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Ozet- Bu aciklamalar kamera hazir sekliyle tablolar
ve grafiklerle birlikte bildiri kitapgig1 i¢in gereken
formatta hazirlanmistir. Yayinci bildiride degisiklik
yapamaz ve verilen formattan uzak olan makaleleri
basmay1 reddedebilir. (Yanlis marginler, yazi ve
resimlerin okunamayisi, SI birimlerinin
kullanilmamasi) Liitfen akict objektif bir Tiirkce’yle
igilincii kigilere hitaben kisisellestirilmeden, sadece
SI birimleri ve yaygin terimleri kullanarak yaziniz.

Anahtar  Sozcikler: Makine 06grenmesi, ugus
emniyeti, sivil havacilik, derin 6grenme

1. Giris

Sivil havacilikta ugus emniyeti, havayolu
endustrisinin en dnemli 6nceliklerinden biridir. Ugus
emniyeti, her seferinde yolcularin ve miirettebatin
emniyetini ve giivenligini saglamak igin g¢esitli
onlemlerin alindigi bir sistemdir. Bu oOnlemler,
havayollarinin faaliyetlerini diizenlemek,
ucaklarinin bakimini yapmak, pilotlarinin egitimini
saglamak ve ugus operasyonlarmi denetlemek gibi
cesitli alanlarda uygulanir.

Ugusu tehlikeye atabilecek, ugusu emniyetsiz hale
sokabilecek durumlara ise risk faktori denmektedir.
Baslica ugus emniyeti risk faktorlerinden birkac ise,
tirbilans, arazi engeline dogru kontrolli ugus
(CFIT) [1], ugusta kontrol kayb1 (LOCI) [2], ruzgar
yon ve siiratinin ani olarak biiyiik oranda degismesi
(WSHR) [3] vb. olarak siralanabilir.

Emniyet yonetim sistemleri (SMS) [4] yukaridaki
risk  faktorlerini  gozlemlemek,  kaydetmek,
yorumlamak ve aksiyon almak igin kurulmus
sistemlerdir. Bu sistemler ugus Oncesinde, ucgus
sirasinda ve ugus sonrasinda, proaktif veya reaktif
olarak c¢alisabilirler. Havayollarinda yer alan ugus
emniyet ekipleri, kokpit ekibi, ugus mihendisi vb.
emniyet agisindan kritik 6neme sahip kisiler bu
sistemler araciligiyla emniyeti saglamaktadir.

Bu caligmada bir emniyet yonetim sistemine entegre
olabilecek sekilde tasarlanmis, kritik ugus emniyeti
risk faktorlerinden Gglnl inceleyen bir agiklanabilir

yapay zeka (XAIl) tasarimi anlatilmaktadir.
Calismanin amaci farklt 6znitelikler yardimu ile ii¢
risk faktoriinii tahmin edecek modeli egitmek ve
gelecekteki ucuglar icin bu model yardimi ile
tahminler gerceklestirilmektedir. Pegasus Hava
Yollar’nin gergeklestirmis oldugu uguslardaki farkl
veri kaynaklarindan toplanan veriler bir araya
getirildikten ~ sonra  Oznitelik  miihendisligi
uygulanarak modellenmeye hazirlanmistir. Modele
hazir veriler farkli algoritmalar ile degerlendirilerek
yeni verileri tahmin etmeye hazir, ugtan uca bir
yapay zeka veri hatt1 kurulmustur. Veri kaynaklari,
genel yaklagim, kullanilan algoritmalar vb. tim
icerikler acikca paylasilsa da bilgi giivenligi
kapsaminda segilmis U¢ risk faktori Risk 1, Risk 2
ve Risk 3, Oznitelikler ise alfabetik siraya gore
dizilip en bastaki 1 olacak sekilde Oznitelik 1,
Oznitelik 2 ... Oznitelik N olarak kodlanmustir.
Ozniteliklerin sahip oldugu sayisal degiskenler ise
normalizasyona sokularak boyutsuzlastirilmistir.

