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Management of unexpected events, which is the last stage of airline scheduling, has a very dynamic structure.
This dynamic structure requires the effective use of available data in order to produce rapid solutions. For this
purpose, machine learning techniques have been applied to analyze flight information and use it to help in
decision making. In this paper, machine learning techniques were used to classify flights according to delay
categories and find critical facors for minimizing delays. These classification methods are suppurt vector
machine, random forest, C 5.0, k-nearest neighbor and CART algorithms. An example for the comparing
prediction success of these methods in finding the flights with the most delays (abnormal filights) are shown
in Figure A. In the Figure A, the x-axis shows the amount of samples considered and the y-axis shows how
many of them were predicted correctly. Additionally, the best possible prediction curve, apart from the
algorithms used, is also shown in blue at the top. The red line in the middle indicates how much would be
correct even if a random choice was made. As can be seen from Figure A, the 'Abnormal Delay' class was
predicted most correctly in support vector machine (yellow curve) and random forest (green curve).
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Figure A. Classification results for abnormal flights

Purpose: The purpose of this study is to classify flights according to their delays and find important delay
factors in order to help the decision maker to produce quick solutions for disrupted flights in airline disruption
management.

Theory and Methods: In the study, in there scheduling process related to flight disruptions; machine learning
algorithms were used to determine the risk factors, to easily access meaningful data and to make a delay
prediction for flights to help decisionmaking. For minimizing flight delays and helping decision maker to
produce quick solutions, classification is considered and flights are classified according to their delay time.

Results: The aim of the study is to provide a preliminary idea about the flights to the decision-maker by
ensuring that the flights are evaluated according to the delay classes. Accordingly, it has been seen that
predicting the delay classes of flights will help the decision-maker in terms of providing new information on
disruption management, which has been an important research topic in recent years. Then the use of different
machine learning techniques for delay prediction has been studied.

Conclusions: Also, delay prediction is carried out in the literature in two different ways as robust scheduling
and schedule recovery. It has been observed that it has a structure that carries the characteristics of both. For
this reason, it is thought that accurate delay prediction will be beneficial to operators.
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Son yillarda havacilik sektoriinde artan rekabet ile birlikte havayolu sirketleri operasyonlarini daha verimli
sekilde yonetmeye yonelmislerdir. Havayolunda ¢izelgeleme faaliyetleri ugus cizelgeleme, ucak
cizelgeleme, ekip cizelgeleme ve beklenmedik olaylarin  yonetimi olarak dort asamada
gerceklestirilmektedir. Ilk {ic asamada, sistem i¢in uygulanabilir bir ucus gizelgesi meydana getirilmekte ve
son asamada ise uguslarin gergeklesmesi esnasinda ortaya ¢ikan aksakliklara ¢oziim aranmaktadir. Havayolu
sirketleri uguslarda ortaya ¢ikan aksakliklarda ciddi bir zaman kayb1 ve maliyet limiti ile kargilagmaktadir.
Ucus aksakliklar1 yonetiminin en zor tarafi, uzun dénemler boyunca gelistirilen planlarin dakikalarla ifade
edilebilecek bir siire igerisinde yeniden ¢izelgelenmesi zorunlulugudur. Ugus aksakliklar ortaya ¢iktiginda,
yeniden ¢izelgeleme durumunda, sirketlerin geleneksel yontemlere, sezgilere ya da deneyime dayali kararlar
vermeleri ve operasyonlardaki ayrintilarin fazlaligi karari olumsuz yonde etkilemektedir. Yapilan ¢alismada,
havayolu sirketinde ugus aksakliklari ile alakali yeniden ¢izelgeleme siirecinde; risk faktorlerini belirlemek,
anlamli veriye kolayca ulagmak ve karar vermeye yardimci olmak iizere uguslar icin gecikme tahmini
yapilmasi amaciyla makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Makine 6grenmesinin, ge¢mis verilerden
anlamli yeni bilgiler ¢ikararak yeniden ¢izelgeleme konusunda karar vericiye destek olmasi saglanmis ve
siniflandirma algoritmalar ile ugus gecikmeleri tahmin edilmistir. Boylece, uguslar izlenirken hem
gerceklesen hem de gergeklesme ihtimali olan gecikmelerin 6nceden goriilerek gerekli Onlemlerin
almabilmesi saglanmistir.
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With the increasing competition in the aviation industry in recentyears, airline companies have tended to
manage theiro perations more efficiently. Airline scheduling activities are carried out in four stages as flight
scheduling, air craft scheduling, crew scheduling and disruption management. In the first three stages, a
feasible flight schedule is created for the system, and in the last stage, solutions are sought for the problems
that arise during the flight. Airline companies face a serious loss of time and cost constraints in flight
disruptions. The most difficult aspect of flight disruption management is the necessity of rescheduling the
plans in minutes. When flight disruptions occur, in the case of rescheduling, companies make decisions based
on traditional methods, in tuition or experience, and the excess of details in operations negatively affects the
decision. In the study, in there scheduling process related to flight disruptions; machine learning algorithms
were used to determine the risk factors, to easily access meaningful data and to make a delay prediction for
flights to help decisionmaking. Machine learning has provided support to the decision maker in rescheduling
by extracting meaningful new information from the current data, and flight delays have been predicted with
classification algorithms.
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1. Giris (Introduction)

Havayolu g¢izelgeleme siireci; havayolunun planlama ve
operasyonlariin baglangi¢ noktasi olan ugus ¢izelgeleme siireci ile
baslamaktadir. Bu asamada, kalkis-inis ciftleri ile miimkiin bir ugus
sebekesinin olugturulmasiyla ilgilenilmekte olup ugus zamanlari ve
ucus sikliklart belirlenmektedir. Daha sonra, ugak c¢izelgeleme
siirecinde, havayolu sirketinin bir tarife donemi boyunca
uygulayacagi ugus ¢izelgesi ortaya ciktiktan sonra daha kisa bir
planlama donemi igerisinde ugus dizisindeki uguslara ucak tipi
atanmakta ve her bir ugagin ugacagi rota belirlenmektedir. Bu siirecin
sonunda da, ekip ¢izelgeleme siireci ile her ugak tipinde ugacak ekip
niteligi, personel sayis1 ve her bir personelin ugacagi uguslar
belirlenmektedir. Son olarak ise, operasyon kontrol merkezlerinde
ugustan 72 saat Once uguslarin izlenmeye baslandigi, gerektiginde
degisiklik ve diizeltmelerin yapildig: siire¢ gerceklestirilmektedir. Bu
asamada, beklenmeyen olaylar yasanabilmekte oldugu i¢in mevcut
cizelge uygulanamaz hale gelmekte ve birtakim degisiklikler
yapilmast ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Sonradan gelisen bu yeniden
cizelgeleme siirecinde de dogru ve hizli karar verebilmek i¢in etkin
veri kullanimi, sakli bilgiye ulasabilmek bir gereklilik haline
gelmistir.

