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oz
Karmagsikligin olduk¢a fazla oldugu, dinamik bir ¢evrede operasyonlarint siirdiiren havayolu isletmelerinin bir¢ok kisita
ragmen dogru karar almalart olduk¢a dnemlidir. Bugiin ¢ok ¢esitli veri ve biiyiik miktarda veri tireten havayolu
isletmelerinin  bu verileri en dogru sekilde degerlendirebilme becerileri kararlarimn etkinlik derecesini
belirleyebilecektir. Bu nedenle, bu ¢alisma kapsaminda Yapay Zeka (YZ) uygulamasi olan Makine Ogrenmesinin (MO)
havayolu isletmelerinin hangi siire¢lerinde, hangi algoritmalar ile kullamilabilecegi alanyazinda yer alan ¢alismalar

2

incelenerek tespit edilmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglar, ézellikle son yillarda MO niin “dispe¢ giivenilirligi”,

“ucus emniyeti”, “gelir yonetimi/fiyatlama” ve “miisteri davraniglar” konularina uygulanmasinda bir artis oldugunu
ortaya koymaktadir.
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ABSTRACT

It is very important that the airlines that carry out operations in a dynamic and complex environment struggle to make
the right decision despite many limitations. Today, a wide range of data and a large amount of data generated by airline
companies and their ability of data evaluation will determine the effectiveness of the decisions. For this reason, in this
study, it has been tried to determine the applications of Artificial Intelligence (Al) and Machine Learning (ML) algorithms
in airline processes of by examining previous literature. The results show that there has been an increase in the
application ML algorithms in “dispatch reliability”, “flight safety”, “yvield management/pricing” and “customer
behavior” issues especially in recent years.
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GIRIS

Ticari havayolu tagimacilig1 sektorii teknolojinin yogun olarak kullanildigi sektorlerdendir. Kullanilan
teknolojiler, genellikle operasyonel verimliligin (Rosenberg vd., 1978; Lee ve Mo, 2011), ucus emniyeti ve
giivenliginin saglanmasina yéneliktir. Ozellikle, tarihsel siiregte incelendiginde havaaraglarmin daha emniyetli
hale getirilmesi i¢in 6nemli teknolojik gelistirmelerin yapildigi goriilmektedir (AU Department of Transport,
1998; Hansman, 2005). Seyriisefer esnasinda karar vermeyi kolaylastiracak, ekip liyelerine daha az is yiikii
yiikkleyecek otomatik sistemler havaaraclarii robotik sistemler haline getirmistir. Diger yandan, ugus
giivenligi de teknolojinin yogun bir bigimde kullanildigi alanlardan birisidir. Biiylik oranda havalimani
emniyetine bagli olan ugus emniyetinin saglanmasinda siipheli olan ya da yetkisiz giriglerin engellenmesine
ve tehlikeli maddelerin tespit edilmesine yonelik girisimleri engellenmesine yonelik teknolojiler siirekli
gelistirilmektedir.

Havayolu isletmeleri istenilen kalitedeki {iriinleri diisiik fiyatlara sunmak i¢in optimizasyon temelli karar
destek sistemlerine bagvurmak durumundadirlar. Optimizasyon ile yeterli miktarda kar saglamaya imkan
verecek ticret siniflarinin belirlenmesi, ugus programlari, ekip eslestirmeleri, bakim programlari, ugus planlari,
ucus rotalari, kapi-ugak eslestirmeleri ve egitimlerin programlanmasi gibi alanlarda karar verme siireclerinin
etkinlestirilmesi saglanmaktadir. Ozellikle, havayolu tasimacihigi sektoriindeki yogun rekabet yapisi, biiyiik
operasyonel hacim, birbirine yiiksek seviyeli bagimlilik ve etkilesim i¢inde olan kaynaklar/stiregler (havaaraci,
ekip, bakim faaliyetleri, havalimani gibi), karmasik operasyonel planlamalar, olduk¢a dinamik ¢evre, karmasik
miisteri davraniglari, bir¢ok sektdre gore daha yogun yasalar, kurallar ve diizenlemelerin olusturdugu hukuksal
cevre siireclerin optimizasyonu ile ilgili ¢abalar1 desteklemektedir (Yu & Yang, 1998:1383).

Glintimiizde, orgiitler; farkli yapilarda, 6nemli miktarda ve siirekli olarak artan veriyle kars1 karstyadirlar.
Biiyiik veri olarak tamimlanan bu veri yiginlar1 havayolu isletmeleri i¢inde karar vermede kullanabilecekleri
onemli bir kaynak niteligindedir. Ugus rotalari, yolcu bilgileri, havalimani operasyonlari, havadurumu verileri,
emniyet raporlari, havaaraci, havayolu ve pazara dair bilgiler havayolu isletmelerinin siirekli olarak
ulasabildikleri biiyiik verilerdir (Andronie, 2015:153-154). Biiyiik veri ayn1 zamanda bilgisayarlar teknolojileri
ile karar vermek icin kullanilan Yapay Zeka (YZ) ve Makine Ogrenmesi (MO) uygulamalarmin etkin bir
bigimde ¢alismasina ihtiya¢ duymaktadir (Bhatnagar, 2018: 469). YZ ve MO uygulamalar: farkli sektorlerde
yer alan isletmeler i¢in siire¢lerin verimliligi ve karar verme etkinliginin saglanmasinda giderek daha fazla
gindeme gelmektedir. Bu anlamda, operasyonel siireglerin etkinligini belirleyecek konularda havayolu
isletmeleri sahip olduklar verileri YZ ile degerlendirebilirler. Diger yandan, havayolu isletmelerinin YZ’den
hangi siireclerde ve ne kapsamda yararlanabilecekleri incelenebilir. Ozellikle, YZ’nin ticari havayolu
sektoriiniin bir takim problemlerine uygulayan akademik c¢alismalarin incelenmesi faydali olabilecektir. Bu
nedenle, calisma kapsaminda ticari havayolu tasimacihg: sektériinde YZ ve MO yontemlerinin uygulama
alanlar1 arastirilmaktadir.

1. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENME KAVRAMLARI

Insan zihninin kapsamli yeteneklerinin gerekli oldugu gorevleri yerine getiren tiim bilgisayar temelli araglar
YZ olarak tanimlanmaktadir. Bilgisayarlarin islem performanslarindaki 6nemli gelismeler ve yiiksek miktarda
veriye ulagsmamn kolaylasmas1 YZ’ye olan ilginin artmasmi saglanustir. MO ise, yapay zekdnin alt bir
uygulamasi olarak kullanilmaktadir (Financial Stability Board, 2017:4). En temel diizeyde, MO, bir insan
tarafindan kapsamli programlanmasina gerek kalmadan kendi basina “Ogrenebilen” her tiirlii bilgisayar
progranini ifade etmektedir (Wehle, 2017:2). MO, istatistik ve bilgisayar bilimlerinin ortak uygulandig: bir
alan olarak kabul edilmektedir. MO kapsaminda yonetilmesi oldukga zor olan veri setleri, olusturulan
matematiksel modeller ile anlamlandirilmaktadir (Boelaert & Ollion, 2018). MO; insan zekasmin konusma,
olgusallastirma, ¢ikarim yapma ve problem ¢oziimii gibi yoOnlerini simiile etmektedir (Buchanan, 2005;
Deloiitte, 2017). MO, verilerin analizinde kullanilan bir matematiksel prosediirii (algoritma) ifade etmektedir.
MO ile farkli veri bilesenleri arasindaki oriintiilerin (iliskiler) kesfedilmesi amaglanmaktadir. Olgular
arasindaki iligkilerin belirlenmesinden sonra ¢ikarimlar yapilarak olusabilecek yeni durumlardaki davranis
oriintiileri anlasilmaya calistimaktadir (Finlay, 2017: 5). MO, cok cesitli algoritmalar1 kullanarak mevcut
verilerden siirekli &grenerek kendisini gelistirmekte ve Ongériide bulunabilmektedir. MO kapsaninda
kullamlan algoritmalar sayesinde veriler arasindaki iligkilerin 6grenilmesi (egitim) ile daha kesin dngoriiler
yapilabilmektedir (Hurwitz ve Kirsch, 2018). MO kapsaminda biiyiik veriler kullanilarak siirekli 6grenme ve
geligtirme saglanmaktadir (Deloiitte, 2017).

MO; gozetimli (supervised learning), gdzetimsiz (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme
(reinforcement learning) olarak adlandirilan algoritmalar1 kullanmaktadirlar. Gozetimli 6grenme algoritmalar1
ile “egitim” agamasinda etiketlenmis, baz1 6zellikleri belirtilmig olan veri setleri analiz edilmektedir (Financial
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Stability Board, 2017; Raschka ve Mirjalili, 2017). Gozetimli 6grenmenin en temel goérevi verileri ortak
ozelliklerine gore simiflandirmaktir. Verileri smiflandirmasmin yanisira gézetimli 6grenme Ongoriisel hedef
niimerik degerler de yaratmaktadir. Ornegin, bir otomobilin yapmis oldugu mesafe (km), markasi ve yasi gibi
verilerden yola cikarak aracin degeri ile ilgili bir deger olusturulabilmektedir (Géron, 2017).

Tablo 1: Makine Ogrenmesi Tiirleri

Gozetimli Ofrenme

Gozetimsiz Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme

Etiketli veriler kullanilir. Etiketli olmayan veriler | Odiil sistemine gore karar
kullanilir. verilir.

Cikt, egitim veri setine | Cikti, verinin | Cikti araci-ajan (agent)’in

dayanmaktadir. kiimelenmesini temel | cevreyle olan etkilesimi

Siniflandirma yapilir. almaktadir. sayesinde olugmaktadir.

Onciil bir veri seti gereklidir. | Onciil bir veri setinin olmas1 | Onciil bir veri setine ihtiyag
gerekli degildir. duyulur.

Ayni girdiler her zaman ayni1 | Ayn1 girdiler icin her bir | Eger cevre degisiyor ise

¢iktilart tiretir. tekrarda farkli  sonuglar | ayn girdiler i¢in ¢iktilar da

uretilebilir.

degisir.

Gelecege yonelik ciktilar,
ongoriiler iiretilir.

Veri setindeki gizli iliskiler
tespit edilir.

Eylem serileri olusturulur.

Kaynak: Dasgupta & Nath, 2016; Raschka ve Mirjalili (2017)

Gozetimsiz 6grenme algoritmast ise etiketlenmemis veriler iizerinden ¢aligmaktadir (Financial Stability
Board, 2017:4-5). Gozetimsiz 6grenme; temel olarak verinin siniflandirilmasi, boyutlarinin belirlenmesi ve
verideki diizensizliklerin belirlenmesi amaglari ile kullanilmaktadir. Ozellikle verideki diizensizliklerin tespit
edilmesine yonelik olan gozetimsiz algoritmalar normal olmayan kredi kart1 harcamalarinin tespit edilerek
hirsizlik girisimlerinin engellenmesinde ve iiretim hatalarmin tespit edilmesinde yogun olarak tercih edilmeye
baslanmustir. Bu kapsamda, sistem normal veriler ile egitildiginden normalin disinda bir veri hemen ayirt
edilmektedir. Bunlarin yan sira sistem igerisinde var olan fakat kolayca tespit edilemeyecek iliskiler de
gbzetimsiz dgrenme algoritmalari ile Sngériilmektedir. Ornegin, bir markette bir iiriin tercih eden miisterilerin
ayn1 zamanda tercih ettigi Uriinlerin belirlenerek fiyat, promosyon ve magaza diizenlemelerinin yapilmasi
gbzetimsiz 6grenme ile miimkiin olabilmektedir (Géron, 2017).

Ukgiincii bir 6grenme algoritmasi olan pekistirmeli (takviyeli) 5grenme yonteminde ise, hedef ¢ikt1y1 vermek
icin bir danigman yerine, elde edilen ¢ikisin verilen girise karsilik iyi ya da kotii olarak degerlendiren bir kriter
kullanilmaktadir (Atalay ve Celik, 2017). Pekistirmeli 6grenmede 6grenen sistem araci-ajan (agent) olarak
tammlanmakta ve ¢evreyi gozlemleyek, eylemlerini belirlemekte ve harekete gegmektedir. Bu hareket sonucu
karsilasilan olumlu (6diil) ya da olumsuz durum (ceza) aracinin 6grenmesinde etkili olmaktadir. Benimsenen
eyleme karsi ¢evreden gelen geribildirime goére araci tarafindan politika (policy) olarak adlandirilan bir
davranis yolu belirlenmektedir. Boylece, sartlar benzer oldugunda araci, nasil davranislar sergileyecegini
Ogrenmis olmaktadir (Géron, 2017). Aracinin ¢evre ile etkilesiminde deneme yanilma yaklasimi ya da bilingli
bir planlama ile ddiilleri maksimize edecek eylemler serisi 6grenilmektedir (Raschka ve Mirjalili, 2017).

2. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMENIN iSLETMELERDEKi UYGULAMALARI

Istatistiksel yontemleri 6ngérii yapacak sekilde bir araya getirmesinin yam sira tarihsel verilere dayanarak
ongoriide bulunan MO, modeller olusturmakta ve veriler degistikce bu modelleri giincellemektedir. Yeni veri
akislar1 sayesinde dgrenerek 6ngorii yapmaya yarayan modelleri siirekli giincelleyebilen MO, veri akisinin
siirekli ve biiylik miktarlarda oldugu gilinlimiiz is diinyasinda veri bilesenleri arasindaki iliskileri dinamik bir
bicimde tanimlayarak 6ngorii de bulunmasi, bu suretle cevresel belirsizligi azaltabilmesi orgiitler i¢in oldukca
onemlidir (Bramer vd., 2015). Bu nedenle, MO, &rgiitlerin performanslarini ve pazardaki pozisyonlarini
iyilestirmelerinde kullanilabilmektedir. YZ, her biiylikliikkteki isletmede uygulama alani bulabilme
potansiyeline sahiptir. Isletmeler; dolandiricilik girisimlerinin tespitinde, giivenligin artirilmasinda, ses ve
gOrilintli tanima ile daha etkin insan-makine ara ylizlerinin olusturulmasi, araglarin kullanimina ve medikal
operasyonlara destek saglanmasi gibi alanlarda YZ uygulamalarmi kullanabilmektedirler (Azoff, 2015).
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Tablo 2: Makine Ogrenmesinin isletmeler icin Faydalari

Yatirim Maliyetlerinin

Gelir Artis1 Verimlilik Artis1 Sermaye Tasarrufu Artist Azaltilmas:
Isletme ¢iktilarimin sonuglarimin Siireg verimliligi Uretim girdilerinin optimize | Veri maliyetinin azaltilmasi
tahmin edilmesi saglanmasi edilmesi

Miisteri iligkilerinin Calisan verimliliginin Sabit sermayenin Insan kaynag maliyetinin

bireysellestirilmesi saglanmasi devamliliginin saglanmasi azaltilmasi
Daha iyi pazar arastirmasi ile isletme Deger zinciri Kalite kontroliiniin Ucgiincii kisi tedarikei
stratejisinin gelistirilmesi verimliliginin etkinlestirilmesi maliyetlerinin azaltilmasi
saglanmasi
Rekabetgi avantaj elde etme

Kaynak: Deloitte, 2017.

Isletmeler ellerinde bulunan smiflandirilmis ya da smiflandirilmamus verilerin islenmesi ve buna dayanarak
karar verilmesinde YZ 6nemli bir arag niteligindedir. Bir¢ok isletme, miisterileri ile ilgili ellerindeki ¢ok genis
veri tabanlarin1 MO uygulamalari ile isleyerek miisteri profili belirleme ve pazar béliimleme ¢alismalarmi daha
etkin hale getirebilirler. Pazarlama alaninda; pazar béliimleme (Florez-Lopez ve Ramon-Jeronimo, 2009;Grau
vd., 2009; Dullaghan ve Rozaki, 2017; Kamthania vd., 2018;) tiiketici davraniglarinin belirlenmesinde (Badea,
2014;Ravnik vd., 2014), miisteri iliskilerinin analizinde (Emtiya ve Keyvanpour, 2011; Cioca vd., 2013;
Amnur, 2017; Sabbeh, 2018) isletmelerin MO’den yararlanabilecegi goriilmektedir. MO’ niin, pazarlama
siireglerinin yani sira fiyat belirleme (Narahari vd., 2005; Tulabandhula ve Rudin, 2013; Spedicat vd., 2018),
gelir yonetimi (Shin ve Park, 2000; Rana ve Oliveira, 2014; Gosavi, 2004; Bayoumi vd., 2013), lretim
siireglerinin planlanmas1 (Song vd.,2005; Gyulai vd., 2014; Miiller vd., 2018), insan kaynaklar1 planlamalari
(Aytug vd., 1994; Punnoose ve Ajit, 2016; Serengil ve Ozpinar, 2017), siire¢ yonetimi-kalite kontrolii (Yang,
Lu, & Lin, 1992; Escoba ve Morales-Menendez, 2018; Bai vd., 2018;), dagitim hatlarinin planlanmasi (Min,
2010; Mei ve Doomernik, 2017) gibi isletmecilik alanlarinda kullanilabilecegi goriilmektedir.

3. TICARi HAVAYOLU SEKTORUNDE YAPAY ZEKA-MAKINE OGRENMESi UYGULAMA
ALANLARI

1980°1i yillarda serbestlesmeye baslayan ticari havayolu tasimacilig1 sektoriinde giris engelleri kalkmus,
sektdre yeni girislerin kolaylasmasi ile rekabet de artmistir. Rekabetin artmasi ile birlikte fiyatlar diismiis ve
kar marjlar1 azalmaya baglamistir. Bu nedenle, yogun rekabet ortaminda gelirlerini artirabilmek i¢in verimlilik
havayolu isletmelerinin en 6nemli stratejisi haline gelmistir (Odoni, 2009; Doganis, 2006).

Ticari havayolu tagimacilig1 sektériinde maliyetler yoluyla rekabet etmek oldukca 6nemli bir strateji haline
gelmistir. Ozellikle, serbestlesme hareketiyle ortaya ¢ikan diisiik maliyetli is modelini uygulayan havayolu
isletmeleri, biiylik aga sahip olan, biiyiik merkezlerde topladiklar1 ¢ok sayida yolcuyu kiiresel ¢apta tasiyan
bliylik network tipi bayrak tastyicilari icin kisa-orta hatlarda rekabet baskisinin daha da artmasina neden
olmuglardir. Ayrica, ticari havayolu tasimaciligi sektoriinde oldukga yiliksek olan yakit, personel, bakim-
onarim, havalimani, sigorta giderlerinin baskisin1 azaltmak icin yontemlerin gelistirilmesi havayolu
isletmelerini mesgul etmektedir. Bunlarin yanisira, havaliman sikisikliklari, yiiksek sermaye gereksinimleri,
giivenlik ve emniyet ile ilgili gereklilikler, karmasik ve biiyiik sistemin yonetimi ile ilgili zorluklar
optimizasyon araglarinin/modellerinin kullaniminin 6n plana ¢ikmasina neden olmaktadir (Barnhart ve Cohn,
2004).