2. VERI

Insan hayatinin énemli oldugu diger sektorler gibi
havacilik sektoriinde de veri biiyiik bir 6neme
sahiptir. Emniyetli bir sistemi modellemek icin
oncelikle sistemin verilerini anlamak gerekmektedir.
Meteorolojik veriler, telemetri sistemleri, kokpit
ekibi bilgileri, havayolu firmasinin sahip oldugu
diger veriler bir sistemi olusturan verilerin biiyiik
cogunlugudur.

2.1 Veri Kaynaklar1

Meteorolojik  veriler:  Kabin  ekibi  guncel
meteorolojik verileri ugus sirasinda edinerek gerekli
aksiyonu alabilseler de glincel teknoloji sayesinde
detaylt hava durumu tahmini METAR, TAF vb.
formatlarda ge¢mise ve gelecege  yonelik
toplanabilmektedir [5].

Havayolu verileri: Ugagin AirFASE sisteminden
toplanilan wveriler, ugus tarife verileri ve kabin
ekibinin verilerinden olusan verilerdir. Ugus veri
gozlemlemesi enstriimanlari, ugusun kalkis ve inig
havalimanlar1 gibi bilgilerden harmanlanmaktadir.



2.2 Veri Birlestirme

Farkli kaynaklardan gelen verilerin
birlestirilmesinde birtakim problemler olabilir. Bu
problemler ayni zamanda gergeklesmis iki olaymn
farkli zamanda kaydmin tutulmasi, Yyerel/global
zaman dilimleri veya ayni dl¢iim i¢in kullanilan
metriklerin farkli kaynaklarda farkli olmasi gibi
siralanabilir.

Bu calisma kapsaminda ise ugusun gerceklesmis
oldugu inis, kalkis ve seyir saatleri baz alinmstir.
Baz alman saatlerin Esgiidimlii Evrensel Zaman
(UTC) +0°daki degeri hesaplanmis, tim veri
birlestirilmeleri bu deger etrafinda yapilmustir.

3. OZNITELIK MUHENDISLIGI

Ham veriler, her ne kadar farkli kaynaklardan
alindiklar i¢in belirli seviyede agiklayiciliga sahip
olsalar da her zaman tek baglarina veya olduklari
halleriyle modellemeye uygun olmayabilirler.
Verileri modellemeye uygun hale getirmek igin
yapilan geleneksel doniisiimlere ek olarak bu
¢alismada uguslara ait oriintiileri yakalayip bir hafiza
olusturmaya caligilmistir.

3.1 Orintii ve Hafiza

Yapay zeka modellerinin 6grenim kalitesi, izerinde
egitildigi verinin kalitesi ile orantilidir [6]. Bu
sebeple uguslardaki risk faktorleriyle ilintili
orlintuleri yakalamak suretiyle modele ugus hafizasi
kazandirilmasi amaglanmistir. Uguslara dair giindiiz
veya gece ucusu olmasi, kisin veya yazin olmasi,
ugusun haftanin hangi giiniinde gergeklestigi vb.
kiimeleme  yaklagimlartyla  yeni  Oznitelikler
tiretilmistir.

3.2 Istatistiksel Oznitelikler

Hem bu calisgma kapsaminda hem de ugus emniyeti
ekiplerine gorii saglamasi amaciyla ham verilerden
istatistiksel 6znitelikler tiiretilmistir. Bu 0znitelikler
bir havaalanina yapilan aylhik ortalama ugus sayisi
gibi tekdiize degerlerden bir havaalanindan diger
havaalanina kisin yapilan ucuslardaki bir risk
faktoriintiin diger risk faktori ile orani gibi ¢ok
boyutlu hesaplamalari da icermektedir.

Bunlara ek olarak sayisal degerlerin birbirlerine
orani, periyodik gruplamalar ile tiiretilmis ortalama,
minimum, maksimum gibi degerlerden de
yararlanilmistir.