Ugak, ekip ve yolcular havayollariin 6nemli kaynaklart arasinda yer
almaktadir. Bununla birlikte, gliniimiizde bilgi her isletme igin en
o6nemli kaynak haline gelmistir. Ugus, ucak ve ekip ¢izelgelemelerinin
hepsi, havayolu planlama asamasinda 6nceden olusturulmaktadir.
Ancak, cizelgelerin uygulanmas: sirasinda; ugak arizasi, personel
degisikligi, hava sartlari, havalimani sartlar1 gibi ¢esitli aksamalar
meydana gelebilmektedir. Bu noktada da, cizelgeyi diizeltmek igin
cesitli yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Yeniden ¢izelgelemeden
bagka, ¢izelge bozulmalarina karsin; giiglii ¢izelgeleme olarak
adlandirilan ve en basta ¢izelge hazirlanirken cizelgeye cesitli
esneklikler kazandirilarak bu bozulmalardan kaginmaya ¢aligmak bir
diger yontemdir. Bu ¢alismada ise, ¢izelge uygulanmakta iken, heniiz
bir bozulma ger¢eklesmemis olsa bile gerceklesme ihtimaline karsi
hazirlikli olabilmek ve hizli karar alabilmek iizere uguslara ait
gecikme tahmini yapilmasi i¢in makine 6grenmesi kullanilmistir.
Sonugta, yeniden uygulanabilir bir ¢izelge ortaya ¢iktigindan bu
calismanin hem giiglii ¢izelgeleme hem de g¢izelge diizeltme
siireclerinin 6zelliklerini tagidigi diigiiniilmektedir.

Gegmis verilerin yardimiyla gizli kalmis, fark edilmeyen bilgiye
ulagarak yapilan ¢ikarimlar, karsilagilan yeni durumlar i¢in karar
vermede dnemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢aligmanin da konularindan
birini olusturan makine &grenmesi, 1950’li yillarda kullamlmaya
baslamus, girdi verisine gore kurallar1 ¢ikarip 6grenen ve bilinmeyen
verileri kesfetmek i¢in bunlari kullanan algoritmalardan olusmaktadir.

Murphy [1]’de verilen tamimina gére makine Ogrenmesi, gelecek
veriyi tahmin etmek ya da belirsizlik altinda karar verebilmek igin
mevcut veriyi otomatik olarak algilayan yontemlerin bir kiimesidir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli
ve destekli O6grenen algoritmalar olmak {izere dorde ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenme algoritmalarinda, 6grenme i¢in kullanilacak bir
egitim seti bulunmakta ve ¢ikarilan kurallar yeni veriye
uygulanmaktadir. Denetimsiz 6grenmede, egitim seti yoktur ve veriye
direkt uygulanmaktadir. Algoritma hem &grenip hem de
uygulamaktadir. Yar1 denetimli algoritmalar da, kayip verilerin
oldugu durumlarda kullanilan ve kalanlar i¢inden Ogrenmenin
gerceklestigi algoritmalardir. Destekli algoritmalar ise, disaridan geri
bildirim alarak 6grenen algoritmalardir. Burada da, mevcut veri seti

egitim ve test verisi olarak boliinerek egitim gerceklestirildigi igin
denetimli 6grenmeden bahsetmek miimkiindiir [2].

Bertolini vd. [3], makine &grenmenin, bilgisayar bilimi ve ¢ok
degiskenli istatistik alanlarmni igerdigi sdylemistir. Yapilan ¢alismada,
makine Ogrenmesi igin ayrintili  bir literatiir aragtirmasi
gergeklestirilmis; sinir aglari, destek vektor makinesi ve karar
agaclarmin One ¢ikan makine Ogrenmesi algoritmalari oldugu
belirtilmistir.

Bu ¢alismada, ugus gecikmelerini minimize edebilmek amaciyla,
siniflandirma yaparak oncelikle gecikmeleri tahmin etmek iizere
makine Ogrenmesi tekniklerine bagvurulmustur. Siniflandirma ile
nesneler Ozelliklerine gore onceden belirlenmisg siniflardan birine
atanmaktadir. Verilmig bir veri setinde, verinin Ozellikleri ve bir
6zellik olarak her bir verinin ait oldugu sinif yer almaktadir. Burada,
diger tiim Ozelliklerin bir fonksiyonu olarak, veri setinin egitim
kiimesiyle veri smifinin modeli bulunmakta ve test veri seti ile
modelin performans: degerlendirilmektedir. Literatiirde de ¢okga adi
gecen ve burada ele alinan probleme uygun oldugu diistiniilerek
kullanilan makine 6grenme algoritmalar: asagida siralanmstir:

e Karar Agac1 Algoritmalari: Tek bir diigiimle baslamakta ve belli

kriterlere gore boliinme islemi devam etmektedir.

0 C5.0 Algoritmasi: Karar agaci algoritmalarinin anlasilmas: ve
yorumlanmasmin kolay olmast ile birlikte C5.0 algoritmasi
biiylik veri setlerinde oldukg¢a yaygin bir kullanima sahiptir.

0 C&RT Algoritmasi: Hem sayisal hem de nominal veri tiirlerini,
girdi ve kestirimsel degisken olarak kabul edebilen C&RT
algoritmasinm, smiflandirma ve regresyon problemlerinde
¢oziim olarak kullanilabilir bir algoritma oldugu sdylenmektedir
[4].

