modelin “kara kutu” olmaktan ziyade, operasyonel gergeklikle tutarli
ve meteorolojik alan bilgisiyle uyumlu faktorlere dayandigmi giiclii bir sekilde
gostermektedir. Modelin, 0Ozellikle Instrument Meteorological Conditions (IMC)
olusturan durumlara (diisiik tavan, diisiik goriis, yogun bulutluluk) biiylik 6nem atfetmesi,

gelistirilen tahmin yaklagiminin saglamligin1 desteklemektedir.

4.3. Simiflandirma Modeli Sonug¢lar1 (AutoML- H20)

Bu béliimde inis gecikmelerinin metodoloji boliimiinde tanimlanan kategorilere
(Sinif 1: Diisiik, Sinif 2: Orta, Smif 3: Yiiksek) gore siniflandirmak amaciyla gelistirilen

modellerin sonuglar1 sunulmaktadir.

Model gelistirme siirecleri icin H20 AutoML catisindan yararlanilmig ve sinif
dengesizligi sorununa yonelik iki farkli veri 6rnekleme stratejisi (Senaryo 1: Sadece
ADASYN; Senaryo 2: ADASYN + 5 Kat Tekrarlama) test edilmistir. Bu boliimde, her
iki senaryo i¢in en iyi performans gosteren modeller, bu modellerin bagimsiz test seti

tizerindeki bagarilar1 ve uygulanan veri dengeleme stratejilerinin etkileri incelenmektedir.
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4.3.1. AutoML liderlik tablosu ve secilen modelin performansi

H20 AutoML siireci, her iki 6rnekleme senaryosu i¢in de ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalarin1 ve bunlarin yigilanmis (Stacked Ensembles) versiyonlarini otomatik
olarak egitmistir. Modellerin siralamasinda temel metrik olarak Logaritmik Kayip
(LogLoss) kullanilmistir. Senaryo 1 ve Senaryo 2’ye ait AutoML Liderlik Tablolar1 (ilk
5 Model) Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te sunulmaktadir.

Tablo 4.3. Senaryo 1: Sadece ADASYN ile AutoML liderlik tablosu (Ilk 5 Model)

Model Logloss Sinif basina ortalama hata RMSE MSE
StE_AllMo 1 0,607 0,252 0,447 0,200
StE BOF 1 0,610 0,252 0,449 0,202
GBM 4 0,659 0,265 0,463 0,214
DRF 1 0,664 0,267 0,478 0,228
GBM_grid_1 0,665 0,269 0,466 0,217

Tablo 4.4. Senaryo 2: ADASYN + 5 Kat asir1 6rnekleme ile AutoML liderlik tablosu (Ilk 5 Model)

Model Logloss Sinif Bagina Ortalama Hata RMSE MSE
GBM 4 0,051 0,022 0,124 0,015
GBM_3 0,054 0,023 0,124 0,015
GBM_2 0,057 0,022 0,125 0,015
GBM 1 0,064 0,022 0,126 0,016
XGBoost 2 0,070 0,022 0,130 0,017

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te belirtilen liderlik tablolar1 incelendiginde; Senaryo 1'de
(Sadece ADASYN) liderligi farkli temel modelleri birlestiren bir StackedEnsemble
AllModels modeli almistir. Bu model bireysel modellerden daha stabil performans
saglayabilen bir model gelistirildigini gostermektedir. Lider modelin ¢apraz dogrulama
LoglLoss degeri yaklasik 0,61 civarindadir.

Senaryo 2'de (ADASYN + 5 Kat Asir1 Ornekleme), liderligi bir GBM (Gradient
Boosting Machine) modeli almistir. Bu senaryodaki modellerin, Senaryo 1'e kiyasla ¢ok
daha diisiik LoglLoss degerlerine (lider model i¢in 0,05) ulastig1 gézlemlenmektedir. Bu
durum, artirilmis veri hacminin, 6zellikle GBM gibi gii¢lii algoritmalarin potansiyelini

daha iyi ortaya cikardigini ve daha iyi bir model uyumu sagladigini diigiindiirmektedir.
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Her iki senaryo i¢cin AutoML tarafindan en iyi olarak belirlenen lider modellerin,
bagimsiz test seti lizerindeki genel performans metrikleri Tablo 4.5.'te karsilastirmali

olarak sunulmustur.

Tablo 4.5. En iyi lider modellerin performans metrikleri karsilagtirmasi

Senaryo LogLoss RMSE MSE Sklearn Dogruluk  Makro F1 Skoru
Sadece ADASYN 0,511 0,409 0,167 0,218 0,781

ADASYN + 5 Kat1 Asirt 0,028 0,093 0,008 0,016 0,983
Ornekleme

Tablo 4.5.'teki sonuglar, iki 6rnekleme stratejisi arasinda performans agisindan ¢ok
biiylik bir fark oldugunu net bir sekilde gostermektedir. ADASYN uygulandiktan sonra
ek olarak 5 kat tekrarlama ile veri hacminin artirildig1 Senaryo 2'de egitilen lider GBM
modeli, Senaryo 1'deki modele kiyasla tiim temel metriklerde keskin bir iyilesme
sergilemektedir. Ozellikle:

e Dogruluk (Accuracy) ~%78,16'dan ~%98,33'e yilikselmistir.
e Makro F1-Skoru ~%78.05'ten ~%98,33'e ylikselmistir.
e LoglLoss 0.51'den 0.03'e diismiistiir.

