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Covid-19 pandemisinden en çok etkilenen sektörlerin başında havayolu taşımacılığı gelmesine 
rağmen dünya ekonomisi açısından vazgeçilmez bir konumda bulunmaktadır. Son dönemlerde salgın 
hastalıklar ve terör olayları nedeniyle zaman zaman ekonomik krizler yaşanmıştır. Pandeminin 
etkisiyle dünyada çoğu havayolu şirketi küçülmeye gitmesine rağmen uzun vadede büyümesini 
sürdürmektedir. Pek çok havayolu şirketi için mevcut sefer sayıları ile pandemi öncesi sefer sayıları 
birbirine benzerlik göstermektedir. Pandeminin hayatımıza girmesiyle birlikte yolcu taşımacılığının 
yanı sıra havacılıkta kargo taşımacılığı da büyük önem kazanmıştır. Kargo seferlerine artan talep 
neticesinde uçak sefer sayılarında ki artış açıkça gözükmektedir. Tüm havayolu şirketleri için artan 
talepler karşısında uçucu ekip ihtiyacı temel sorun olmuştur. Havayolu şirketleri bu sorunu çözmek 
için çeşitli çalışmalar yürütmektir. Yapılan çalışma ile hava yolları için gelecek yıllarda oluşacak 
ekip ihtiyacı sayısını en etkin şekilde tahminlemesi hedeflenmektedir.   

Bu projenin amacı, aşağıdaki çıktıları doğru bir şekilde gerçekleştirmek için makine öğrenmesi 
yardımıyla bir karar destek sistemi kurarak milli bayrak taşıyıcı havayolu şirketi olan Türk Hava 
Yolları’nın gelecek yıllar için ekip ihtiyacını tespit etmektir.   

Ekip ihtiyacı sayısının tahmin edilmesi ile birlikte, gelecek yıllarda üretim saati, uçak sayısı 
ve destinasyon vb. değişkenler arttığında, uçuş operasyonlarının tam zamanlı ve eksiksiz olarak 
gerçekleştirilebilecek, yılın herhangi bir zamanında gelecek olan kargo, charter vb. ek gelir olan 
seferlerin sorunsuz bir şekilde icra edilebilecek, geçmişe dayalı olarak oluşturulan nöbetçi ekip 
sayılarının kullanım oranları incelenerek geleceğe yönelik daha optimal sayıda nöbet tahminleyerek 
hem gereksiz yere açılan nöbet maliyetinden tasarruf etmek hem de mevcut bulunan ekiplerin daha 
optimal kullanımını sağlanacaktır.   

Projede birbirini takip eden üç temel adımdan oluşacaktır. Bunlardan ilki Ekip Planlama 
Başkanlığı sistemlerinden veri elde etmektir. Şu an kullanılan planlama sistemi geçmişe dönük 
verileri raporlar halinde planlamacıya sunabilmektedir. Veri elde etmek herhangi bir paket programa 
ya da kütüphaneye ihtiyaç bulunmamaktadır. Diğer bir adım ise, veri analizidir. Bu adımda elde 
edilen veri üzerinde Python yazılım dili kullanılarak veri madenciliği işlemleri yapılacaktır. Bu 
işlemlerin sonucunda analize hazır hale gelecek olan veri üzerinde farklı makine öğrenmesi 
algoritmaları uygulanacaktır. Uygulanan algoritmalar sonucu elde edilen sonuçlardan en optimal 
sonucu veren algoritma seçilecektir. Projenin son adımı ise kullanıcılar için arayüz oluşturmak 
olacaktır. Proje tamamlandıktan sonra elde edilecek yazılım planlamacıların kullanımına 
sunulacaktır. İlgili kişiler yapacakları çalışmalar ile gelecek yıllar için gerekli ekip sayısını tahmin 
edecek ve bu hedef doğrultusunda yeni ekipler istihdam edilecek, mevcut ekiplere ihtiyaçlar 
dahilinde eğitimler planlanarak terfi edilmesi ve gerekli görülen ihtiyacın giderilmesi sağlanacaktır.   