Bahsedilen konular1 ¢6zmek iizere akademik kapsamda rasyonel modellerin olugturulmasini ele alan birgok
¢alisma bulunmaktadir. Caligmalarin yapidigi alanlar ayni zamanda YZ ve MO uygulamalari ile ¢dziim
aranabilecek alanlardir. Bu ¢aligmalarin kapsamlar1 asagidaki gibidir:

a) Yakit Yonetimi: Yakit giderlerin havayolu isletmelerinin operasyonel maliyetleri arasinda birinci
sirada bulunmaktadir (Zouein vd., 2002; Belobaba, 2016). Nash (1981)’e gore, havayolu
igletmeleri i¢in petrol krizinin yasandigi 1974 yilindan itibaren matematiksel formiilasyonlar ve
bilgisayar yardimu ile yakit giderlerini azaltmaya ¢alismaktadirlar. Yakit gidelerinin azaltilmasi i¢in
ugus planlamanin siirecinin etkinliginin saglanmasina yonelik bir ¢ok ¢aligsma (Zouein vd., 2002 ;
Naumann ve Suhl, 2013; Belkin, 2017; Legrand vd., 2018 ) bulunmaktadir.

b) Ekip Planlama: Yakit giderlerinden sonra havayolu isletmelerinin en yiiksek maliyetleri personel
gideleridir (Belobaba, 2016). Bu nedenle, personelin en verimli sekilde kullanilmasi
gerekmektedir. Personelin ¢aligma saatlerine getirilen kanuni kisitlamalar ve havaaraci tipine
uygunluk gibi kisitlamalar personel planlamasinda kisitlardan bazilaridir. Bu nedenle, ekip
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planlamasmin etkinlestirilmesine yonelik ¢alismalar (Rubin, 1973; Vance vd., 1997; Yen ve Birge,
2006; Rauf vd., 2016) bulunmaktadir.

c) Gelir Yonetimi/Fiyatlama: Havayolu isletmelerinin karsilamaya ¢aligtiklari talebin bir¢ok sektore
gore degisken olmasi fiyatlamay1 zorlagtirmaktadir. Giin, hafta, ay ve yilin belirli zamanlarina gore
degisen talebe uygun bir fiyatlama yapmak ucaklarin doluluklarimi artirirken gelirleri maksimize
etmek hedeflemektedir. Bu nedenle, dinamik bir fiyatlama siirecinde dogru karar verebilmeyi
amaglayan matematiksel modellemeler onplana ¢ikarilmistir (Belobaba, 1987). Matematiksel
modellemeleri kullanan ¢aligmalar (Belobaba ve Farkas, 1999; Lautenbacher vd., Stidham, 1999;
Subramanian vd., 1999; Coughlan, 1999) temel olarak talep degisimlerinde dolululugu 6n gérmeye
caligmakta, fazla satis ve ek satiglar1 da dikkate alarak fiyatlama ic¢in karar modelleri
olusturmaktadir.

d) Filo Yonetimi: Havayolu isletmeleri igin filodaki en uygun havaaracinin uguslara atanmasi
lizerinde ¢aba gosterilmesi gereken bir problemdir (Barnhart vd., 2009). Bu anlamda, filo yonetimi,
hem hedeflenen hizmet kalitesinin saglanmasi hem karli operasyonlar i¢in oldukga kritik 6neme
sahiptir (Khoo ve Teoh, 2014). Bu anlamda belirsizlik yaratan farkli kosullarda filo planlama
siireglerinin etkinliginin saglanmasina dair bir ¢ok ¢aligma bulunmaktadir (Sherali ve Zhu, 2008;
Yan vd., 2008; Lohatepanont ve Barnhart, 2004, Khoo ve Teoh, 2014). Bahsedilen ¢aligmalarda;
filo ile ekip, hat ve talep eslestirmelerine en etkin ¢éziimler birtakim matematiksel modeller ile
aranmaktadir.

e) Network Planlama: Havayolu isletmelerinin yeterli talep diizeyinin oldugu pazarlara, talebin
oldugu zaman dilimlerinde, uygun miktarda ugus sunmalar1 gerekmektedir. Network gelistirme
tarife olusturma (nerelere, ne zaman ugulacagi) ve filo atamasini igermektedir. Bu anlamda, dogru
bir ugus networkiiniin olusturulmasi gelirle tizerinde etkili olmaktadir (Caetano vd., 2017). Bu
kapsamda gelistirilen modeller ile gelirleri maksimize edecek sekilde hatlarn ve ugus
frekanslarmin belirlenmesine yonelik matematiksel karar verme modelleri iizerinde alanyazinda
calisilmaktadir (Yan ve Wang, 2010).

Gilinliimiizde havayolu isletmelerinin yakit, ugus hatlari, filo, bakim ve network gibi alanlarda elde ettigi
bityiik veriler ydneylem ¢alismalarinin yani sira YZ-MO ile arastirma yapmayi da miimkiin hale getirmektedir.

4. ARASTIRMANIN AMACI VE YONTEMI

Akademik alanda havayolunun yukarida bahsedilen problemlerinin (yakit yonetimi, ekip planlama, gelir
yOnetimi/fiyatlama, filo yonetimi ve network gelisimi) yoneylem kapsaminda ¢ok fazla incelenmistir. Diger
yandan, yoneylem araglar1 ile cevap aranmaya c¢aligilan her problem ayni zamanda YZ uygulamalar: ile
incelenebilen problemlerdir. Bu calismada nispeten yeni ve giderek ilgi yaratan bir alan olan YZ
uygulamalarinin hangi havayolu problemlerine uygulandigi anlagilmaya ¢aligilacaktir. Bu kapsamda, Business
Source Complete, IEEE Xplore Digital Library, Scopus, Jstor Journals, EBSCOHOST, Science Direct ve
Academic Search Complete veri tabanlarinda yer alan ¢aligmalar bir dokiiman taramasindan gegirilmistir.
Arastirma siirecinde YZ-MO’niin kullanildig1 ve havayolu tasimaciligi sektoriinii konu alan arastirmalar tespit
edilmistir. Incelenen calismalarm arastirma sorular1 ve kullanilan algoritmalar1 gérmeyi kolaylastiracak bir
siniflandirma formu kullanilmistir.

4.1.Bulgular

Calisma kapsaminda 34 adet arastirma incelenmistir. Incelenen calismalarin 2004-2018 yillar arasmni
kapsadig1 goriilmektedir. Havayolu tasimaciligi ile ilgili problemleri MO algoritmalar: ile inceleyen
cahigmalarm 6zellikle son yillarda artis gosterdigi goriilmiistiir. Incelenen ¢alismalarm 6nemli bir béliimiiniin
2018 yilinda (%32’si) yapilmistir. Diger yandan, incelenen 34 calisma igerisinde MO teknigi olarak en ¢ok
gozetimli 6grenme (%61°1) tercih edilmistir.

Tablo 3: incelenen Cahsmalarda Yillara Gore Kullamlan Algoritmalar

2002 | 2004 | 2009 | 2010 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018
Gozetimli 1 1 2 |1 | 3| 3|8
Ogrenme
GOzetimsiz 1 11 11|
Ogrenme
Pelistirmeli | =, | 11 |1 |t 1] 2
Ogrenme
Toplam 1 2 1 1 2 1 4 2 4 5 11
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Incelenen galismalardan on dokuz adeti gozetimli 6grenme ile yapilmustir. Bu galismalarin dokuzunda
Destek Vektor Makineleri Algoritmast kullanilmigtir. Diger gozetimli 6grenme caligmalarinda ise ¢esitli
algoritmalar (Rasgele Orman, Gradyen Giiclendirme, Yapay Sinir Aglari, Regresyon Agact Modellemesi,
Multinominal Logit (MNL), Bulamik Mantik) kullanilmistir. Diger yandan, alt1 adet gézetimsiz 6grenme
caligmasi incelendiginde belirgin bir algoritmanin baskin olmadigi goériilmektedir. Bunlara ek olarak dokuz
adet pekistirmeli 6grenme ¢alismasinin dérdiinde Q-Ogrenme algoritmasi kullanilmistir. Geri kalan
pekistirmeli 6grenme ¢alismalarinda ise gesitli algoritmalarn (SARSA, P-Ogrenme, Monte Carlo Ogrenme,
Otomatik Nesne Tespit, Thompson Ornekleme) kullanildig1 gériilmiistiir.