Bu carpict sonuglar, veri setindeki 6rnek sayisini artirmanin, 6zellikle GBM gibi

giiclii algoritmalarin daha saglam oriintiiler yakalamasina ve genelleme performansini

onemli dl¢iide artirmasina olanak tanidigini agikca gostermektedir.

4.3.2. Sinif baz1 performans analizi (karmasiklik matrisi)

Modelin her bir gecikme smifini ne kadar basarili tahmin ettigini anlamak igin
karmagiklik matrisleri (confusion matrix) ve bunlardan tiiretilen sinif bazli metrikler
incelenmistir. Senaryo 1 ve Senaryo 2 i¢in lider modellerin test seti iizerindeki

karmasiklik matrisleri sirasiyla Sekil 4.14. ve Sekil 4.15.'te sunulmustur.
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Sekil 4.14. Karmasiklik matrisi- Sadece ADASYN senaryosu

Sekil 4.14.'te Senaryo 1 (Sadece ADASYN) icin karmasiklik matrisi
incelendiginde, modelin performansi agagidaki gibi 6zetlenebilir:

Siif 1 (Diisiik Gecikme): Gergekte Diisiik Gecikme olan 116 vakanin 81'i dogru
tahmin edilmistir (Geri Cagirma: %69,83). Ancak, 15 vaka Orta Gecikme, 20 vaka ise
Yiiksek Gecikme olarak yanlis siniflandirilmistir. Sinif 2 (Orta Gecikme): Gergekte Orta
Gecikme olan 117 vakanin 94't dogru tahmin edilmistir (Geri Cagirma: %80,34). 17 vaka
Diisiik Gecikme, 6 vaka ise Yiiksek Gecikme olarak yanlis smiflandirilmistir. Siif 3
(Yiiksek Gecikme): Gergekte Yiiksek Gecikme olan 115 vakanin 97'si dogru tahmin
edilmistir (Geri Cagirma: %84,35). 9 vaka Diisiik Gecikme, 9 vaka ise Orta Gecikme
olarak yanlis siniflandirilmastir.

Bu sonuglar, Senaryo 1'deki modelin 6zellikle Diisiik Gecikme sinifini diger
smiflarla karigtirma egiliminde oldugunu ve Yiiksek Gecikme sinifi i¢in gérece daha iyi
bir geri ¢agirma oranina sahip olsa da tiim siniflar i¢in yanlig siiflandirma oranlarinin

dikkate deger oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.15. Karmagiklik matrisi- ADASYN + 5 kat asirt 6rnekleme senaryosu

Sekil 4.15.'te Senaryo 2 (ADASYN + 5 Kat Asir1 Ornekleme) igin karmasiklik
matrisi ise Senaryo 1'e kiyasla ¢cok daha iistiin bir performansi ortaya koymaktadir:

Smif 1 (Distik Gecikme): Gergekte Diisiik Gecikme olan 578 vakanin 564'i dogru
tahmin edilmistir (Geri Cagirma: %97,58). Sadece 11 vaka Orta Gecikme, 3 vaka ise
Yiiksek Gecikme olarak yanlis siniflandirilmistir. Smif 2 (Orta Gecikme): Gergekte Orta
Gecikme olan 583 vakanin 576's1 dogru tahmin edilmistir (Geri Cagirma: %98,80). 5 vaka
Diisiik Gecikme, 2 vaka ise Yiiksek Gecikme olarak yanlis smiflandirilmistir. Sinif 3
(Yiiksek Gecikme): Gergekte Yiiksek Gecikme olan 576 vakanin 568't dogru tahmin
edilmistir (Geri Cagirma: %98,61). Sadece 6 vaka Diisiik Gecikme, 2 vaka ise Orta
Gecikme olarak yanlis siniflandirilmstir.

Karmasiklik matrislerinin karsilastirmali analizi, iki strateji arasindaki basari
farkini agik¢a ortaya koymaktadir. Senaryo 1'de yanlis siniflandirmalar daha fazlayken,
Senaryo 2'de kdsegen elemanlar (dogru siniflandirmalar) baskindir. Ozellikle Simf 3
(Yiiksek Gecikme) i¢in yanlis negatif sayisindaki, yani yiiksek gecikme durumunun
kacirilmasi olayindaki, dramatik azalma Senaryo 2'nin ustlinliiiinii gostermektedir.
Tablo 4.6.'da sunulan sinif bazli F1-Skorlar1 da Senaryo 2 i¢in tiim siniflarda %97'nin
izerine ¢ikarak bu yiiksek performansi dogrulamaktadir. Bu, veri artirma stratejisinin

sadece genel dogrulugu degil, 6zellikle operasyonel acidan en kritik olan yiiksek gecikme
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siifinin taninma bagarisini ve genel siniflandirma dengesini 6nemli 6l¢iide iyilestirdigini

kanitlamaktadir.