Tezde yer alan veri seti ve analiz çıktıları, Türk Hava Yolları gizlilik politikaları ve etik 
prensipleri gereği değiştirilmiş, anonimleştirilmiş veya temsili şekilde sunulmuştur. Sunulan 
içerikler, tez çalışmasının bilimsel geçerliliğini etkilemeyecek şekilde hazırlanmıştır. 
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Although airline transportation is one of the sectors most affected by the Covid-19 pandemic, 
it is indispensable for the world economy. In recent times, economic crises have occurred from time 
to time due to epidemics and terrorist attacks. Although most airline companies in the world have 
downsized due to the effect of the pandemic, they continue to grow in the long run. With the 
introduction of the pandemic into our lives, cargo transportation in aviation has gained great 
importance as well as passenger transportation. In the face of increasing demands for all airline 
companies, the need for flight crew has been the main problem. Airline companies are carrying out 
various studies to solve this problem.   

The aim of this project is to determine the team need for the coming years by establishing a 
decision support system with the help of machine learning in order to correctly realize the following 
outputs. Along with the estimation of the number of crew needs, when variables such as production 
hours, number of aircraft and destination increase, flight operations will be able to be carried out full-
time and completely in the coming years, Cargo, charter, etc. flights with additional income that will 
arrive at any time of the year will be carried out without any problems, by examining the usage rates 
of the number of sentry teams created based on the past, a more optimal number of shifts will be 
estimated for the future, thereby saving the cost of unnecessary shifts and ensuring a more optimal 
use of the existing teams.   

The project will consist of three successive basic steps. The first of these is to obtain data from 
the Crew Planning Presidency systems. The currently used planning system can present historical 
data to the planner in the form of reports. There is no need for any package program or library to 
obtain data. Another step is data analysis. Data mining operations will be performed using Python 
software language on the data obtained in this step. As a result of these processes, different machine 
learning algorithms will be applied on the data that will be ready for analysis. The algorithm that 
gives the most optimal result will be selected from the results obtained as a result of the applied 
algorithms. The last step of the project will be to create an interface for users. After the project is 
completed, the software will be made available to the planners. The relevant persons will estimate 
the number of teams required for the coming years through their studies and in line with this target, 
new teams will be employed, training will be planned for existing teams as needed, they will be 
promoted and the necessary needs will be met.  

The dataset and analysis outputs presented in this thesis have been modified, anonymized or 
represented symbolically in accordance with the Turkish Airline’s confidentiality policies and ethical 
principles. The presented content has been prepared in a way that does not compromise the scientific 
validity of the study. 
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1. GENEL BİLGİLER 

Havayolu şirketleri açısından en önemli konulardan bir tanesi insan kaynakları 

yönetimidir. Diğer üretim faktörleri düşünüldüğü zaman insan kaynakları yönetilmesi zor ve 

çok daha karmaşık bir konudur. İnsan kaynağının yönetilmesi sistemli ve planlı bir şekilde 

yürütülmesi ile mümkün olabilmektedir.   

Örgütün hedeflerine ve yönetimsel başarıya en verimli şekilde ulaşmak için atılması 

gereken ilk adım İnsan Kaynakları Planlamasıdır (İKP) (Bilgin, 2004).   

İnsan Kaynakları Yönetiminde (İKY) başarının en temel ve önemli şartı, işletmenin 

ihtiyaç duyduğu iş gücünün belirlenmesi ve bu iş gücünden nasıl faydalanılacağının önceden 

planlı ve bilinçli bir şekilde tespit edilmesidir (Sabuncuoğlu, 2008).   

İnsan kaynakları planı esas olarak, örgütün gelecekte ihtiyaç duyacağı sayı ve 

nitelikteki insan kaynaklarını ve bunları hangi yollardan sağlayacağını tahmin etme ve 

işletmenin insan kaynaklan arz ve talebini dengede tutma faaliyetlerini içermektedir (Erdem, 

2004).   

Diğer bir ifadeyle İKP, örgütün gelecekte gereksinim duyacağı personelin hem nitelik 

hem de nicelik açısından önceden tespit edilmesi ve bu ihtiyaçların nasıl ve ne ölçüde 

karşılanabileceğinin planlanma sürecidir (Uçkun &Yüksel, 2007).   

İnsan kaynakları planı, örgütün iç ve dış çevresindeki değişimlere karşı esnek 

olmalıdır. Teknolojik ilerlemeler, sosyo-kültürel değişimler, işgücü piyasasının durumu, 

yasal düzenlemeler, mahkeme kararları ve politik değişiklikler gibi dinamik koşullara yanıt 

verebilecek şekilde tasarlanmalıdır (Ünsalan & Şimşeker, 2010).   