3.3 Veri Normalizasyonu
Hem bilgi giivenligi kapsaminda 0Oznitelikleri

sifrelemek hem de aga¢ bazli olmayan
algoritmalarda da avantaj saglamasi sebebiyle

veriler normalize edilmistir. Normalizasyon yontemi
olarak standardizasyon secilmistir ve tiim sayisal
veriler her bir 6znitelikdeki deger “x” olacak sekilde
asagidaki formiile gore islenmistir:

X' = (x—x%) (1)

o

X": Normalize deger ; X : Ortalama X; o : Standart
sapma

4. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

Calisma kapsaminda riskleri tahmin etmek amaciyla,
gozetimli Ogrenim altindaki farkli siniflandirma
algoritmalart kullanilmigtir. Algoritma sayisinin
coklugu sebebiyle algoritmalar aga¢ tabanlilar ve
digerleri olarak ayrilmistir.

Algoritmalarin egitimi igin her bir algoritma
Ozelinde hiperparametre uzaylari olusturulmus ve
egitimler bu uzay icerisinde hedef metrik igin en iyi
sonuca ulagacak sekilde yapilmistir.

4.1 Agag Bazlilar

Yiiksek  aciklanabilirligi  yiiksek  dogrulukla
saglayabilmesi sebebiyle agac bazli algoritmalardan
XGBoost (XGB) [7] ve LGBM (LGB) [8]
secilmistir. Rassal orman algoritmasi da performans
anlaminda degerlendirilse de egitim siiresinin
uzunlugu sebebiyle elenmistir.

4.2 Digerleri

Dogruluktan feragat ederek hizli sonug vermesi veya
Ozniteliklerin arasindaki iliskiyi lineer bir sekilde
acikca paylasmasi sebebiyle aga¢ bazli olmayan
algoritmalar da denenmistir. Bu algoritmalar
arasinda lojistik regresyon analizi (LR) ve k En
yakin Komsu (KNN) algoritmalar1 se¢ilmistir.

Her ne kadar dogruluklar1 ve potansiyelleri yiiksek
olsa da agiklanabilirlik bakimindan yeterince seffaf
olmamalari bakimindan yapay sinir aglari bu
calismada degerlendirilmemistir.

5. METRIKLER

Risk faktorlerinin gerceklesme orani dogalari geregi
ger¢eklesmeme oranindan daha diisiiktiir. Bundan
dolay1 klasik metrikler, 6rnegin dogruluk, model
performansint  tek bagina tam olarak ifade
etmemektedir. Bu sebeple de dengesiz veri setleri
icin farkli metrikler kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, logaritmik kay1ip (log-
loss) gibi metrikler sadece gbzlem icin
kaydedilmigtir. Model hiperparametreleri egrinin
altinda kalan alan (AUC) metrigine gore egitilmis,
tahmin esigi ise Fl-skoruna gore belirlenmistir

[9][10].



6. EGITIM-DOGRULAMA

Modellerin agir1 6grenme problemini engellemek
icin kullanilan veri seti ve algoritmalardaki ilgili
kisimlar ayarlanmigtir. Veriler, tim risk faktorleri
icin %80’1 egitim, %20’si ise test olacak sekilde iki
gruba ayrilarak model egitimi yapilmaktadir.
Egitim-test ayrimi ve ¢apraz-dogrulama adimlarinda
hedef degiskenin katmanlastirilmasina  dikkat
edilmigtir.

Yukarida bahsedilen ayarlara ek olarak model
egitimi adimma gelmeden Once islenmis verinin
yaklasik olarak son bir ay1 dogrulama seti olarak
ayrilmistir. Veri hatti, egitim ve test verileri lizerinde
egitim ve puanlama yaparken egitimi tamamlanmis
modellerin dogrulama seti lizerindeki puanlamasini
da yapmaktadir.

Metrikler ~ kisminda  da  bahsedilen  veri
dengesizliginin model egitimi sirasinda 6rneklem
sayis1 diigiik olan sinifa handikap yaratmamasi icin
smif  agirhiklart  asagidaki  denkleme — gore
belirlenmistir.

2 Ni
wi: Smuf agirligt; Ni: Sinif 6rneklem sayist; Nioplam:
orneklemlerin toplam sayisi

_ Ntoplam (2)

Burada amag her sinifin agirliginin 6rneklem sayisi
ile ters orantili olmasini saglayarak modelin tiim
siiflari esit derecede Gnemsemesini saglamaktir.