Rastgele Orman: Rastgele Orman algoritmasi, topluluk &grenme
algoritmalarindan biridir. Birden fazla karar agaci {ireterek
smiflandirma  yapar ve boylece smiflandirma basarisimni
yiikseltmeye caligir. Hem veriye hem de 6zelliklere gore karar agact
iiretilmekte ve en iyi sonug alinmaktadir.
Destek Vektor Makinesi: Destek vektdr makineleri ile smiflar
birbirinden ayiran diizlem bulunmaya c¢alisiimakta ve bunu
yapabilen birden fazla diizlem bulunabilmektedir. Bu noktada da en
iyi siniflandirmanin yapilabilmesi i¢in, bu smiflarin arasindaki
uzaklhigin maksimize edilmesi ve uzaklik maksimize edilirken
yanlis grupta kalan eleman sayisinin minimize edilmesi
istenmektedir.

e K En Yakin Komsu Algoritmasi: Bu algoritmada, ilk olarak k
parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komsularin sayisidir. Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin,
mevcut verilere gdre uzakhigi tek tek hesaplanir. ilgili uzaklik
fonksiyonlar1 yardimryla ilgili uzakliklardan en yakin k komsu ele
alinmaktadir. Yeni veri, 6znitelik degerlerine en yakina goére k.
komsu veya komsularin sinifina atanmaktadir. Segilen sinif, tahmin
edilmesi beklenen gbzlem degerinin simifi olarak kabul
edilmektedir [5].

Sonraki boliimde, havayolu bozulma yonetimi, gecikme tahmini ve
makine 0grenmesi ile ilgili literatiirde yapilmis olan ¢aligmalardan
bahsedilmigtir. 3. bolimde ele alinan problem tamimlanmis, 4.
boliimde gergeklestirilen uygulama ile elde edilen sonuglar
verilmistir. 5. boliimde ise, ele alinan konu ve sonuglar i¢in genel bir
degerlendirme yapilmustir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Havayollarindaki dinamik yap1 ve mevcut ¢izelgede meydana gelen
bozulmalardan 1980°1i yillarda bahsedilmeye baslanmistir. 1990’11
yillarda ise operasyon kontrol merkezinde karar vermeye yardimci
olacak sistemlere ihtiya¢ duyuldugu belirtilmistir. Bununla birlikte,
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havayolu c¢izelgeleme ve bozulma yonetimi ile ilgili matematiksel
modelleme ve sezgisel yontemleri iceren cok sayida caligma
yapilmistir.

Ugus gecikmelerinin tahmin edilmesinin literatiirde Onemli bir
caligma konusunu olusturdugu goriilmistiir. Ugus gecikme tahmini
icin veri madenciligi, istatistiksel yOntemler, optimizasyon
yontemleri, makine 6grenmesi gibi bir¢ok teknige basvurulmustur.

Aldelghany vd. [6], havayolu operasyonlarmin tam zamaninda
gerceklesmesinin, miigteri memnuniyetinin saglanmasi ve yenilerinin
kazanilmasi konusunda anahtar faktdr oldugu séylemistir. Caligmada,
ucus gecikmeleri ve gelecekte karsilasilabilecek diizensizliklere karsi
ikazlar1 igeren ve en kisa yol algoritmasimi temel alan bir model
gelistirilerek bir operasyon kontrol merkezinde uygulanmistir.

Kohl vd. [7], havayollarinda bozulma y6netimini incelemis ve OCC
(Operasyon Kontrol Merkezi)’de ¢ok kaynakli karar destek sistemi
icin ilk ornek olacak bir ¢aligma gerceklestirdiklerini sdylemislerdir.
Calismada, bozulma yonetiminin ¢izelgede beklenmeyen bir
degisiklik meydana geldiginde yapilacaklar1 belirlerken, ileri etkili
cizelgeleme ile ilk basta bu degisikliklerden kaginacak bir ¢izelge
hazirlandigr belirtilmistir.

Assent vd. [8], giliclii bir ugus cizelgeleme yapabilmek i¢in veri
madenciligini 6nermislerdir. Caligmada, havaalan1 operasyonlarinin
cizelgelenmesinde, ugus varislarindaki belirsizligin 6nemli bir sorun
oldugu sdylenmis ve ileri etkili bir ¢izelgeleme yapmak i¢in uguslarin
gecikme kategorilerine gore siniflandirilmasi onerilmistir. Uguslarin
gecikmesine neden olan birgok 6zellik bulunmus ve bunlar baskin
olan ugus gecikmeleri altinda toplanmis ve karar agaglarinin genis
capta siif etiketlerini tahmin etmede basarili bir sekilde uygulandig:
sOylenmistir.

Serrano vd. [9], OCC’de farkli birimlerden gelecek (ekip,
bakim...gibi) bilgilere de ihtiya¢ oldugu ve etkili bir bozulma
yonetimi sisteminin de, meydana gelebilecek beklenmeyen olaylari
tahmin edebilecegi sdylemistir. Yolcu merkezli bozulma yonetimi
i¢in bir ¢alisma gergeklestirilmis ve uzun donemde OCC’de verilen
kararlarin yolcular {izerindeki etkisinden bahsedilmistir. Diger
birimlerle entegre, ¢ok modelli bir operasyon kontrol merkezinin
bozulmalar1 yonetmede yardimci olacagi séylenmistir.

Havayollarinda beklenmeyen olaylar sonucu yasanan ugus
gecikmelerinin; inis ya da kalkis zamanlari, havaalani, meydana gelen
gecikmenin sonraki uguslara yayilmasi, havayolu, hava tagima
sistemi, slot tahsisi gibi birgok agidan onemi bulunmaktadir [10].
Literatiirdeki ¢aligmalarda da, bu gecikme nedenlerinden biri ya da
birkag1 ele alinarak ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

Rebollo vd. [11], kalkis gecikmelerini tahmin etmek iizere
smiflandirma ve regresyon modellerini kullanmiglardir. Caligmada,
gecikmeler tahmin edilerek esik degerin altinda kalip kalmamasina
gore smiflandirmistir. Bunun igin; lojistik regresyon, dogrusal
regresyon, sinir agi, siniflandirma agaglari, rastgele orman kullanilmig
ve rastgele orman algoritmasinin en iyi sonucu verdigi soylenmistir.
Rastgele orman algoritmasinin, degiskenlerin dnem derecelerini de
otomatik lirettigi i¢in iyi bir performans saglandigi da belirtilmistir.