Tablo 4.6. Iki veri dengeleme senaryosu icin sinif bazli performans metriklerinin karsilastirmast

Geri Cagirma  F1- Destek
Senaryo Simf Kesinlik (Recall) Puam  (Support)
Senaryo 1 Simif 1 0,7570 0,6983 0,7265 116
Sinif 2 0,7966 0,8034 0,8000 117
Sinif 3 0,7886 0,8435 0,8151 115
Dogruluk 0,7816 348
Makro ort. 0,7807 0,7817 0,7805 348
Senaryo 2 Sinif 1 0,9809 0,9758 0,9783 578
Sinif 2 0,9779 0,9880 0,9829 583
Sinif 3 0,9913 0,9861 0,9887 576
Dogruluk 0,9833 1737
Makro ort. 0,9834 0,9833 0,9833 1737

Tablo 4.6. incelendiginde, Senaryo 1'de metrikler ortalama ~%78 seviyesindeyken;
Senaryo 2'de tiim siniflar i¢in Precision, Recall ve F1-Skor degerlerinin %97'nin {izerine
ciktig1 goriilmektedir. Operasyonel agidan en kritik metrik olan Sinif 3 i¢in Geri Cagirma-
Recall degerinin ~%98,61'e yiikselmesi, modelin yiiksek gecikme durumlarini tespit etme
yeteneginde olaganiistii bir iyilesme oldugunu ve yanlis negatif oraninin son derece

diistiiglinti gostermektedir.

4.3.3. Veri dengeleme tekniklerinin model basarisina etkisi

Bu ¢alismada test edilen iki veri dengeleme stratejisi arasinda, Strateji 2 (ADASYN
+ 5 Kat Asir1 Ornekleme), Strateji 1'e (Sadece ADASYN) gére belirgin ve istatistiksel
olarak anlamli Ol¢lide daha istiin bir model performansi saglamistir. Bu biiyiik
performans farkinin altinda yatan temel nedenin ikinci senaryoda saglanan veri

hacmindeki dramatik artig oldugu diistiniilmektedir. ADASYN ile sinif dengesizligi
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giderildikten sonra, veri setinin basit tekrarlama ile 5 katina ¢ikarilmasi, Senaryo 2'de
lider olarak secilen GBM gibi gii¢lii ve veri-a¢ algoritmalarin egitim siirecini olumlu
etkilemistir. Daha biiyiik bir veri seti, GBM'in daha giivenilir béliinme noktalari
bulmasini, karmasik iliskileri daha iyi modellemesini ve daha saglam bir topluluk modeli
olusturmasini saglamistir. Basit tekrarlamanin teorik olarak asir1 6grenme (overfitting)
riskini artirma potansiyeli bulunsa da H20 AutoML ig¢indeki capraz dogrulama ve
GBM'in kendi diizenlilestirme mekanizmalar1 sayesinde bu riskin ger¢eklesmedigi ve
modelin bagimsiz test seti lizerinde de yliksek performans sergiledigi goriilmiistiir.

Sonug olarak, inis gecikmesi siniflandirmast problemi 6zelinde, ADASYN ile
sentetik veri Uirettikten sonra asir1 6rnekleme yaparak veri hacmini artirma yaklagiminin,
cok daha yiiksek ve dengeli bir siniflandirma dogruluguna ulastig1 net bir sekilde tespit
edilmistir.

Bu boliimde sunulan kesifsel analiz ve model uygulama bulgulari, meteorolojik
faktorlerin ugus gecikmeleri tizerindeki etkisini nicel ve nitel olarak ortaya koymustur.
Gelistirilen regresyon ve smniflandirma modelleri, veri dengesizligi gibi zorluklara
ragmen giiglii tahmin yetenekleri sergilemis ve operasyonel agidan anlamli i¢goriiler
sunmustur. Modellerin performanslar1 ve meteorolojik degiskenlerin gecikmeler
tizerindeki belirleyici rolii, bir sonraki boliimde kapsamli bir sekilde karsilastirilip
tartisilacak, calismanin 6zgiin katkilar1 ve gelecekteki arastirma potansiyeli ele

alinacaktir.
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5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu boéliimde, Terminal Kontrol Sahasi (TMA) igerisindeki varig gecikmelerinin
meteorolojik faktdrlere bagli olarak tahminlenmesi amaciyla yliriitilen bu tez
caligmasinin genel bir degerlendirmesi yapilacak, elde edilen temel bulgular 6zetlenecek,
gelistirilen modellerin karsilastirmali analizi ve operasyonel anlamlar1 tartisilacak,
arastirmanin literatiire sundugu 6zgiin katkilar vurgulanacak ve gelecek arastirmalar i¢in

potansiyel ¢alisma alanlarina dair 6neriler sunulacaktir.

5.1. Arastirmanin Genel Degerlendirmesi ve Temel Bulgular

Bu tez calismasi, Istanbul Havalimani (LTFM) gibi stratejik bir hub'da,
meteorolojik kosullara bagli ugus gecikmelerini dngdérmenin karmasik problemini,
modern makine Ogrenmesi metodolojileriyle basartyla ¢ozliimlemistir. Calisma,
gecikmeleri hem nicel olarak siire bazinda (regresyon) hem de operasyonel risk
kategorileri bazinda (smiflandirma) yiiksek dogrulukla tahmin eden modeller
gelistirmistir. Bu amagla, kapsamli bir veri 6n isleme ve probleme 0zgii 6zellik
mithendisligi siirecinin ardindan, regresyon gorevi i¢in LightGBM ve CTGAN ile
sentetik veri tiretimi; siniflandirma gorevi i¢in ise H20 AutoML platformu ile ADASYN
ve ek asir1 ornekleme gibi ileri diizey metodolojiler basariyla uygulanmistir. Calismanin
yuritildigi Mart 2019-Haziran 2022 doénemi, LTFM'nin operasyonel ‘“ramp-up”
siirecini ve kiiresel COVID-19 pandemisinin etkilerini icermesi agisindan 6zgiin bir
baglam sunmustur.