Model egitimi sirasinda gergeklesen hiperparametre
dogrulamast ise 5 adimli ¢apraz-katmanli-
dogrulama ile gergeklestirilmistir.

7. CIKTILAR VE DEGERLENDIRME

Tum modeller Python dili ve ilgili model
kiitiphaneleri  kullanilarak ~ aym1  platformda
kosulmustur. Platform Ryzen 9 5900X (12C-24T)
islemci, 64 GB 3200MHz Ram donanimlarina
sahiptir. Veri setinin 0&zelligi ve algoritmalarin
kiyasint  yapabilmek  sebebiyle GPU ile
paralelizasyon destegi kapali tutulmustur.

Ogrenim ve test setleri iizerindeki model egitimleri
ve degerlendirmeleri bu kisimda paylasilmaktadir.
Veri setindeki tiim degerler ve tahmin edilen hedef
risk faktorleri kodlansa da bu kisimdaki tiim sayisal
degerler agik bir sekilde paylasilmaktadir.

7.1 Ogrenim-Test Seti Metrikleri

Veri setinin dengesiz olmasim1 g6z Oniinde
bulundurarak sonuclar incelendiginde ii¢ risk faktorii
icin de ortak nokta aga¢ bazli algoritmalarin daha iyi
sonug vermesidir.

TABLO 1. Risk 1 Metrikleri

RISK 1 LR KNN |LGB XGB
Egitim Siiresi |9.42 241 5.89 49.77
(dakika)

Dogruluk 0.78 0.8 0.83 0.83
Kesinlik 0.22 0.22 0.32 0.33
Duyarlilik 0.46 0.4 0.69 0.69
F1 Skoru 0.3 0.29 0.44 0.45
Log Loss 0.61 1.2 0.44 0.43
AUC 0.73 0.69 0.87 0.87

TABLO 2. Risk 2 Metrikleri

RISK 2 LR KNN LGB XGB
Egitim Siiresi | 20.47 | 252 6.01 35.45
(dakika)

Dogruluk 0.74 0.77 |0.8 0.8
Kesinlik 0.49 0.5 0.58 0.58
Duyarlilik 0.78 0.78 | 0.8 0.79
F1 Skoru 0.6 0.63 | 0.67 0.67
Log Loss 0.53 051 | 047 0.47
AUC 0.82 0.84 | 0.86 0.86

TABLO 3. Risk 3 Metrikleri

RISK 3 LR KNN LGB XGB
Egitim Siiresi | 5.59 213 4.26 22.13
(dakika)

Dogruluk 0.56 0.64 0.69 0.7
Kesinlik 0.36 0.37 | 047 0.48
Duyarlilik 0.76 0.76 0.74 0.74
F1 Skoru 0.49 0.52 | 0.58 0.58
Log Loss 0.64 0.61 0.56 0.56
AUC 0.68 0.73 | 0.78 0.78

Diger modeller parametrik algoritmalari kullanirken
KNN parametrik olmayan bir model olmasi ve veri
setini bir biitin olarak kullanmas1 sebebiyle
beklenildigi iizere agik farkla en yavas algoritma
olmustur. Benzer yoOntemle c¢aligsalar da sahip
olduklar temel birkac farktan ve
implementasyondan dolay1 LGB tim risk
tahminlerinde XGB’den daha hizli egitilmigtir [11].

Modeller tahmin giicii agisindan incelendiginde agag
bazli modellerin 6nde oldugu goriilmektedir. LR ve
KNN bazi metriklerde LGB ve XGB algoritmalarina
yaklagsalar da oOzellikle hiperparametre ayar1 ve
tahmin esiginde kullanilan metriklerde geride
kalmaktadirlar. Gradyan arttirma  yontemini
kullanan LGB ve XGB ise genis hiperparametre
uzay1 sayesinde yakin sonuglar vermektedir.



7.2 Oznitelik Onemleri

Ogrenim metrikleri kiyaslandiktan sonra tiim riskler
icin en detayli calisma LGB ile devam ettirilmistir.
Risklerin tahmininde kullanilan en &nemli 5
Ozniteligin  azalan sirada Onemleri  asagidaki
tablolarda paylasilmistir.