Havayolu şirketlerinin faaliyet alanları oldukça geniş bir yelpazeye sahiptir. Bu 

faaliyetleri eksiksiz bir şekilde yerine getirebilmek için farklı görevleri yapabilecek personel 

gereksinimi nedeniyle insan kaynakları yönetimi oldukça karmaşıktır. Havayolu şirket 

personelleri temel olarak uçucu ve yer personeli olarak ikiye ayrılmaktadır. Uçucu personel 

ise kendi arasında kabin ve kokpit olarak sınıflanmaktadır. Örneğin Boeing filosunda geniş 

gövde uçaklarda kaptanlık yapan bir personeli göz önünde bulunduralım. Personel sadece 

Boeing 777 ve türevleri (77X,77K vb.) uçak tipinde kaptanlık yapabilir. İlgili ekip ek bir 

eğitim almadan Boeing 787(789) tipinde uçamamaktadır. Bu eğitimin belirli bir maliyeti 

bulunmaktadır. Burada insan kaynağı yönetimi devreye girmektedir. Eğer ilgili kaptana 787 

tipi için eğitim verirsen, ilgili ekibi farklı uçak tiplerinde kullanabilir ve daha fazla gelir elde 
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etme ihtimalin ortaya çıkabilir. Boeing firmasının en yeni geniş gövde uçaklarından olan 

787 uçakları eski 777 uçaklarına göre hem yakıt tasarrufu açısından daha ekonomiktir hem 

de menzili 777 tipine göre daha fazladır. İnsan kaynağı yönetimi olarak eğitim maliyetinden 

tasarruf etmek için ekibe simülatör eğitimi vermediğin zaman aslında uzun vadede zarar 

etmiş olma ihtimalin yüksektir. Bu durum tam tersi için de geçerlidir. Filoda az sayıda 787 

tipinde uçak olmasına rağmen bütün Boeing geniş gövde kaptanlarına eğitim vermek şirket 

için ek maliyet oluşturacağı anlamına gelmektedir. Bu gibi konuların sorunsuz bir şekilde 

yerine getirilebilmesi için insan kaynakları yönetiminin etkin ve planlı bir şekilde 

yürütülmesi gerekmektedir.   

İnsan gücü havayolu şirketleri başta olmak üzere birçok şirketin sahip olduğu en 

önemli değerdir. Bu nedenle Ekip ihtiyacı ile ilgili planlama yapılması işletmeler için en 

önemli konuların başında gelmektedir. Durum böyle olunca, ekip ihtiyacı verimlilik, 

rekabet, çalışan memnuniyeti ve işletme karlılığı açısından oldukça büyük bir önem 

taşımaktadır.   

Ekip maliyetleri, havayolları için en büyük giderlerden biridir ve bu nedenle, kârı 

maksimize etmek için etkili insan gücü planlaması önemlidir. Tüm havayolu şirketleri için 

en önemli konulardan bir tanesi ekip ihtiyacıdır. Ekip ihtiyacını tam anlamıyla 

planlayabilmek hem uçuşları sorunsuz yapabilmek hem de ekip maliyetlerini minimumda 

tutabilmek için büyük önem arz etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken konulardan bir 

tanesi de ekip maliyetini minimize etmeyi amaçlarken ekip bulunmaması nedeniyle uçağın 

yerde kalması (tehir, iptal vb.)  Havayolu şirketlerini ciddi zarara uğratmaktadır. Bu konuda 

dikkat edilmesi gereken bir diğer husus ise nöbetçi (ev veya alan nöbeti) ekip sayılarıdır. 

Nöbetçi sayısı planlanırken kendi içerisinde dikkat edilmesi gereken bazı durumlar vardır. 

Örneğin, nöbetçi ekip sayısını fazla tutulduğu halde kullanılan nöbetçi ekip sayısının az 

olması ya da bu durumun tam tersi, nöbetçi ekip sayısını minimum da tutularak, uçak için 

yeterli ekip sayısı bulunamaması sebebiyle uçağın yerde kalması ve şirketlere ekstra maliyet 

oluşturmasıdır.   

İnsan kaynakları konusundaki etkin planlama, kurumun ihtiyaç duyduğu insan 

kaynağının sağlanması ve geliştirilmesine ilişkin çalışmalar yapar. Bu çalışmalar işletmenin 

içindeki gelişmeler kadar dışındaki gelişmeleri de içerir. Eğitim ve gelişme ihtiyacı 

planlamanın önemli bir bileşkesini oluşturur. Plansız bir insan gücü hantal bir kurumsal 

yapıya neden olabilir (Yumuşak & Kışlalıoğlu, 2008).   
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1.1. Literatür Taraması  

Birçok insan gücü planlama modeli yaşın normal dağıldığını varsaymaktadır. 