Calismanin temel bulgulari su sekilde 6zetlenebilir:

Meteorolojik Faktorlerin Gecikmeler Uzerindeki Belirleyici Etkisi: Elde edilen
sonuglar, literatiirdeki genel kaniy1r destekler nitelikte olup, cesitli meteorolojik
parametrelerin inis gecikmeleri lizerinde istatistiksel olarak anlamli ve operasyonel
acidan Onemli bir etkiye sahip oldugunu, SHAP analizleriyle net bir sekilde ortaya
koymustur. Ozellikle bulut tavam yiiksekligi (BLTOYUK), pist goriis mesafesi (RVR),
cesitli bulut katmanlarinin cinsi ve kapalilig1 ile yagis (YAGIS) ve firtina (FIRTINA)
hadiselerinin gecikmeler iizerinde en belirleyici faktdrler arasinda oldugu tespit
edilmistir. Diigiik goriis kosullari, alcak bulut tavanlari ve olumsuz hava hadiseleri,
beklendigi gibi gecikmeleri artirmaktadir.

Bu bulgu, havalimani ve hava trafik yonetimi (ATM) operasyonlarinda

meteorolojik kosullarin proaktif olarak izlenmesinin ve bu kosullara gore kapasite
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planlamas1 yapilmasmin énemini vurgular. Ozellikle Aletli Ugus Meteorolojik Sartlari-
Instrument Meteorological Conditions (IMC) olusturan faktorlerin, gecikmelerde anahtar
rol oynamasi, Diisiik Goriis Prosediirleri- Low Visibility Procedures (LVP) gibi 6zel
prosediirlerin zamaninda ve etkin uygulanmasinin yani sira, gelismis meteorolojik tahmin
sistemlerine yatirim yapilmasinin gerekliligini ortaya koyar.

Regresyon Modeli Performansi (LightGBM + CTGAN): Meteorolojik
faktorlere bagli ortalama gecikme siiresinin tahmini i¢in gelistirilen LightGBM modeli,
ozellikle CTGAN ile sentetik veri iiretimi stratejisi uygulandiktan sonra basarili sonuglar
vermistir. Test seti lizerinde elde edilen yaklasik 1,29 dakika Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve 1,73 dakika Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) degerleri, modelin genel
egilimi yakalayabildigini gostermektedir. Daha da o©nemlisi, CTGAN kullanimi
sayesinde Belirlilik Katsayis1 (R?) degeri ~%42'ye yiikselmis, bu da modelin 6zellikle
nadir goriilen yiiksek gecikme olaylarin1 (>7 dakika) daha iyi 6grendigini ve genel
genelleme kapasitesinin arttigimi  kanitlamistir. CTGAN yonteminin nadir yiiksek
gecikmeleri 6grenme kapasitesini artirmasi, operasyonel agidan en maliyetli ve rahatsiz
edici durumlarin Ongdriilmesinde 6nemli bir avantaj saglar. Bu durum, kaynaklarin
(6rnegin, bekleme paternleri, yer hizmetleri) daha etkin yonetilmesine yardimer olabilir.

Siniflandirma Modeli Performansi1 (H2O AutoML + ADASYN): Meteorolojik
gecikmelerin “Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek™” olarak smiflandirildigi problemde, H20
AutoML platformu ile elde edilen sonuglar olaganiistii bir basar1 sergilemistir. Ozellikle,
ADASYN ve ek asir1 drnekleme stratejisinin uygulandigi Senaryo 2'de, lider GBM
modeli test seti lizerinde ~%98,33 genel dogruluk ve cok diislik bir Logaritmik Kayip
(0.028) degeri elde etmistir. En dikkat ¢ekici bulgu ise, operasyonel agidan en kritik olan
Siif 3 (Yiiksek Gecikme) icin elde edilen ~%98,61 geri cagirma (recall) oranidir. Bu,
modelin yiiksek gecikme durumlarini ¢ok yliksek oranda dogru bir sekilde tespit
edebildigini gostermektedir.

Siniflandirma modelinin bu yliksek performansi, operasyonel karar vericiler igin
son derece degerli bir “erken uyari sistemi” potansiyeli tasir. Ozellikle yiiksek gecikme
simifin1 ~%98’lik bir basartyla tespit edebilmesi, ATFM uzmanlarinin ve havalimani
operatorlerinin, gecikmelerin yayilmasin1 Onlemek veya etkilerini azaltmak i¢in
zamaninda ve dogru onlemler (6rnegin, akis diizenlemeleri, slot tahsislerinin revizyonu,
yerdeki bekletmeler) almasina olanak tanir. Bu, operasyonel verimliligi artirir, yolcu

memnuniyetini yiikseltir ve maliyetleri diisiiriir.
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Veri Dengesizligi ve Ornekleme Tekniklerinin Kritik Rolii: Hem regresyon
(CTGAN ile) hem de siniflandirma (ADASYN ile) problemlerinde uygulanan veri
artirma ve dengeleme stratejilerinin, 6zellikle kritik ve nadir olaylarin tahmin bagarisini
dramatik bir sekilde iyilestirdigi gozlemlenmistir. Bu, bu tiir zorluklarin iistesinden
gelmek icin uygulanan stratejilerin kritik nemini ve basarisini gostermektedir.