Belcastro vd. [12], hava durumundan kaynaklanan ugus gecikmelerini
tahmin etmek i¢in rastgele orman algoritmasini kullanmaslar ve iyi bir
dogruluk elde edildigini sdylemislerdir. Ariyawansa vd. ]13], akill
havaalan1 sistemlerinde veri madenciligi ve makine Ogrenmesi
tekniklerini inceleyen bir g¢alisma gergeklestirmislerdir. Burada
havaalani performansinin iyilestirilmesinin zincirdeki tiim bilesenlere
baghh oldugu belirtilmis ve bunlardan biri olan ugus gecikme
tahmininde kullanilan tekniklere yer verilmistir. Regresyon, destek
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vektdr makinesi, rastgele orman, bayes teorisi yaklasimlari, k en yakin
komsu yontemleriyle uygulama gerceklestirilmistir. Sternberg vd.
[14], ugus gecikmelerinin havayolunun O6nemli bir performans
gostergesi oldugunu sdylemis ve ugus gecikme tahminini konusunda
literatiir aragtirmas1 gergeklestirmislerdir. Ugus gecikmeleri ile ilgili
caligmalar;; kok gecikme (gecikmenin yasandigi ilk ugus),
gecikmenin yayilimi ve ugusun iptali olmak iizere 3 boliimde
incelemiglerdir. Bu c¢aligmada, ugus gecikmelerinin tahmini
probleminde makine 6grenmesi yontemlerinin kullaniminin giderek
arttig1 soylenmistir. Bu tekniklerden de k-en yakin komsu, sinir aglari,
destek vektor makinesi, bulanik mantik ve rastgele ormanin en ¢ok
kullanilanlar oldugu belirtilmistir.

Achenbach vd. [15], kisa mesafeli uguslarda varig zamani tahmini ve
maliyet indeks optimizasyonu i¢in tahmin edici makine Ogrenme
yontemlerini kullanmiglardir. Yazarlar bir¢ok algoritma ile deneme
yaptiklarini ancak ‘boosting’ algoritmasi ve lineer regresyon ile en iyi
sonuclart elde ettiklerini sdylemislerdir. Bu nedenle, bu iki
algoritmay1 birlestirerek kullanmigslardir. Maliyet indeksinin, varis
zamani tahminine entegrasyonu ile en iyi maliyet indeksinin
bulunacagi belirtilmistir.

Yu vd. [16], ugus gecikmelerinin; ¢izelge optimizasyonu, havaalani
kapasitesi ve yer se¢imi, ucus degisiklikleri ve iptali gibi pek gok
acidan ele alindigini sdylemistir. Bu ¢aligmada, ugus gecikme tahmini
i¢in veri bazli bir model 6nerilmistir. Modelde, makine 6grenmesinde
DBN —deeplearning network- olarak adlandirilan ve birgok gizli
katmandan olusan bir yapay sinir ag1 ve destek vektor regresyonu
kullanilmustir.

Lambelho vd. [17], bir havaalaninda slot tahsisine destek olmasi
amaciyla gecikecek ya da iptal olacak uguslari tahmin etmek tlizere
makine Ogrenmesi yaklasimi gelistirmistir. Stratejik fazda (6 ay
onceden) hava kosullar1 nedeniyle gecikecek ya da iptal olacak
ucuslart tahmin eden siiflandirma algoritmalari onerilmistir.

Khan vd. [18], karar vermedeki belirsizlikten kaginmak igin uguglarin
kalkis zamanlar1 ve siirelerini tahmin etmek iizere entegre makine
6grenmesi modeli 6nermislerdir. Bu ¢aligmada; sinir aglari, destek
vektor makinesi, rastgele orman gibi bircok makine 6grenmesi teknigi
birlikte kullanmustir.

Bao vd. [19], genis bir sebekede kalkis ve varig zamanlarini tahmin
etmek lizere derin dgrenmeli sinir ag1 dnermislerdir. Bu ¢aligmanin,
ucus gecikme tahmininde derin dgrenme i¢in ilk basamak oldugu
sOylenmistir.

Guo vd. [20], ugus kalkis gecikme tahmini igin rastgele orman
regresyonu ve maksimum bilgi katsayis1 yontemlerini kombine eden
bir yaklagim Onermislerdir. Sonuglarin; lineer regresyon, standart
rastgele orman regresyonu, k-en yakin komsu ve yapay sinir aglari ile
karsilagtirildiginda daha iyi oldugu sdylenmistir.

Shao vd. [21], ugus kalkis gecikmelerini tahmin etmek {izere,
havaalan1 durumsal farkindalik haritasim —wucak, hava durumu,
havayolu ¢izelgesi gibi dzellikler- kullanan bir derin 6grenme yapist
onermislerdir. Onerilen yapida; destek vektér makinesi, ok katmanli
sinir ag1 ve karar agaci kullanilmustir.

Ugus gecikmelerinin tahmin edilmesinde; makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanildig1 ¢alismalar Tablo 1°de &zetlenmistir. Tablo
1°de de goriildiigi gibi, gliniimiize dogru gelindiginde; veri yonetimi
ve ugus gecikme tahmini ile ilgili ¢aligmalarin arttig1 gériilmektedir.
Bu calismada da, anlamli ve faydali bilgiye ulasarak havayolu
bozulma yonetiminde karar vericiye yardimci olmak ve hiz
kazandirmak i¢in makine dgrenmesi tekniklerinden yararlanilmistir.
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Ugusglarin  gecikme siniflar1 ve gecikmelere neden olan Onemli
degiskenlerin belirlenmesiyle gecikmeleri bilyiik dl¢lide engelleyecek
onlemlerin alinabilecegi diigiiniilmiistiir.

3. Problemin Tanimi (Problem Definition)

Cizelgeleme siirecinde meydana getirilen ugus ¢izelgesinin,
uygulanma esnasinda karsilasilan ve Onceden kestirilemeyen
aksakliklar sonucu ¢izelge diizeltme faaliyetlerine ihtiyag

duyulmaktadir. Béylece, miimkiin olan en kisa siire i¢erinde en dogru
karar verilerek ¢izelgeye yeniden isleyis kazandirmak; miisteri
memnuniyeti ve karlilik agisindan oldukea biiyiik bir neme sahiptir.
Bu hizli karar verme siirecinde de, gegmis verilerden yararlanarak
gizli kalmig ya da gézden kagabilecek bilgilerin sunulmasi, yeniden
cizelgelemeyi kolaylastiracaktir.