Tablo 4 Incelenen Cahsmalarda Kullamlan MO Algoritmalari

Gozetimli Ogrenme | Sikhik | Gozetimsiz Ogrenme | Siklik Pekistirmeli Ogrenme Sikhik
Dispe¢ Giivenilirligi 4 Dispec¢ Giivenilirligi 1 Dispe¢ Giivenilirligi 2
Giivenlik 1 Ucgus Emniyeti 2 Giivenlik 1
Miisteri Davraniglari 5 Havaaraci Verimliligi 2 Talep Tahmini 1
Ekip Planlama 1 Ekip Planlama 1 | Havayolu fiyatlama/ Gelir yonetimi | 4
Insan Kaynaklari 1 Havaaraci Verimliligi 1
Siire¢c Planlama 1 Talep Tahmini 1
Talep Tahmini 1
Ucus Emniyeti 4

Incelenen ¢alismalarin havayolu sektériiniin hangi problemlerine yonelik oldugu degerlendirilmistir. Buna
gore, yapilan ¢alismalar en ¢ok dispeg giivenilirligine yoneliktir. Genel olarak tarifede belirtilen saatlere gore
kalkis yapabilmeyi ifade eden dispe¢ giivenilirliginin saglanmasi havayolu isletmelerinin verimlilik, miisteri
memnuniyeti ve gecikmelerden kaynaklanan maliyetlerin 6nlenebilmesi adina 6nem verilen bir konudur (Fan
vd. 2014). Bu kapsamda yapilan MO uygulamalarimin en fazla kalkis-varis performansinin ve gecikmelerin
ongoriilmesine yonelik ¢alismalar oldugu anlasilmaktadir. Calismalarin 6nemli bir boliimii gézetimli 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Dispe¢ giivenilirligi ile ilgili ¢aligmalarda kullanilan gézetimli algoritmalar
genellikle regresyon temelli karar agaglar1 ve rasgele orman algoritmalar: seklindedir.

Tablo 5. Dispec Giivenilirligi ile Tlgili Cahsmalarin Kapsamu

Konu MO Tipi MO Algoritmasi
Havaaraglarinin varig Gozetimli
e o . - Rasgele Orman
zamanlarinin 6n goriilmesi. Ogrenme
Rasgele Orman, Ekstra-Agac
Zamaninda kalkig ve varig Gézetimli Regresyonu (Extra-Trees Regressor),
performansinin tahmin Orenme Gradyen Giiglendirme, Cok Katmanl
edilmesi. g Algilayict (Multilayer Perceptron
(MLP)

Zamaninda kalkis ve varls Gozetimli Gradyen Giiglendirme, Ekstra-Agac
performansinin tahmin -

- - Ogrenme Regresyonu (Extra-Trees Regressor)
edilmesi.
Havaaracindan kaynaklanan
gecikmelerin 6ngoriilmesi, Gézetimli
havaaraci bilesenlerine dair . Regresyon Agact Modellemesi

. . Ogrenme

bakim incelemelerini temel
alan gecikme analizi.
Gecikme tiplerinin Gozetimsiz Abriori Aleoritmasi
siniflandirilmasi. Ogrenme P &
Taksi Siirelerinin Pekistirmeli Eszamanl Pertiirbasyon Stokastik
kisaltilmasi. Ogrenme Yaklasim (SPSA)
D}spef; guvenll_lr}lk ngulstlrmeh Monte Carlo Ogrenme
diizeyinin analizi. Ogrenme
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Havayolu isletmeleri i¢in ugus emniyeti 6nemli bir hizmet bileseni olarak kabul edilmektedir (Elliott &
Roach, 1993;Lambert & Luiz, 2011). Yapilan ¢aligmalarin ugus emniyeti ile ilgili belirli bir odagi
bulunmamaktadir. Caligmalarin konulari; ugusun gesitli asamalarmin gergeklestirildigi bolgelerde ¢evresel
risklerin Ongoriilmesi, pilotlarin emniyet odakli davraniglarinin ve olagandisi durumlarda karar verme
egilimlerinin Ongoriilmesi seklindedir. Ucus emniyeti ile ilgili ¢aligmalarin goézetimli ve gozetimsiz
algoritmalari tercih ettigi, pekistirmeli 6grenmeye yer vermedikleri goriilmektedir.

Tablo 6. Ucus Emniyeti le flgili Calismalarin Kapsam

Konu MO Tipi MO Algoritmasi
ASRS ve ASAP veri tabanlarinin Gézetimli Destek vektor
incelenerek kaza/kirim nedenlerinin Ofrenme makineleri (Support
siniflandirilmasi. £ Vector Machines)
K-En Yakin Komsu
Algoritmasi, Destek
Pilotlarin beklenmedik olaylara tepkileri, V(eS]Ltor cl)\:[ta\]?:cetloern
elektroensefalografik sinyallerin Gozetimli PP
. . .. e Machines), Rastgele
pilotlarin performansim gelistirmek icin Ogrenme -
Karar Agaglari, Yapay
kullanilmasi. PN -
Sinir Aglari, Dogrusal
ve Radyal Temelli
Kernel Fonksiyonlari
- i . Gozetimli Rasgele Orman
Tiirbiilansh sahalarin éngoériilmesi Ofrenme (random forest)
Ucusun inig asamasinda olusan siradisi Gozetimli ]k)_estle k_Vektor
durumlarin incelenmesi Ogrenme makineler (Su_pport
Vector Machines)
Degisik seviyelerdeki yorgunlugun ve is
yiikiiniin pilotun performans ve Gozetimsiz Kiimeleme
psikolojik tepkileri tizerindeki etkilerinin Ogrenme
es zamanli olarak tespiti.
Olagandist durumlarin yonetilmesi ve Gozetimsiz Parga_lcﬂ_( Suriisii
. . . . gy Optimizasyon
karar vermenin etkinlestirilmesi. Ogrenme .
Algoritmasi
Olagandist durumlarin yonetilmesi ve Gozetimsiz Pgrgqcﬂ; Siiriisi
; A o ptimizasyon
karar vermenin etkinlestirilmesi Ogrenme Algori
goritmasl

Miisteri davranislarinin tespit edilerek havayolu hizmetinin uyarlanmasi1 havayolu isletmelerinin
performansi icin dnemlidir (Shaw, 2007; Belobaba vd., 2009). incelenen ¢alismalarda havayolu miisterilerin
davranislarinin siniflandirilmasina ve ongdriilmesine calisildigi goriilmektedir. Bu kapsamda, calismalarin
odag1l misterilerin satin alma siire¢lerindeki karar verme davranislari ve hizmeti degerlendirmelerinin
anlasilmasina yonelik oldugu goriilmektedir. Incelenen calismalarda miisteri davramslarmin anlasilmasi igin
sadece gozetimli 6grenme algoritmalari tercih edildigi goriilmektedir. Gozetimli 6grenme kapsaminda en ¢ok
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) algoritmasindan faydalanilmistir.