Chirumamilla Shivanagaraju ve arkadaşlarının yaptığı çalışma da beta dağılımının yaşa 

uygunluğunu araştırmışlardır. Bir veri setinde insan gücü yaşı beta dağılımını takip ettiğinde 

emeklilik olasılığını ve emeklilik oranını dinamik olarak hesaplamak için bir yaklaşım 

geliştirmişlerdir. Basit bir insan gücü planlama sistemi dinamiği modeli çerçevesinde iki 

dağılımın karşılaştırmalı değerlendirmesini yapmış ve insan gücüne ilişkin çeşitli 

değişkenlerin beta dağılımlı yaş için normal dağılımlı yaşa göre daha makul değerler 

varsaydığını göstermişlerdir. Bu makalede, zaman ölçeğinde terfi, zaman ölçeği ve liyakate 

dayalı terfinin bir kombinasyonu ve farklı yaş gruplarındaki kişilerin işe alınması için 

modelleme yaparken, beta-dağıtılmış yaş varsayımının hiçbir zorluk yaratmadığını ortaya 

koymuşlardır (Shivanagaraju vd., 1998).   

“İnsanlar Sayesinde Rekabet Avantajı” isimli bir makalede Southwest Havayolları’nın 

insan kaynaklarına verdiği önemin şirket başarısına etkisi özellikle vurgulanmaktadır 

(Fisher, 1999).  

İnsan gücü Vardiya planlaması ile ilgili yapılan bir araştırma da A.G. Lagodimos ve 

V. Leopoulos bir gıda imalat şirketinin personel planlama problem incelemişlerdir. İnsan 

gücü Vardiya planlaması olarak adlandırılan problem, belirli bir planlama periyodu boyunca 

günlük minimum iş gücünü tespit etmede kullanmışlardır. Tam sayılı doğrusal programlama 

olarak formülize edilen problem için iki Greddy Heuristic algoritma önermişlerdir. Elde 

edilen sonuçlar hem kalite hem de performans açısından tatmin edici sonuçlar ortaya 

çıkarmıştır (Lagodimos & Leopoulos, 2000).   

Hemşire insan gücü planlamasında; geleneksel yöntemler, trend analizi, hasta 

sınıflandırma sistemleri, bakım kriterleri yaklaşımı, iş yükü analizi gibi çeşitli metotlar 

uygulanmaktadır. Sadece yatak ve hasta sayısına dayanarak hemşire iş gücü planlaması 

yapmak, doğru sonuçlar elde etmek için yeterli olmayacaktır (Yıldırım, 2002).    

Ta-Hui Yang ve arkadaşlarının yaptıkları çalışma da ise bir havayolunun bakım insan 

gücü tedarikini etkin bir şekilde yönetebilmesi için çeşitli esnek stratejiler içeren bir model 

sunmuşlardır. Model, ticari bir yazılım paketi olan CPLEX kullanılarak çözülen karma tam 

sayılı bir program olarak formüle edilmiştir. Model performansını değerlendirmek için 

Tayvan'ın önde gelen havayolu şirketlerinden birinin işletme verilerini kullanmışlardır. 

Modeli, esnek vardiyalar için tüm gereksinimleri ve talepleri karşılarken, toplam bakım 
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insan gücü arzını en aza indirme hedefiyle, karma tamsayılı bir program olarak formüle 

etmişlerdir. Ön test sonuçlarına göre, bu tür esnek stratejilerin insan gücü düzenlemesi 

açısından etkili olduğu kanıtlanmışlardır (Yang vd., 2003).  

Hastaların bakım gereksinimlerini göz önünde bulundurarak, ihtiyaç duyulan sağlık 

personeli sayısını belirlemek, maliyet hesaplamalarını yapmak ve bütçe oluşturmak 

amacıyla, zaman etüdüne dayalı insan gücü planlama yöntemleri kullanılmaktadır (Yıldırım 

& Yılmaz, 2004).  