Mevcut durumda; gegmis verilere gore, bilgi iireten bir yapmin
olmadig1 goriilmiistlir. Giinlimiizde ise, ge¢mis verinin analizi ve
gelecek i¢in ¢ikarimlar yapmak iizere kullanilmasi sistemler igin
olduk¢a faydali hale gelmistir. Bu caligmada da; karar verici igin

onemli faktorlere dikkat g¢ekerek, yapilacaklarla ilgili 6n bilgi
saglayan ve bdylece hiz kazandiran bir yap: olusturulabilmesi igin
ucuslara ait gecikme tahmini yapilmistir. Gergeklestirilen caligma ve
boylece saglanmasi hedeflenen fayda Sekil 1°de gosterilmistir. Sekil
1’de de goriildiigii gibi, yeniden ¢izelgeleme ile sistemin akiginin
olabildigince hizli devam edebilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte,
havayolu isletmelerinin baslica amaglar1 olan karlilik, kaynak
kullanim1 ve migteri memnuniyetinin maksimize edilmesi igin
ucuslarda yasanan gecikmelerin minimize edilmesi istenmekte, bu
nedenle de operasyon kontrol merkezinde gergeklestirilen ¢izelge
diizeltme faaliyetleri 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alismada da, yeniden
cizelgeleme yaparken karar vericiye ucuslarla ilgili 6n fikir saglamak
ve kritik faktorlere dikkat gekmek, boylece hiz kazandirmak amaciyla
uguslar icin gecikme tahmini yapilmistir. Onerilen yap1 Sekil 1°de de
gosterilmistir.

4. Uygulama: Gecikme Tahmini (Application: DelayPrediction)

Tablo 1. Gecikme tahmininde kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 (Machine learningalgorithmsused in delayprediction)

Calisma Konu

YoOntem

Assent ve digerleri (2009),
Rebollo ve Balakrishnan (2014)

Ariyawansa ve Aponso (2016)

Gecikme sinifi tahmini
Kalkisg gecikmelerini tahmini

Ucus gecikme tahmini

Karar agaglar

Lojistik regresyon, dogrusal
regresyon, sinir agi, siniflandirma
agaclari, rastgele orman
Regresyon, destek vektor makinesi,
rastgele orman, bayes teorisi
yaklagimlari, k en yakin komsu

Belcastro ve digerleri (2016)
Achenbach ve Spinler (2018)

Yu ve digerleri (2019)

Lambelho ve digerleri (2020)
Guo ve digerleri (2021)

Khan ve digerleri (2021)

Bao ve digerleri (2021)

Ucus gecikme tahmini
Varig zamani tahmini

Ugus gecikme tahmini

Ucus gecikmesi ya da iptalinin tahmini
Kalkis gecikme tahmini

Kalkis zamani tahmini

Kalkis ve varig zamanlari tahmini

Rastgele orman

‘boosting’ algoritmasi ve lineer
regresyon

Yapay sinir ag1 ve destek vektor
regresyonu

Rastgele orman regresyonu ve
maksimum bilgi katsayisi

Sinir aglari, destek vektér makinesi,
rastgele orman

Derin 6grenmeli sinir agt

Shao ve digerleri (2022) Kalkis gecikme tahmini Derin dgrenme yapist
- - Gecikme Minimizasvonu
On Bilgi
Kritik Faktorler Miisteri Memnuniveti
Hizl1 Karar Verme
Karhlik

Yeniden Cizelgeleme

Sekil 1. Yeniden cizelgelemede gecikme tahmini (Delayprediction in rescheduling)
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Uguglarin  smiflandirilmast igin, iilkemizde faaliyet gosteren bir
havayolunun 2018 yilina ait 1529 ugusu ele alinmistir. Bu uguslar,
haftanin farkli giinlerinde farkli havaalanlarinda gergeklesmistir. S6z
konusu havayolunun yalnizca yurti¢ci uguslart dikkate alinmistir.
Ulkemizdeki tim havaalanlarindan da ugus sayisi toplam saymin
icerisinde Onemsenmeyecek kadar az olan 5 tanesi ¢ikarilmig, 33
havaalanina ait uguslar incelenmistir. Excel’de olusturulan veri seti
1530x52 boyutunda bir matris olup ilk satir basliklart igermektedir.
Tablo 2’de veri setine ait bir boliim verilmistir.

Tablo 2’ye gore; veri setinde her bir satir bir ugusu gostermektedir.
Siitunlarda ise uguslarin 6zelliklerini gostermek {izere; ugusun ¢agri
adi, ugusun haftanin hangi giinii gerceklestigi, tarih, kalkis ve varis
havaalani, her bir havaalani, gecikme nedenleri ve ait oldugu gecikme
smfl bilgileri yer almaktadir.

Literatiirde de, ugus giiniiniin periyodik gecikme faktdrii olarak

degerlendirildigi  goriilmiistir. Ornegin; Cuma giinleri trafik
yogunlugunun artmast bazi aksaklik ve gecikmelere neden
olabilmektedir.

Tablo 2°de goriildiigl gibi, kalkis yeri ve varis yeri 6zelliklerinde,
havaalanlarina havacilikta kullanilan kisaltmalariyla yer verilmistir.
Ayni sekilde, DOF (Date of Flight) 6zelligi de tarihlerin havacilikta
kullanilan gostergesidir. Burada, uguslarin kalkis ve varig yeri
Ozelliklerinin yaninda her bir havaalanina da O6zellik olarak yer
verilmesinin nedeni; bir gecikme sebebi olarak kalkis ve varis yeri
bagliklarinin yaninda, her bir havaalaninin etkisinin ayrica gériilmek
istenmesidir.

Aymi sekilde, ugusun gergeklestigi giin ve DOF ozelliklerine ayr1 ayri
yer verilmistir. Ugus giinii ve havaalanlarinin her biri i¢in de, o ugusa
ait olup olmama durumunu gosteren I' (Dogru) ya da F (Yanlis)
gostergeleri kullanilmistir. Ornegin; 3 numarali satirda yer alan ugus
Sal1 giinii Ankara’dan Izmir’e gerceklesmistir.

Siitunlarda yer alan bu 6zelliklerin devaminda gecikmeye neden olan
faktorler  bulunmaktadir. Havayollar1  tarafindan  belirlenen
gecikmelere sebep olan faktorlerin biiyliik ¢ogunlugunu, hava trafik
akig yonetimi, kalkis ve varig meydanlarina ait kisitlar ya da olanaklar,
yer hizmetleri, teknik, planlama, hava durumu, ekip, akaryakit
hizmetleri, ugus plan1 aksakliklar1 gibi nedenler olusturmaktadir.