Tablo 7. Miisteri Davramslar ile Ilgili Calismalarin Kapsamm

Konu MO Tipi MO Algoritmasi
Duygu analizi ile miisterilerin havayolu ulasim ile ilgili tutumlarinin Gozetimli Ogrenme | Destek vektor makineleri
anlagilmasi. (Support Vector Machines)
Miisteri tarafindan hangi hizmet bilesenlerinin degerlendirildiginin Gozetimli Ogrenme | Destek vektor makineleri
anlagilmasi. (Support Vector Machines)
Miisterilerin ugus segim siirecinde karar vermelerini etkileyen Gozetimli Ogrenme | "Multinominal Logit (MNL)"

unsurlarin anlagilmasi.
Miisteri davramiglar/Pazar Bolimleme (Satin alma asamasinda miisteri Gozetimli Ogrenme | Destek vektor makineleri

tercihleri ve satin alma kararinin nasil verildiginin anlagilmasi) (Support Vector Machines)
Miisteri davramslar/Pazar Bolimleme (Satin alma asamasinda miisteri Gozetimli Ogrenme | Destek vektor makineleri
tercihleri ve satin alma kararinin nasil verildiginin anlagilmasi) (Support Vector Machines)

Talebin ¢ok degisken oldugu havayolu tagimaciligi sektoriinde dinamik bir fiyatlama politikasim
uygulayabilmek gelir yonetiminin basarisi igcin dnemlidir. Bu nedenle, talep diizeyi ile eslesen ve ayn1 zamanda
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kapasitenin en yiiksek gelir seviyesi ile kullanilmasini saglayacak fiyatlarm belirlenmesi gerekmektedir
(Burger ve Fuchs, 2005; Chen, vd., 2010) Bu baglamda, incelenen ¢aligmalarin dogru fiyatlamanin yapilmasi
ve gelir yonetiminin etkinlestirilmesine yonelik oldugu goriilmiistiir. Diger yandan, gelir yonetimi ve fiyatlama
ile ilgili MO uygulamalar1 daha gok pekistirmeli 6grenme algoritmalari ile yapilmustir. Pekistirmeli 6grenme
kapsaminda en ¢cok Q-Ogrenme algoritmasindan faydalanilmistir.

Tablo 8. Gelir Yonetimi ile Tlgili Cahsmalarin Kapsamm

e . MO
Konu MO Tipi Algoritmasi
Talebin belirsiz oldugu durumda gelir Pekistirmeli Thompson
yonetiminin etkinlestirilmesi. Ofrenme Ornekleme
Pekistirmeli SARSA, Q-
Dinamik fiyatlama i¢in ¢dziim tiretimi. Ogrenme learning, Monte
Carlo Learning
Gelirleri maksimize edecek fiyatlama Pekistirmeli Q-Ogrenme
politikasinin belirlenmesi. Ogrenme
Gelirleri maksimize edecek fiyatlama Pekistirmeli Q-Ogrenme, P-
politikasinin belirlenmesi. Ogrenme Ogrenme
Kisitlar gdzoniine alarak en uygun fiyatlarin | Pekistirmeli Q-Ogrenme
ongdriilmesi, gelirlerin maksimize edilmesi. | Ogrenme

Talebin ve fiyatin belirlenmesine dair ¢alismalarm yani sira incelenen ¢alismalarda MO ile ekip, yakit ve
havaarac1 verimliligini artirmaya yonelik uygulamalar bulunmaktadir. Ayrica, havacilik giivenligini
saglamaya yonelik sabotaj potansiyeline sahip yolcular1 tespit edecek algoritmalar tizerinde ¢aligilmustir.

SONUC

Gilinlimiizde orgiitler mal ve hizmet liretmenin yani sira ¢ok miktarda veri {ireten yapilar haline gelmislerdir.
Orgiitler, cesitli siireclerine dair bilyiik miktarda veriler iiretirken aym zamanda stratejik karar verme
asamalarmin bir¢ogunda veri ekosisteminin igerisinde faaliyetlerini siirdlirmektedirler. Bu ekosistem
misterilerin ve rakiplerin davramslaria, sektorel ve ekonomik gostergelere dair verilerden olugmaktadir.
Ayrica, bu ekosistem anbean biiyiimektedir. Bu anlamda, bahsedilen miktarda veriyi siirekli olarak
degerlendirerek, yorumlayabilecek araglari kullanabilmek 6nemli bir tistiinliik olarak degerlendirilmektedir.

1950°li yillardan itibaren iizerinde calisilan, YZ nin bir uygulamasi olan MO’niin gelisimi 2000 yillarda
bilgisayarlarin performanslarindaki artig ile ivme kazanmistir. Ayrica bu ivmenin nedenlerinden birisi de
Facebook, Google, Baidu ve Microsoft gibi teknoloji orgiitlerinin bu alandaki artan ar-ge yatirimlaridir
(Boelaert & Ollion, 2018). Boylece, MO’den faydalanan yeni teknolojiler farkli sektdrlerde kullanilmaya ve
yayginlagsmaya baslamustir.