Havacilik gibi karmasik ve dinamik sistemlerde nadir ama 6nemli olaylarin
(ekstrem hava kosullari, ¢cok yiiksek gecikmeler) dogru bir sekilde modellenmesi biiyiik
bir zorluktur. Bu ¢alismadaki sonuglar, ADASYN ve CTGAN gibi ileri diizey veri artirma
tekniklerinin, bu zorlugun iistesinden gelmede ve modellerin pratik degerini onemli
Olgiide artirmada kritik bir rol oynayabilecegini gostermektedir. Bu, benzer veri
zorluklartyla karsilasan diger havacilik uygulamalari i¢in de yol gdsterici olabilir.

Model Yorumlanabilirligi (SHAP) ve Operasyonel Anlamhlik: Gelistirilen agac
tabanli modellerin (LightGBM, GBM) SHAP analizleri ile yorumlanmasi, modellerin
karar verme mekanizmalarinin biiyiik 6lgiide meteorolojik alan bilgisi ve operasyonel
beklentilerle uyumlu oldugunu gostermistir. Bu durum, modellerin pratik degerini ve
operasyonel kullanicilar tarafindan kabul edilebilirligini artirmaktadir.

Modellerin “kara kutu” olmaktan ¢ikarilip, hangi faktorlere ne oOlglide tepki
verdiginin anlagilmasi, bu modellere olan giiveni artirir. Operatorler, modelin mantikli ve
beklentilerle uyumlu sonuglar {irettigini gordiiklerinde, bu tahminlere dayali kararlari
daha rahat alabilirler. Ayrica, hangi meteorolojik faktdrlerin daha kritik oldugunu
anlamak, izleme ve tahmin sistemlerinde Onceliklendirme yapilmasina da yardimeci
olabilir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, LTFM gibi stratejik bir havalimaninda meteorolojik
kaynakli inis gecikmelerinin, modern veri bilimi ve makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak ytiksek bir dogrulukla tahminlenebilecegini ve smiflandirilabilecegini
basaril bir sekilde ortaya koymustur. Ozellikle veri artirma ve dengeleme stratejilerinin,
model performansini, Ozellikle de operasyonel agidan kritik olan yiiksek gecikme
durumlarinin tespitinde, olaganiistii diizeyde iyilestirdigi kanitlanmistir. Gelistirilen
modeller, SHAP analizleri ile desteklendigi lizere, havacilik operasyonlarindaki gergek
dinamiklerle uyumlu ve yorumlanabilir kararlar tiretebilmektedir. Bu bulgular, elde
edilen modellerin sadece akademik bir basar1 olmanin 6tesinde, hava trafik akis yonetimi,
havalimani operasyonel planlamas1 ve kaynak tahsisi gibi alanlarda pratik bir karar destek

aract olarak kullanilabilme potansiyeline sahip oldugunu giiclii bir sekilde
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gostermektedir. Meteorolojik faktorlerin gecikmeler iizerindeki karmasik etkilerinin daha
iyi anlagilmas1 ve oOngoriilmesi, LTFM'nin operasyonel direncini ve verimliligini

artirmaya yonelik 6nemli bir adim teskil etmektedir.

5.2. Modellerin Karsilastirmah Analizi ve Operasyonel Tartisma

Bu boliimde, s6z konusu iki metodolojinin elde edilen sonuglar 1s181inda goreceli
iistiinliikleri, potansiyel kisitliliklar1 ve operasyonel bir karar destek sistemi ¢atis1 altinda

nasil sinerjik bir sekilde kullanilabilecegi kapsamli bir bigimde irdelenmektedir.

5.2.1. Regresyon yaklasiminin degerlendirilmesi

Regresyon modeli, gecikme siiresini dogrudan dakika bazinda tahmin etmeyi
hedefleyerek, operasyonel planlama igin ¢esitli avantajlar sunmaktadir. Bu yaklagimin en
one ¢ikan giiclii yonlerinden biri, siiphesiz sagladigi nicel ve graniiler tahmin yetenegidir.
Modelin, gecikmenin spesifik siiresini (6rnegin, 3 dakika, 17 dakika vb.) 6ngorebilme
potansiyeli, Hava Trafik Akis Yonetimi (ATFM) birimlerinin kapasite-talep dengesi
ayarlamalari, yer hizmetleri ve havayolu operasyon merkezlerinin kaynak tahsisi
optimizasyonu ve gecikme kaynakli maliyetlerin detayli ve proaktif analizi gibi kritik
operasyonel ve stratejik planlama faaliyetleri icin dogrudan kullanilabilir, yiiksek
¢Oziintirliikli bir ¢ikt1 saglamaktadir.