TABLO 4. Risk 1 Oznitelik Onemleri

Oznitelik % Onem
OZNITELIK 26 18
OZNITELIK 91 15
OZNITELIK 29 15
OZNITELIK 27 | 11
OZNITELIK 30 10

TABLO 5. Risk 2 Oznitelik Onemleri

Oznitelik % Onem
OZNITELIK 76 | 49
OZNITELIK 66 14
OZNITELIK 26
OZNITELIK 27
OZNITELIK 106

TABLO 6. Risk 3 Oznitelik Onemleri

TABLO 7. Risk 1 Dogrulama Seti Metrikleri

Metrik Egitim | Dogrulama |% Degisim
Dogruluk 0.83 0.91 10.00
Kesinlik 0.32 0.30 -5.01
Duyarlilik 0.69 0.60 -13.30

F1 Skoru 0.44 0.40 -8.38

Log Loss 0.44 0.29 -33.29
AUC 0.87 0.89 2.65

TABLO 8. Risk 2 Dogrulama Seti Metrikleri

Metrik Egitim | Dogrulama |% Degisim
Dogruluk 0.8 0.68 -15.13
Kesinlik 0.58 0.44 -23.34
Duyarlilik 0.8 0.75 -6.20
F1 Skoru 0.67 0.56 -16.66
Log Loss 0.47 0.69 47.29
AUC 0.86 0.76 -11.93
TABLO 9. Risk 3 Dogrulama Seti Metrikleri
Metrik Egitim | Dogrulama | % Degisim
Dogruluk 0.69 0.85 23.19
Kesinlik 0.47 0.52 9.61
Duyarlilhik 0.74 0.59 -20.48
F1 Skoru 0.58 0.55 -5.28
Log Loss 0.56 0.41 -26.41
AUC 0.78 0.80 2.62

Oznitelik % Onem
OZNITELIK 26 18
OZNITELIK 68 13
OZNITELIK 27 13
OZNITELIK 78
OZNITELIK 29 |9

Onem tablolarinin model agisindan &nemi hedef
degisken olan risk faktorlerinin agiklanmasindaki
kuvvetleridir. Agiklayicilik kuvveti ayni zamanda
emniyet ekiplerine de faktorler 6zelinde Uzerinde
durulmas1 gereken parametreleri anlattifi igin is
ekibi bakig acisina da saglam bir gorii sunmaktadir.

7.3 Dogrulama Seti Metrikleri

Oznitelik énem analizinin ardindan LGB ile yapilan
caligmalar dogrulama seti tahmini yapilmasi
seklinde devam ettirilmistir. Giincel veriye sahip
olan dogrulama seti lizerindeki tahminler modellerin
o0grenim kuvvetini, asir1 veya az Ogrenme
durumlarmni, tekrardan egitim ihtiyaci gibi model
acisindan kritik pek ¢ok bilgiyi agiga ¢ikartmaktadir.

Asagidaki tablolarda her {i¢ risk i¢in de 6grenim ve
dogrulama seti metrikleri karsilastirilmistir.

Genel anlamda dogrulama seti metriklerinde “kabul
edilebilir” oranda bir degisim olmustur. Buradaki
degisimin temel sebebi, bu veri setine klasik bir veri
seti olarak degil zaman serisi seti olarak
yaklagmaktir. Zaman serisi seti yaklagiminda verinin
hedef degiskenin dagilimindan ziyade kronolojik
siradaki son kismi alindigr icin hedef degisken ve
aciklayicilign  yiiksek Ozniteliklerin -~ dagilimlar
degisebilmektedir.

8. SONUC

Calisma kapsaminda ciddi 6neme sahip 3 farkli
emniyet risk faktord, dznitelik havuzu icerisinden
secilmis Oznitelikler ve farkli algoritmalar ile
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonunda gradyan
arttirma bazli LightGBM algoritmasinin benzer veri
setleri ic¢in yiiksek dogrulugu korurken hizlica
egitilebildigi gorillmistiir. Zaman serisi  verisi
yaklasimiyla yapilan modellemelerin havacilikta
kullanilabilecegi kanitlanmistir. Farkli 6zniteliklerin
birden fazla risk faktoriiniin agiklanmasinda yiiksek
Ooneme sahip olmasi birtakim ortak Ozniteliklerin



sistem biitiinii yaklasimda degerlendirilebilecegini
ortaya koymaktadir.