Bircok farkli sektdr gibi ulagtrma sektoriinde de verimlilik oldukca 6n plandadir. Verimliligin
saglanabilmesi ¢ogu zamanda operasyonel etkinliklerin saglanmasina baglidir. Ayrica, rekabetin yogun olmasi
havayolu isletmelerinin biitiin siireglerinin verimliligini oldukga kritik bir noktaya ¢ekmektedir. Nitekim,
Uluslararas1 Hava Ulagtirma Birligi (International Air Transportation Association-lIATA) havayolu
tasimaciligl sektoriinde MO niin ncelikli uygulama alanlarini “miisteri ile ilgili siirecler”, “operasyonel
yetenekler”, “destek ve yonetsel yetenekler” olarak tammlamaktadir (IATA, 2018: 13). Bahsedilen alanlarda
¢Ozlim iiretmek lizere yOneylem arastirmasi kapsaminda bir ¢ok calisma yapilmistir. Diger yandan, bu
arastirma kapsaminda MO ile ilgili ¢alismalar incelendiginde bahsedilen alanlarda operasyonel yetenekler
iizerinde oldukga fazla duruldugu goriilmiistiir. MO’niin gdzetimli algoritmalarindan faydalanarak havayolu
isletmelerinin gecikmelerinin yapisin1 incelemek, ©ngérmek ve nedenlerini smiflandirmak icin
kullamlabilecegi anlasilmaktadir. Gecikmelerin incelenmesinin yanisira bir diger kritik operasyonel nitelik
olan ucus emniyeti alaninda da MO’den faydalanabilecegi incelenen ¢aligmalardan anlasilmaktadir. Elde
edilen sonuglar; ugus planlamanin emniyet odakli tasarlanmasi, olagandisi durumlara verilecek ekip
tepkilerinin 6ngdriilmesi ve kaza-kirimlarin nedenlerinin incelenmesi gibi genis bir kapsamda MO niin
kullanilabilirligini ortaya koymustur.

IATA tarafindan da belirtildigi gibi MO’niin havayolu tasimacilif1 sektériinde kullanilabilecegi bir diger
alan olan miisteri ile ilgili siireglerde de akademik ilginin mevcut oldugu goriilmektedir. Nitekim; satin alma,
hizmet kalitesini degerlendirme, miisteri profili belirleme gibi alanlarda MO’niin uygulanabilecegi
goriilmiistiir. Buna ilave olarak, fiyatlama ve gelir yonetimi alaminda Ozellikle pekistirmeli 6grenme
algoritmalarinim tercih edilerek MO’niin uygulanabilecegini gostermistir. Bu alanda, 6zellikle Destek Vektor
Makineleri Algoritmasi’nin genis bir uygulama alanmi buldugu goriilmektedir.
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Arastirma kapsaminda incelenen otuz dort calismadan sadece biri (Kocak & Polat, 2016) Tiirkiye’deki
alanyazina aittir. Bu durum, énemli bir uygulama alamna sahip olan MO’ niin iilkemizde havayolu isletmeleri
ile ilgili ¢caliymalarda yeterli ilgiyi gormedigini de ortaya koymaktadir. Elde edilecek veri setleri ile ugus
emniyet, gelir yonetimi, gecikme ve miisteri davranisi ile ilgili konularda 6zgiin ¢aligmalar yapilarak hem yerli
alanyazina hem de havayolu sektoriine katki saglanacagi tahmin edilmektedir. Ayrica, iilkemizde 2003
yilindan itibaren tiim ulagtirma sektdrlerinin yeniden yapilandirilmasi ile ilgili devlet politikalarinin
uygulandig1 goriilmektedir. MO ile yapilacak ¢alismalar ile pazar biiyiikliiklerinin, ulastirma diigiimlerinin,
filo biylikliiklerinin, liman ve havalimanlar1 konum ve biiyiikliiklerinin belirlenmesinde fayda elde
edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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Ek: Havayolu Sektériinde Arastirma Sorularint Makine Ogrenmesi Ile inceleyen Calismalar

Yayin bilgileri

Kullanilan Yoéntem

Kullanim Amaci

Yayin bilgileri

(Lu, Liang, & Zhou, 2017)

"Pekistirmeli Ogrenme"

"Monte Carlo Learning"”

Dispe¢ Giivenilirligi (Dispeg
giivenilirlik diizeyinin analizinin
yapilmasi)

(Achenbach & Spinler,
2018).

"Gézetimli Ogrenme”

"Rasgele Orman™
(random forest)

Dispeg giivenilirligi (Havaaraglarimin
varlg zamanlarinin dn goriilmesi)

(Balakrishna, Ganesan, &
Sherry, 2010)

"Pekistirmeli Ogrenme"

"Eszamanl Pertiirbasyon
Stokastik Yaklasim
(SPSA)"

Dispec Giivenilirligi (Taksi Siirelerinin
kisaltilmasi )

(Thiagarajan, Srinivasan,
Sharma, Sreekanthan, &
Vijayaraghavan, 2017)

"Gozetimli Ogrenme"

"Rasgele Orman™
(random forest), “Ekstra-
Agag Regresyonu”,
Gradyen Giiglendirme,
Cok Katmanli Algilayici
(Multilayer Perceptron-

Dispe¢ Giivenilirligi (Zamaninda kalkis
ve varis performansinin tahmin
edilmesi)

(Prabakaran & Kannadasan,
2018)

"Gozetimli Ogrenme"

MLP)
"Gradyen Giiglendirme","
Ekstra-Agac¢ Regresyonu"

Dispe¢ Giivenilirligi, Gecikme
(Gecikmelerin tahmin edilmesi)

(Gosavi, Bandla, & Das,

Havayolu fiyatlama/ Gelir yonetimi
(Kisitlar gdzoniine alarak en uygun

(Wei & Vikrant, 2018)

"Gozetimli Ogrenme"

2002) Pekistirmeli Ogrenme Q-Ogrenme fiyatlarin 6ngoriilmesi, gelirlerin
maksimize edilmesi)
Dispe¢ Giivenilirligi, Gecikme
(Dattaram & Madhusudanan, W e 15 e " "Regresyon Agaci (Ha.vaaracu.ld%n kfl yflaklapan
Gozetimli Ogrenme 2 gecikmelerin 6ngdriilmesi, havaaraci
2016) Modellemesi . . . . ..
bilesenlerine dair bakim incelemelerini
temel alan gecikme analizi)
"Destek vektor

makineleri" (Support
Vector Machines)",
"Yapay sinir aglart"

Ekip Planlama (Ekip planlamanin
optimizasyonunun saglanmast)

(Aoun, Sarhani, & El Afia,
2016)

"Gézetimsiz Ogrenme”

"Ar1 Kolonisi
Algoritmast"

Ekip Planlama (Ekip planlamanin
optimizasyonunun saglanmasi)

(Zheng, Sheng, Sun, & Chen,
2017)

"Gézetimli Ogrenme”

"Pisagor Temelli Bulanik
Mantik Derin Boltzmann
Makinesi (PFDBM)"

Giivenlik (Havalimanina giriste
potansiyel sabotaj profil olan yolcularin
normal yolculardan ayrilmast)

(Gittinger, Suknot, Jimenez,
Spaulding, & Wenrich, 2018)

"Pekistirmeli Ogrenme"

"Otomatik nesne tespit
algoritmalar1"

Giivenlik (Yolcu bagaj
goriintiilemelerindeki sriadistliklarin
tespit edilmesi)

(Al-Tabbakh, Mohamed, &
El-Zahed, 2018)

"Gozetimsiz Ogrenme”

“Apriori algoritmast”

Dispeg Giivenilirligi (gecikme tiplerinin
siniflandirilmasi)

(Chiu, Chiu, & Hsu, 2004)

"Gézetimsiz Ogrenme”

"Genetik Algoritma"

Havaaraci Verimliligi (Yolcular ve ekip
icin en uygun 1siklandirma diizeyinin
saglanmasi)

(Ferreira, Simchi-Levi, &
Wang, 2018.)