Yapilan ¢calismada CTGAN ile desteklenen LightGBM modelinin 6zellikle yiiksek
gecikme araliklarinda (>7dk) MAE degerini 3,09 dakikadan 1,86 dakikaya diislirmesi, bu
tahmin hassasiyetinin nadir olaylarda dahi anlamli olabilecegini gdstermistir. Bir diger
onemli istiinliigl ise Ozellik etkilerinin detayli yorumlanabilirligidir. SHAP (SHapley
Additive exPlanations) analizleri basariyla uygulandiginda hangi meteorolojik faktorlerin
(6rnegin, bulut taban yiiksekligi, pist goriis mesafesi, riizgar hizi yonii gibi temel
meteorolojik parametreler ve hatta miihendislik iiriinii etkilesim terimleri) gecikme
stiresini ne yonde (artirici/azaltic1) ve ne olgiide etkiledigine dair ayrintili ve nicel
i¢goriiler sunmaktadir. Bu durum, modelin karar verme mekanizmalarini seffaflastirarak
bir “kara kutu” olmaktan ¢ikmasina ve operasyonel personelin model tahminlerine olan
giiveninin artmasina yardimet olur.

Bununla birlikte, regresyon yaklagiminin dogasinda var olan bazi zayif yonler ve
metodolojik zorluklar da géz ardi edilmemelidir. Bu zorluklardan belki de en 6nemlisi,
modelin asir1 degerlere (outliers) karst olan duyarliligidir. Havacilik operasyonlarindaki
gecikme verileri, dogast geregi genellikle saga carpik (pozitif skewness) bir dagilim
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sergilemekte ve nadir fakat ¢cok yiiksek (ekstrem) gecikme degerleri igerebilmektedir. Her
ne kadar IQR gibi tekniklerle bir miktar aykir1 deger temizligi yapilmis ve logaritmik
doniisiim uygulanmis olsa da modelin bu ekstrem u¢ degerleri tam isabetlilikle tahmin
etme kabiliyeti sinirli kalabilir. Diger bir kisithilik ise, modelin dogrudan operasyonel
kategori bilgisi sunmamasidir. Model, gecikme siiresini nicel olarak (6rnegin “17
dakika”) tahmin etmekle birlikte, bu siirenin operasyonel acidan hangi risk seviyesine
(6rnegin, Diisiik Risk, Orta Risk, Acil Eylem Gerektiren Yiiksek Risk) tekabiil ettigine
dair dogrudan bir kategorik ¢ikarim saglamaz. Bu tiir bir degerlendirme i¢in, elde edilen
nicel tahminlerin operasyonel esik degerleriyle karsilastirildigi ek bir yorumlama veya

karar kurali katmani gereklidir.

5.2.2. Smiflandirma yaklasiminin degerlendirilmesi

Smiflandirma modeli, gecikmeleri onceden belirlenmis ve operasyonel agidan
dogrudan anlam tasiyan kategorilere (bu calismada “Diisiik”, “Orta”, “Yiiksek” olarak
tanimlanan siniflar) atamay1 amaglayarak, regresyondan farkli ancak son derece degerli
avantajlar sergilemektedir. Bu metodolojinin en baskin giiglii yonlerinden biri, sundugu
yiiksek operasyonel anlamlilik ve dogrudan eyleme gegirilebilirliktir. Gecikmelerin
kategorik olarak (6rnegin, “Yiiksek Gecikme Riski Mevcut”) smiflandirilmasi, hava
trafik kontroldrleri, havayolu operasyon merkezleri (OCC), havalimani yonetimi ve yer
hizmetleri gibi paydaslar i¢in hizl, net ve kolay anlasilir bilgiler sunar. Ozellikle “Yiiksek
Gecikme” kategorisine yonelik bir tahmin, zemin bekletmeleri (ground delay programs),
ucus seviyesi veya rota degisiklikleri, hatta alternatif meydan planlamalar1 gibi proaktif
ATFM o6nlemlerinin zamaninda ve etkin bir sekilde devreye alinmasi i¢in kritik bir
tetikleyici olarak islev gorebilir. Bu calismada elde edilen sonuglar, siniflandirma
yaklasiminin, 6zellikle de ADASYN ve asir1 6rnekleme teknikleriyle desteklendiginde,
dengesiz veri kiimeleriyle bas etmede kayda deger bir iistiinliik sergiledigini gostermistir.
Nadir goriilen ancak operasyonel etkisi biiylik olan “Yiiksek Gecikme” smifinin dahi
%98,6 gibi olaganiistii bir geri ¢agirma (Recall) oraniyla tanimlanabilmesi, bu stratejinin
giiciinii acik¢a ortaya koymaktadir. Ayrica, H2O AutoML platformunun kullanimi
sayesinde gercgeklestirilen kapsamli ve otomatik model arayisi, farkli algoritmik
yaklagimlarin (GBM, DRF, XGBoost, Stacked Ensembles vb.) ve cesitli hiperparametre

konfigiirasyonlarinin sistematik ve otomatik bir bi¢imde denenerek, incelenen problem
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Ozelinde en yiiksek performans: sunan siniflandirma modelinin verimli bir sekilde
belirlenmesini saglamistir.