Bu calismada gelecekteki caligmalarda
degerlendirilebilecek yapay sinir aglar1 gibi daha
yiiksek dogruluklu modellerin kullanimina da temel
hazirlanmistir. Hazirlanmis veri setleri makine
6grenmesi modellerine ek olarak statik ve dinamik
diger istatistiki analizlere de kaynak olacaktir.

9. TESEKKUR

Verilerin  saglanmasi, emniyet bakis agisimin
pekistirilmesi, 6znitelik hazirligi adimlart vs. tim
siirecte uctan uca tecriibe aktariminda bulunan tim
Pegasus Hava Yollar profesyonellerine
tesekkiirlerimi sunarim.

10. REFERANSLAR

[1] D.Kelly, M.Efthymiou "An analysis of human
factors in fifty controlled flight into terrain aviation
accidents from 2007 to 2017." Journal of safety
research cilt 69, Haz. 2019 s.155-165

[2] E.Ancel A.Shih, “The analysis of the
contribution of human factors to the in-flight loss of
control accidents” 12. AIAA Aviation Technology,
Integration and Operations Konferansi, Indianapolis,
Eylil 2012, 5.123

[3] F.H.Proctor, D.A.Hinton, R.L.Bowles, "A
windshear hazard index" Aviation, Range and
Aerospace Meteorology, Orlando, Ocak 2000

[4] L.Yuling, F.W.Guldenmund, "Safety
management systems: A broad overview of the
literature", Safety Science cilt 103, 2018, 5.94-123
[5] J.Novotny, K.Dejmal, V.Repal, M.Gera,
D.Sladek "Assessment of TAF, METAR, and SPECI
Reports Based on ICAO ANNEX 3 Regulation”
Atmosphere cilt 12, 2021, s.138

[6] V.N.Gudivada, A.Apon, J.Ding "Data Quality
Considerations for Big Data and Machine Learning:
Going Beyond Data Cleaning and Transformations"
International Journal on Advances in Software cilt
10, 2017

[7] T.Chen, C.Guestrin "XGBoost: A Scalable Tree
Boosting System", International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, Agu. 2016,
5.785-794

[8] G.Ke, Q.Meng, T.Finley, T.Wang, W.Chen,
W.Ma, Q.Ye, T.Liu "LightGBM: A Highly Efficient
Gradient Boosting Decision Tree" Advances in
Neural Information Processing Systems 30, 2017,
5.3149-3157

[9] I.U.Hassan, R.H.Ali, Z.U.Abideen, T.A.Khan,
R.Kouatly "Significance of Machine Learning for
Detection of Malicious Websites on an Unbalanced
Dataset", Digital, 2022 cilt 2, s.501-519

[10] J.Pereira, F.Saraiva "A Comparative Analysis
of Unbalanced Data Handling Techniques for
Machine Learning Algorithms to Electricity Theft

Detection”, 2020 IEEE Congress on Evolutionary
Computation, 2020, s.1-8

[11]A.Omar, K.Belkhayat "XGBoost and LGBM for
Porto Seguro’s Kaggle challenge: A comparison”
Preprint Semester Project, Ocak 2018

11. OZGECMIS
Goksu Anil KIZILDOGAN

Lisans derecesini 2017°de Orta Dogu Teknik
Universitesi Makina Miihendisligi boliimiinde,
yiiksek lisans derecesini ise 2020’de Eskigehir
Osmangazi Universitesi Makine Miihendisligi
boliimiinde tamamlamigtir.  2017-2021  yillart
arasinda Tusas Motor Sanayi Pistonlu Motorlar
Tasarim Mudirligi icerisinde Performans ve
Kalibrasyon mihendisi olarak ¢alismistir. 2021’den
itibaren Analythinx bilnyesinde kidemli veri bilimci
ve [oT analitikleri pratik lideri olarak ¢alismaktadir.