Verinin boyutu agisindan, bu nedenlerden istatistiksel olarak en ¢ok
karsilagilanlar1 ve gecikme siiresi olarak en fazla gecikmeye sahip
olan 7 tanesi ele alinmistir. Bunlar asagidaki gibidir ve bu 6zelliklerin
degeri de Evet ya da Hayir olacak sekilde kullanilmigtir:

o Kalkis Meydani Sartlart
e Varis Meydani Sartlart

e Arniza ve Teknik Problemler

e Hava Durumu

e Ekip Aksakliklar

e Yer Hizmetlerinden kaynaklanan aksakliklar
e Diger Nedenler

Ucuslara ait son Ozellik ise; gecikme simifi bilgisi olmustur.
Gergeklesmis olan bu uguslar; planlanan ugus saatine gore ne kadar
geciktigi belirlenerek gecikme sinifina atanmigtir. Gecikme siiresi,
planlanan kalkig zamani ile gercek kalkig zamani arasindaki farka
esittir. Her ugus i¢in bu fark bulunduktan sonra uguslarin gecikme
sinifi belirlenmis ve bir diger 6zellik olarak veriye eklenmistir.
Gecikme smiflarimin olusturulmasinda, sektorden elde edilen bilgiler
ve [18,22] dikkate alinmistir. Buna gore belirlenen 5 gecikme sinifi
asagidaki gibidir:

1. 0-30 dakika arasi: Gecikme Yok (1)

2.30 < gecikme siiresi <45 : Az Gecikmeli (2)

3.45 < gecikme siiresi < 60 : Cok Gecikmeli (3)

4. 60 < gecikme siiresi < 90 : Cok Fazla Gecikmeli (4)
5. Gecikme siiresi > 90 : Normal Dis1 Gecikme (5)

Asagida, ele alman ucuslar gecikme sinifi sayilarina gore verilmistir:

Ucus Sayilar

Gecikme Yok 1005
Az Gecikmeli 293
Cok Gecikmeli 133
Cok Fazla Gecikmeli 72
Normal Disi 26

Excel’de hazirlanan ugus tablosu IBM SPSS Modeller programinda
C5.0, Smiflandirma ve Regresyon Agaclari (C&RT), Rastgele Orman
(RO), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve k En Yakin Komsu (KNN)
algoritmalart kullanilarak uygulanmistir. Bu algoritmalar ile
gergeklestirilen uygulamada, veri seti ikiye ayrilmigtir. Verinin 2/3’{
egitim verisi ve 1/3’1 test verisi olarak kullanilmistir. Bu ayirma
isleminde kullanilan programin rastgele secin yapmasi saglanmustir.
Verinin ilk bolimi, kullanilan algoritmalarin egitim verisi olarak
model olusturmasinda; ikinci boliimii ise test verisi olarak, olusturulan
modelin degerlendirilmesinde kullanilmigtir.

4.1. Algoritma Sonuclari (Results of Algorithm)

Kullanilan algoritmalarin  performanslari, dogruluk dereceleri
hesaplanarak degerlendirilmistir. Tahmin edilecek siif sayisimin
2’den fazla olmasi nedeniyle; algoritmalarin karsilagtirilmasinda
ROC egrisi (simf sayist iki oldugunda kullanilan ve yontemlerin
performansint degerlendirmede bagvurulan egri) kullanilamamis ve
programin bir ¢iktis1 olarak elde edilen ‘Gains’ grafikleriyle

Tablo 2. Ornek Veri Seti (Data Set Example)

Cagri  Pazartesi Sali Carsamba  Persembe  Cuma Cumartesi  Pazar Kalkis Yeri ~ Vars Yeri
1 T F F F F F F LTAC LTBJ
2 F T F F F F F LTAC LTBJ
3 F F T F F F F LTAC LTBJ
4 F F F T F F F LTAC LTBJ
5 F F F F T F F LTAC LTBJ
6 F F F F F T F LTAC LTBJ
7 F F F F F F T LTAC LTBJ
8 F F F T F F F LTAC LTFJ
9 F F F F T F F LTAC LTFJ
10 T F F F F F F LTAC LTFJ
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karsilastirma yapilmigtir. Dogruluk derecesi; elde edilen dogru
sonuglarin tiim veri sayisina oranlanmasiyla elde edilmektedir. Buna
gore; Tablo 3°te algoritmalarin dogruluk dereceleri verilmistir.
Tablo 3. Algoritmalarin Dogruluk Dereceleri

(AccuracyDegrees of Algorithms)

baglig1 altinda toplanmus -giivenlik, yeme/igme, akaryakit hizmetleri,
ugus plani aksakliklar1 gibi gesitli nedenler- oldugu goriilmektedir.

Bununla birlikte, C5.0 ve KNN algoritmalarinda Sivas Havalimani ile
Sabiha Gok¢en Havalimani; C&RT ve Destek Vektor Makinesinde
Hatay Havalimani; KNN ve Destek Vektor Makinesinde Balikesir
Havalimani, C5.0 ve C&RT algoritmalarinda Corlu Havalimani

Algoritma Dogruluk Derecesi olmak {izere ortak bulgulara rastlanmaktadir. Ayrica ‘Cumartesi’ ve
DVM 0,940 ‘Pazartesi’ giinleri gerceklesen ucuslar da karsilagilan gecikmeler
Rastgele Orman 0,934 nedeniyle 6ne ¢ikmusgtir.

Cs.0 0,900

KNN 0,882 ‘Gains’ grafikleri, algoritmalarin degerlendirilmesinde her bir
C&RT 0,364 gecikme sinifi igin veri setindeki yiizdelik boliimlere gére dogruyu

Tablo 3’te de gortldigii gibi, kullanilan algoritmalarin dogruluk
dereceleri arasinda ¢ok biiyiik farklar olmamakla birlikte, en yiiksek
dogruluk derecesine destek vektor makinesi ile ulasilmistir. Ayrica,
rastgele orman algoritmasi ile elde edilen dogruluk derecesi de destek
vektor makinesine oldukga yakindir.

Algoritmalara gore, gecikmeye etkisi agisindan en 6nemli degiskenler
de Tablo 4’te siralanmustir.