Diger yandan, siniflandirma yaklagiminin da beraberinde getirdigi bazi zayif yonler
ve metodolojik zorluklar mevcuttur. En belirginlerinden biri, nicel siire bilgisinin
potansiyel kaybidir. Siniflandirma, gecikmenin operasyonel ciddiyeti (siddeti) hakkinda
net bir gosterge sunarken (6rnegin “Yiiksek Risk”), bu kategorinin tam olarak kag
dakikalik bir gecikmeye tekabiil ettigi (6rnegin, Yiiksek gecikme 12 dakika mi, yoksa 45
dakika mi stirecek?) bilgisini dogrudan vermez; bu detay kategori i¢inde kaybolur. Bir
baska kritik ve dikkatle yoOnetilmesi gereken husus, modelin performansinin ve
operasyonel faydasmin sinif tanimlari i¢in kullanilan siire esiklerine olan dogrudan
bagimliligidir. Hangi siire araliginin “Orta Gecikme” veya “Yiiksek Gecikme” olarak
kabul edilecegi, alan uzmanlar1 ve operasyonel paydaslarla birlikte dikkatle belirlenmesi
gereken, modelin pratik degerini dogrudan etkileyen kritik bir tasarim seg¢imidir. Son
olarak, ozellikle AutoML tarafindan otomatik olarak bulunan ve genellikle en iyi
performansi veren lider modeller (6rnegin, Stacked Ensembles), yapilari itibariyla
karmagik olabilir ve bir “kara kutu” potansiyeli tasiyabilirler. Ancak, bu durum, regresyon
modelinde oldugu gibi, SHAP gibi modelden bagimsiz yorumlama teknikleri kullanilarak
onemli 6l¢iide hafifletilebilmekte ve modelin karar mantigina dair degerli i¢cgoriiler elde

edilebilmektedir.

5.3. Arastirmamn Ozgiin Katkilar

Bu tez calismasi, mevcut literatiire cesitli ve derinlemesine 6zgiin katkilar
sunmaktadir:

Stratejik Bir Mega Hub (LTFM) icin Lokalize Modelleme: Bu tez, Avrupa'nin
en yeni ve en biiyiik aktarma merkezlerinden biri olan Istanbul Havalimani'na (LTFM)
spesifik olarak odaklanarak literatiirde 6nemli bir boslugu doldurmaktadir. LTFM'nin
kendine has cografi, meteorolojik ve operasyonel 6zelliklerini, yiiksek ¢oziintirliiklii lokal
METAR verileriyle modellemesi, daha o©nceki genel veya farkli havalimam
caligmalarindan ayrigsmaktadir.

fleri Diizey Metodolojilerin Biitiinlesik Uygulanmasi: Calisma, gecikme
problemini hem regresyon hem de siniflandirma olarak ele alirken, her bir problem i¢in

literatiirdeki en giincel ve giiclii teknikleri probleme 6zgii bir sekilde entegre etmistir:
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Regresyon icin CTGAN Kullanimi: Regresyon probleminde karsilagilan nadir
yiiksek gecikme degerleri sorununu ¢ézmek igin CTGAN tabanli sentetik veri liretimini
stratejik bir sekilde kullanmasi ve bu teknigin R? gibi genel model uyumunu ~%42'ye
cikarma etkisini kantitatif olarak ortaya koymasi, bu ¢alismayi farklilagtirmaktadir.

Siniflandirma i¢in Giiglii Sinerji: Ciddi derecede dengesiz ve ¢ok smifli bir
problem i¢in H20 AutoML, ADASYN ve stratejik asir1 drnekleme yaklagimlarini
birlestirmesi, bu kombinasyonun en kritik sinif (Yiiksek Gecikme) i¢in %98 geri ¢cagirma
(recall) oran1 gibi yiiksek bir performans elde etmesini saglamistir. Bu basari, bu tezin en
carpict sonuglarindan ve literatiire 6nemli bir metodolojik katkilarindan biridir.

Ozgiin Operasyonel Dénem Analizi: Calisma, LTFM'nin “ramp-up” siireci ve
COVID-19 pandemisini igeren, meteorolojik faktorlerin etkisini ortaya ¢ikarma
potansiyeli en yiiksek benzersiz bir donemi analiz etmektedir. Bu “ideal olmayan” ve veri
acisindan zorlu donemdeki verilerle, CTGAN ve ADASYN gibi veri artirma tekniklerini
kullanarak basarili modeller gelistirilebilecegini gostermesi, calismanin dnemli bir pratik
ve metodolojik katkisidir.

Yorumlanabilirlik ile Operasyonel Degeri Artirma: Yiiksek performansl
modeller gelistirmekle yetinmeyip, SHAP analizlerini kapsamli bir sekilde kullanarak bu
modellerin “kara kutu” olmaktan c¢ikarilmasi, hangi meteorolojik faktorlerin
gecikmelerde rol oynadiginin net bir sekilde ortaya konulmasi ve bdylece operasyonel
kabuliin artirilmasi, bu tezin 6nemli bir 6zelligidir.

Eylem Planlarmmin Basitlestirilmesi ve Otomasyona Uygunluk: Modern hava
trafik yOnetim sistemleri, artan otomasyon ve dijitallesmeye dayanmaktadir.
Siniflandirma modelinin iirettigi "Diisiik/Orta/Yiiksek Risk" gibi ayrik ¢iktilar, otomatize
edilmis karar destek sistemlerine ve "eger-Oyleyse" (if-then) kural tabanli sistemlere
entegre edilmek icin son derece uygundur. Ornegin, modelin "Yiiksek Risk" ciktisi,
otomatik olarak ilgili personele bir uyar1 gonderebilir veya bir sonraki saat dilimi i¢in
kapasite planlama parametrelerini otomatik olarak gilincelleyebilir. Regresyonun tirettigi
stirekli bir degerin (6rn. 13,7 dakika) bu tiir bir otomasyon sistemine entegresi ise daha
karmagik esikleme kurallar1 gerektirir.