"Pekistirmeli Ogrenme"

"Thompson Ornekleme"

Havayolu fiyatlama/ Gelir yonetimi
(Talebin belirsiz oldugu durumda gelir
yOnetiminin etkinlestirilmesi)

(Collins & Thomas,
Comparing reinforcement
learning approaches for
solving game theoretic
models: a dynamic airline
pricing game example, 2012)

"Pekistirmeli Ogrenme"

"SARSA", "Q-learning" ,
"Monte Carlo Learning"

Havayolu fiyatlama/ Gelir yonetimi
(Dinamik fiyatlama i¢in ¢6ziim {iretimi)

Havayolu fiyatlama/ Gelir yonetimi

(Kocak & Polat, 2016)

"Gozetimli Ogrenme"

(Rana & Oliveira F., 2014) "Pekistirmeli Ogrenme" "Q-Ogrenme" (Gelirleri maksimize edecek fiyatlama
politikasinin belirlenmesi)
) "Q-Ogrenme"."P- Havayolu fiyatlama/ Gelir yonetimi
(Abhijit, 2004). "Pekistirmeli Ogrenme" O%r enme,,’ (Gelirleri maksimize edecek fiyatlama
er politikasinin belirlenmesi)
"Destek vektor Miisteri Davraniglar (Duygu analizi ile

makineleri” (Support
Vector Machines)"

miisterilerin havayolu ulagimu ile ilgili
tutumlarinin anlagilmasi)

(M., Deokar A., & Janze,
2018)

"Gozetimli Ogrenme"

"Destek vektor
makineleri” (Support
Vector Machines)"

Miisteri Davraniglart (Miisteri tarafindan
hangi hizmet bilesenlerinin
degerlendirildiginin anlagilmast)

Selguk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, Yil: 2019 Cilt: 22 Say1:2



419

Ticari Havayolu Tasimaciligi Sektiriinde Makine Ogrenmesi Uygulamalarinin Incelenmesi

(Lheritier, Bocamazo,
Delahaye, & Acuna-Agost,
2018)

"Gozetimli 6grenme"

"Multinominal Logit
(MNL)"

Miisteri davraniglar (Misterilerin ugus
se¢im siirecinde karar vermelerini
etkileyen unsurlarin anlagilmasi)

(Bude, Hoogenboom,
Kastrop, Reniers, &
Frasincar, 2018)

"Gozetimli 6grenme"

"Destek vektor
makineleri” (Support
Vector Machines)"

Miisteri davraniglar/Pazar Boliimleme
(Satin alma asamasinda miisteri
tercihleri ve satin alma kararinin nasil
verildiginin anlagilmast)

(Delahaye, Acuna-Agost,
Bondoux, Nguyen, &
Boudia, 2017)

"Gézetimli Ogrenme”

"Destek vektor
makineleri” (Support
Vector Machines)"

Miisteri davraniglari/Pazar Boliimleme
(Satin alma asamasinda miisteri
tercihleri ve satin alma kararinin nasil
verildiginin anlagilmast)

(Homaie-Shandizi, Nia,
Gamache, & Agard, 2016)

"Gozetimli Ogrenme"

"Karar agaglar1”

Pilot Kaynaginin Planlanmasi (Pilot
kaynaginin siireklililginin saglanmasina
yonelik modelleme)

(Schultz & Reitmann, 2018)

"Gozetimli Ogrenme"

"Yapay sinir aglar1"

Siire¢ Planlama (En uygun ugaga kabul
zamaninin belirlenmesi.

(Srisaeng, Baxter, & Wild,
2015)

"Gozetimli Ogrenme"

"Yapay sinir aglar1",
"Bulanik
mantik","Bulanik-sinir
ag1 modelleme")

Talep tahmini (Diisiik maliyetli
havayolu talebinin 6n goériilmesi)

(Ming, Bao, Hu, & Xiong,
2014)

"Gozetimli Ogrenme"

"Destek vektor
makineleri" (Support
Vector Machines)"

Talep tahmini (Havayolu yolcu talebinin
belirlenmesi)

(Collins & Thomas, Learning
competitive dynamic airline
pricing under different
customer models, 2013)

"Pekistirmeli Ogrenme'

"SARSA"

Talep tahmini, (Mdisteri tercihlerinin
belirlenmesi)

(Oza & Castle, 2009)

"Gozetimli Ogrenme"

"Destek vektor
makineleri" (Support
Vector Machines)"

Ucus Emniyeti (ASRS ve ASAP veri
tabanlarinin incelenerek kaza/kirim
nedenlerinin siiflandirilmast)

(Thomas, Gast, Grube, &
Craig, 2015)

"Gézetimsiz Ogrenme”

"Kiimeleme"

Ucus Emniyeti (Degisik seviyelerdeki
yorgunlugun ve is yiikiiniin pilotun
performans ve psikolojik tepkileri
iizerindeki etkilerinin es zamanl olarak
tespiti)

(Gan, Yang, & Duanmu,
2014)

"Gozetimsiz Ogrenme”

"Parcacik Siiriisii
Optimizasyon
Algoritmast"

Ucus emniyeti (Olagandist durumlarin
yonetilmesi ve karar vermenin
etkinlestirilmesi)

(Bartosz, Dariusz, &
Krzysztof, 2018)

"Gézetimli Ogrenme”

"K-en yakin komsu
algoritmas1", Destek
Vektor Makineleri
(Support Vector
Machines), Rastgele
Karar Agaclari, Yapay
Sinir Aglari, Dogrusal ve
Radyal Temelli Kernel
Fonksiyonlari

Ucus emniyeti (Pilotlarin beklenmedik
olaylara tepkileri, electroensefalografik
sinyallerin pilotlarin performansini
gelistirmek icin kullanilmast)

(Smart, Brown, & Denman,
2012)

"Gézetimli Ogrenme”

"Destek vektor
makineleri" (Support
Vector Machines))"

Ucus Emniyeti (Ugusun inis asamasinda
olusan siradigt durumlarin incelenmesi.)

(Williams, 2014)

"Gézetimli Ogrenme”

"Rasgele Orman"
(random forest)

Ucgus emniyeti, ugus planlama
(Tiirbilansh sahalarin 6ngdriilmesi)

(Yanto & Liem, 2018)

"Gézetimsiz Ogrenme”

"K-Ortalama Kiimeleme"

Havaaraci Verimlilig (Ugus asamalarina
gore havaaraci yakit sarfiyat etkinliginin
modellenmesi)
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