Tablo 4’¢ bakildiginda; tiim algoritmalarda ‘KalkisMeydani’
degiskeninin en Onemli gecikme sebebi oldugu goriilmektedir.
Burada, kalkis meydani olanaklari ile ilgili sorunlarla hem siklik hem
de toplam siire agisindan en ¢ok karsilagildigi diigtiniilmiistiir. Daha
sonra ise, ugus gecikmelerine en ¢ok sebep olan nedenlerin
algoritmaya gore siralamasi degigse de; ucak arizasi, hava durumu,
ekip sorunlari, yer hizmetlerinden kaynaklanan sorunlar ve diger

yakalama oranimi gostermektedir. Bu grafikler; Sekil 2, Sekil 3, Sekil
4, Sekil 5 ve son olarak Sekil 6’da verilmistir. Bu grafikler araciligi
ile, modellerin belirli siiflar1 ne kadar iyi tahmin ettigini 6l¢iip
karsilastirmaktadir.

Gains grafiginde, x ekseni ele alinan 6rnek miktarini ve y ekseni ise
bunlarin ne kadarinin dogru tahmin edildigini gostermektedir. Ayrica,
kullanilan algoritmalarin disinda, miimkiin olan en iyi tahmin egrisi
de mavi ile gosterilmistir. Ortadaki kirmizi dogru ise, rasgele bir
se¢im yapilsa da ne kadarinin dogru olacagini ifade etmektedir. Sekil
2’den de anlasilacag: gibi ‘Gecikme Yok’ smifi tiim algoritmalarda
nerdeyse tam olarak dogru tahmin edilmistir. Ayrica, her bir algoritma
i¢in ortaya ¢ikan egri birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in hepsi st iiste
gelmistir.

Sekil 3’e bakildiginda da, ‘Gecikme Yok’ durumunda oldugu gibi tim
algoritmalar birbirine yakin sonuglar iiretmis ve ist liste gelmistir.

Tablo 4. Degiskenlerin Onem Siralamasi (Order of Value Importances)

Cs5.0 C&RT Rastgele Orman  KNN DVM
Kalkis Meydani ~ KalkisMeydani  KalkisMeydani ~ KalkisMeydani ~ KalkisMeydani
ArizaTeknik ArizaTeknik Diger Diger ArnizaTeknik
HavaDurumu Diger ArizaTeknik HavaDurumu HavaDurumu
Ekip HavaDurumu YerHizmetleri ArizaTeknik Diger
Diger LTAY HavaDurumu YerHizmetleri  Ekip
YerHizmetleri LTBU DOF Ekip DOF
LTFJ KalkisYeri Ekip LTAR KalkisYeri
LTAR LTDA Cumartesi VarisMeydani ~ LTFD
LTBU YerHizmetleri  LTFJ LTFD VarisYeri
Cumartesi - Pazartesi LTBS LTDA
10077
SBEST-GecikmeDurumu
801 i —— SR-GecikmeDurumu
. ; - —— SC-GecikmeDurumu
a5 SR1-GecikmeDurumu
8 : $S8-GecikmeDurumu
¥ e -3- SKNN-GecikmeDurumu
20~ :
o1 =
T T T T T
0 20 4 60 80 100
Percentile

Gecikme Durumu=GECIKME YOK”

Sekil 2. ‘GECIKME YOK’ Sinifi i¢in Gains Grafigi (GainsGraphic of ‘No Delay’)
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Percentile

Gecikme Durumu="AZ GECIKME”

$SBEST-GecikmeDurumu
$R-GecikmeDurumu
$C-GecikmeDurumu
$R1-GecikmeDurumu
$S-GecikmeDurumu
$SKNN-GecikmeDurumu

Sekil 3. ‘AZ GECIKME’ Simifi i¢in Gains Grafigi (GainsGraphic of ‘LittleDelay’)

%Gain

an
Percentile

Gecikme Durumu="COK GECIKME"

$SBEST-GecikmeDurumu
$R-GecikmeDurumu
$C-GecikmeDurumu
$R1-GecikmeDurumu
$S-GecikmeDurumu
$SKNN-GecikmeDurumu

Sekil 4. ‘COK GECIKME’ Sinifi i¢in Gains Grafigi (GainsGraphic of ‘TooDelay’)

%Gain

T
40
Percentile
Gecikme Durumu="COK FAZLA GECIKME"

$BEST-GecikmeDurumu
$R-GecikmeDurumu
$C-GecikmeDurumu
$R1-GecikmeDurumu
$S-GecikmeDurumu
$KNN-GecikmeDurumu

Sekil 5. ‘COK FAZLA GECIKME’ Smifi i¢in Gains Grafigi (GainsGraphic of ‘TooMuchDelay’)

Tim algoritmalar, en iyi tahmin durumunu gésteren mavi egriden
biraz ayrilmigtir.
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%Gain

SBEST-GecikmeDurumu
——  SR-GecikmeDurumu
——  $C-GecikmeDurumu
$R1-GecikmeDurumu
$5-GecikmeDurumu
SKNN-GecikmeDurumu

1
0 20 4] 60
Percentile

Gecikme Durumu="NORMAL DISI”

80 100

Sekil 6. ‘NORMAL DISI’ Sinifi i¢in Gains Grafigi (GainsGraphic of ‘AbnormalDelay’)

Sekil 4’e bakildiginda ise, algoritmalar arasinda farkliliklarin
bagladig1 goriilmektedir. En iyi tahmin egrisine en yakin sar1 ve yesil
egriler olmakla birlikte bu egriler birbirlerine de ¢ok yakindir. ‘COK
GECIKME’ sinifi igin Rastgele orman ve Destek Vektér Makinesinin
en iyi sonucu verdigi goriilmektedir.

Sekil 5’te goriildiigii gibi, ‘COK FAZLA GECIKME’ smifi
tahmininde ise; rastgele orman, destek vektor makinesi ve C5.0
birbirine yaklagsmis durumdadir. C&RT ve KNN algoritmalari ise
birbirine yakin ve diger algoritmalardan ve olabilecek en iyi
tahminden uzak durumdadir.

‘Normal Dig1’ gecikme sinifin1 tahmin ederken algoritmalarin
performanslarina bakilacak olursa; ‘Cok Fazla Gecikme’ sinifi
grafigine benzeyen bir gains grafigi elde edildigi gériilmektedir. C5.0,
destek vektor makinesi ve rastgele orman birbirine yakin goriinmekle
birlikte rastgele orman algoritmasi diger algoritmalarin iistiinde yer
almistir. Ayrica KNN algoritmasina yakin olsa da, C&RT algoritmasi
digerlerinden biiyilik bir farkla ayrilmaktadir.