Regresyon ve siniflandirma modelleri farkli sorulara cevap verir. Regresyon, "Ne
kadar gecikme bekliyoruz?" sorusunu cevaplayarak maliyet analizi ve kaynak planlamasi
gibi nicel analizler i¢in temel olustururken; siniflandirma, "Mevcut durum ne kadar ciddi

ve ne yapmaliy1z?" sorusunu cevaplayarak, anlik, taktiksel ve stratejik operasyonel
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kararlar i¢in vazgecilmez, net ve giivenilir bir ¢ergeve sunar. Ozellikle kritik ve nadir
olaylarin tespitindeki kanitlanmig basarisi, onu sadece bir tahmin araci degil, giiclii bir
risk yonetim araci haline getirmektedir.

Sonug olarak bu tez; LTFM gibi stratejik bir baglama odaklanmasi, ileri diizey
metodolojileri biitiinlesik bir yaklagimla uygulamasi, benzersiz bir donemdeki veri
zorluklarimi yenilik¢i tekniklerle ele almasi ve model yorumlanabilirligini 6n plana

cikarmasi gibi ¢ok boyutlu katkilarla mevcut literatiirii zenginlestirmektedir.

5.4. Gelecek Arastirmalar icin Oneriler

Bu tez caligsmasi, havacilik meteorolojisi ve ugus gecikmesi tahmini alaninda
Oonemli bulgular sunsa da problemin daha da derinlemesine arastirilmasi1 ve modellerin
pratik uygulanabilirliginin artirilmasi igin g¢esitli gelecek ¢alisma alanlar1 bulunmaktadir.
[lk olarak, veri entegrasyonunun zenginlestirilmesi yoluyla modellerin tahmin kapasitesi
artirilabilir. Daha uzun vadeli gecikme tahminleri i¢in Terminal Aerodrome Forecast
(TAF) ve Sayisal Hava Durumu Modeli (NWP) tahminlerinin entegrasyonu, modellerin
proaktif yeteneklerini 6nemli Sl¢lide gelistirebilir. Ayrica, anlik hava sahasi sektorii
yogunlugu, pist konfigiirasyon degisiklikleri ve uygulanan Hava Trafik Akis Yonetimi
(ATFM) onlemleri gibi dinamik operasyonel verilerin modele dahil edilmesi, tahmin
dogrulugunu daha da yiikseltecektir.

Ikinci olarak, model gelistirme ve iyilestirme konusunda derinlesmeler yapilabilir.
Ozellikle zamansal bagimliliklar1 yakalamak i¢in Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglari
(LSTM) veya transformer tabanli derin 6grenme modelleri denenebilir. Nokta tahminler
yerine, gecikme siiresi veya kategorisi icin olasiliksal tahminler veya giiven araliklar
tireten modeller (6rnegin, Quantile Regression, Bayesian metodlar) gelistirilmesi, karar
vericilere tahminlerdeki belirsizligi de sunarak daha risk-temelli kararlar almalarina
yardime1 olacaktir.

Mevcut ¢alismada, H20 AutoML platformu kullanilarak en iyi siiflandirma
modelini bulma siirecinde her senaryo i¢in yaklagik 22 dakikalik (1320 saniye) bir arama
sliresi tantmlanmstir. Bu siire, kapsamli bir model ve hiper parametre taramasi i¢in yeterli
olsa da operasyonel bir karar destek sisteminde daha hizli yanitlar gerekebilir. Gelecek
caligmalarda, bu model arama siiresinin 5 veya 10 dakika gibi daha kisa periyotlara
indirilmesi durumunda elde edilecek model performanslari ile mevcut sonuglar

karsilastirilabilir. Boyle bir analiz, model dogrulugu ile hesaplama siiresi arasindaki
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dengeyi (trade-off) ortaya koyacak ve gergek zamanli operasyonel kullanim igin
"yeterince iyi" modellerin daha kisa siirede elde edilip edilemeyecegini test ederek,
metodolojinin pratik uygulanabilirligi hakkinda degerli bilgiler sunacaktir.

Son olarak, modellerin operasyonel entegrasyonu ve kapsamin genisletilmesi
tizerine odaklanilabilir. Gelistirilen modellerin, LTFM operasyon merkezlerinde
kullanilacak ger¢ek zamanli bir karar destek aracina entegre edilmesi, bu ¢alismanin
pratik degerini en st diizeye ¢ikaracaktir. Basarili gecikme tahminlerinin yakit tiiketimi,
emisyonlar ve operasyonel maliyetler iizerindeki potansiyel ekonomik ve cevresel
faydalarinin nicel olarak analiz edilmesi, karar alicilar i¢in somut bir deger Onerebilir.
Ayrica, bu calismada LTFM igin gelistirilen modellerin, Transfer Ogrenmesi teknikleri
kullanilarak benzer Ozelliklere sahip diger biiyliikk havalimanlarina ne Olciide
uyarlanabilecegi arastirilabilir.

Bu oneriler, havacilik meteorolojisi ile hava trafik yonetimi alanlarinda veri bilimi
uygulamalarinin daha da gelistirilmesi ve havacilik sektoriiniin daha emniyetli, verimli
ve direngli hale gelmesine katki saglamasi beklenen potansiyel arastirma yollari

sunmaktadir.
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