Gecikmelerin - minimize edilebilmesi igin uguslarin  gecikme
siiflarinin tahmin edilmesi istendigine gore ve ‘normal dis1’ gecikme
smifinin dogru tahmin edilmesi ¢ok 6nemli olduguna gore rastgele
orman ve destek vektér makinesi algoritmalarinin daha 6ne gectigi
disiiniilmektedir.

Ayni bakis acisiyla, bir diger onemli gecikme smifi ‘cok fazla
gecikme’ igin ise One g¢ikan algoritmalar; C5.0 ve destek vektor
makinesi olmustur. ‘Cok gecikme’ gecikme sinifi i¢in de, ‘normal
dis1’ gecikme sinifinda oldugu gibi destek vektor makinesi ve rastgele
orman algoritmalar1 gergege en yakin tahmin sonuglarini elde etmistir.

Rastgele orman algoritmasinin, degiskenlere gore de karar agaci
olusturmast ve Onemli degiskenleri belirtmesi bu algoritmanin
kullanilmasinda 6nemli bir belirleyici olmustur. Destek vektor
makinesi de, istatistiksel dgrenme metotlarini kullanan ve giiniimiizde
olduk¢a yaygin kullanilan bir makine Ogrenmesi algoritmasidir.
Normal disi, ¢ok fazla gecikmeli ve c¢ok gecikmeli ucuslarin
bulunmasinin daha 6nemli oldugu bu ¢alismada da; Destek Vektor
Makinesi ve Rastgele Orman algoritmalarinin  6ne ¢iktif
goriilmektedir. Gecikme siiresinin fazla olabilecegi uguslara dikkat
¢ekilmesinin saglanmasiyla; gerekli oOnlemler alinabilecek ve
gecikmeler azaltilabilecektir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Mevcut ¢izelgenin bozulmasi durumunda; ugaklart degistirme,
ucuslart iptal etme, uygun olan bagka ugaklar kullanma, uguslar
geciktirme gibi yollarla ¢izelgeyi uygulanabilir hale getirmek i¢in
¢Oziim aranmaktadir. Bu ¢alismada da, uguglarin geciktirilmesinin
online gegmek {izere uguslarin gecikme siniflarina  gore
degerlendirilmesi saglanarak karar vericiye uguslarla ilgili 6n fikir
verilmesi diistiniilmiistiir. Havayolu bozulma ydnetiminde, meydana
gelebilecek istenmeyen olaylardan miimkiin oldugunca az
etkilenilmesi istendiginden riskli uguglarin 6nceden bilinmesi ve buna
gore hizli karar alabilmek sisteme biiyiik kazanglar saglayacaktir.

Oncelikle, literatiirde havayolu bozulma yonetimi ve bu islemlerin
gerceklestirildigi operasyon kontrol merkezine yonelik olarak yapilan
caligmalar incelenmistir. Buna gore, uguslarin gecikme siniflarinin
tahmin edilmesinin, son yillarda énemli bir aragtirma konusu olan
bozulma yo6netimi konusunda karar vericiye yeni bir bilgi sunmasi
acisindan yardimer olacagi goriilmistiir. Bununla birlikte, farkli
makine Ogrenmesi tekniklerinin gecikme tahmini konusunda
kullanimi saglanmistir.

Buna gore mevcut sistemde; gegmis verilere gore, bilgi iireten bir
yapinin olmadig1 goriilmiistiir. Gliniimiizde ise, gegmis verinin analizi
ve gelecek icin ¢gikarimlar yapmak tizere kullanilmasi sistemler igin
oldukca faydali hale gelmistir. Karar vericilerin kars1 karsiya kaldig:
yogunluk ve zorluklar da diisiiniilerek ortaya ¢ikan hizli karar verme
ihtiyacina  yonelik olarak, uguslara ait geg¢mis verilerden
yararlanilmasinin, ¢izelge diizeltme faaliyetlerinde karar vericiye
yardimc1 olacagi gorlilmiis ve bu nedenle uguslar igin gecikme
tahmini yapilmistir. Bununla birlikte, sisteme gecikme olduktan sonra
miidahale edilmesi yerine, gecikme tahminlerinden yararlanilarak
gecikme yasanmadan bunun engellenebilmesinin  miimkiin
olabilecegi diigtiniilmektedir.

Literatiirde incelenen birgok ¢alismada da, gecikme tahmini
konusunun ele alindig1 goriilmiistiir. Cizelge diizeltme ve gecikme
minimizasyonunun etkin bir sekilde saglanabilmesi i¢in pek ¢ok
caligmada meydana gelebilecek gecikmeler ile ilgili tahmin yapilmasi
havayollari agisindan da giincelligini korumaktadir. Bu amag igin,
makine Ogrenmesi konusunda destek vektér makinesi ve rastgele
orman algoritmalarinin ¢okg¢a kullanildig1 ve iyi sonuglar elde edildigi
goriilmiigtiir. Tim bu g¢aligmalara ek olarak, burada elde edilen
sonuglar géz oniine alindiginda; daha sonra yapilacak ¢aligmalarda da,
bu iki yontemin kullaniminin artarak devam edecegi diisiiniilmektedir.

Havayollarinda bozulma yonetiminin giderek 6nem kazandigi ve
yapilan ¢aligmalarin arttig1 goriilmekte ve bu ¢alismanin da makine
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ogrenmesi tekniklerini kullanmasi agisindan ugus gecikme tahmini
konusunda bir katk1 saglayacag: diisiiniilmektedir. Ayrica gecikme
tahmininin, literatiirde ileri etkili ¢izelgeleme ve c¢izelge diizeltme
olarak iki ayr sekilde gerceklestirilen havayolu bozulma yonetimi
faaliyetlerinin her ikisinin 6zelliklerini de tasiyan bir yapiya sahip
oldugu goriilmiis ve bu c¢alismanin da her iki konuda da
degerlendirilebilecegi diisiiniilmiistiir. Bu nedenle, gecikme tahmini
yapilmast ve sonuglarin degerlendirilerek kullanilmasi isleticiler
acisindan biiyiik fayda saglayacaktir.
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