Havayolu kısa vadeli bakım insan gücü tedarik planlaması hakkında yapılan bir 

çalışma da ise bir matematiksel programlama modeli geliştirmek için üç esnek yönetim 

stratejisi ve ilgili işletme kısıtlamaları ile birleştirilmiş birden fazla türde uçak bakım 

sertifikasına sahip teknisyenleri ele almışlardır. Karma tam sayılı programlar olarak formüle 

etmişlerdir. Önerilen modellerin problem boyutlarının gerçek uygulamalarda çok büyük 

olması nedeniyle, problemleri etkin bir şekilde çözebilecek bir çözüm algoritması 

geliştirmişlerdir. Tüm problemlere çözüm bulmak için matematiksel programlama çözücüsü 

CPLEX'i kullanmışlardır. Araştırma sonuçlarını Tayvan'ın önde gelen havayolu 

şirketlerinden birinin işletme verilerini kullanarak bir örnek olay çalışması gerçekleştirmiş 

ve önerilen modellerin ve çözüm algoritmasının hem verimli hem de etkili olduğunu 

göstermişlerdir (Yan vd., 2004).   

Literatürde insan gücü ile ilgili Shabbar Jaffry ve Nick Capon Donanma insan gücü 

planlamasında riskleri tahmin etmenin alternatif yöntemleri adlı çalışmayı yapmışlardır. 

Çalışma Birleşik Krallık Deniz Kuvvetleri'nin örnek olay incelemesini kullanarak, riski 

insan gücü planlamasına dahil etmek için niteliksel ve niceliksel yöntemleri karşılaştırmayı 

hedeflemişlerdir. Araştırma sonucunda Tarihsel verilerin mevcut olmaması nedeniyle 

kullanımı kısıtlanabilir ve sınırlı sayıda açıklayıcı değişkene aşırı güvenme tehlikesi ile 

karşılaşmışlardır (Jaffry & Capon, 2005).  

Yan ve arkadaşları yaptıkları çalışma da farklı insan gücü tedarik ilkelerini, esnek 

yönetim stratejilerini ve ilgili işletme kısıtlamalarını birleştiren dört stratejik model, bir hava 

kargo terminalinin uzun vadeli insan gücü tedarikini daha etkin bir şekilde yönetmesine 

yardımcı olmak için geliştirmişlerdir. Modeller, bir matematiksel programlama çözücüsü 

kullanılarak çözülen tam sayılı/karışık tam sayılı doğrusal programlar olarak formüle 

edilmiştir. Modellerin pratikte nasıl performans gösterdiğini değerlendirmek için 

Tayvan'daki bir yurt içi hava kargo terminalinin işletim verilerini kullanan bir örnek olay 
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çalışması yapılmıştır. Ön test sonuçları, dört modelin verimli ve etkili olduğunu ve gerçek 

operasyonlara uygulanabileceğini göstermişlerdir (Yan vd., 2006).  

Hastane insan gücü planlaması üzerine yapılan bir diğer çalışma da ise Gülhane Askeri 

Tıp Akademisi radyoloji Anabilim dalında gözlem tekniği ile uzman, teknisyen ve sekreter 

faaliyetleri değerlendirilmiş ve yapılan gözlemlere dayalı iş yükü hesaplamaları sonucunda 

kaç ekip ihtiyacı olduğu ve kaç ekip fazladan istihdam edildiği tespit edilmiştir (Cankul, 

2006).   

Samuel Taiwo yaptığı çalışma da işe alınacak insan gücünün etkin boyutunun 

belirlenmesinde tam sayılı programlamaya dayalı Doğrusal Programlama (LP) modelini 

uygulamıştır. Çalışma ayrıca, gelişmekte olan ülkelerdeki üretim organizasyonlarındaki 

gerçeklik faaliyetlerini yansıtmak için üretim kapasitesi/talep oranı ve izin verilen çalışma 

süresi gibi küresel kısıtlamaları da modele dahil etmiştir. Elde edilen sonuçlar, etkili insan 

gücü belirlemede modelin mevcut modele göre daha verimli olduğunu göstermiştir 

(Akinyele, 2007).   

Afet Acil Müdahale Dönemleri için İnsan gücü Planlaması ile üzerine yapılan 

çalışmada, afet müdahalesinde en kritik kaynaklardan biri olan insan gücünün planlanması 

ve planlama süreçlerini etkileyen faktörlerin belirlenmesi amaçlanmıştır (Doğan, 2007).   

Asa Holm yaptığı tez çalışmasın da havayolları için insan gücü planlaması konusunda 

çalışmıştır. Sunduğu modeller SAS Scandinavian Airlines firmasında yapılan manuel işlem 

sonuçları ile karşılaştırılmış ve geliştirdiği modelin %10 tasarruf sağladığı görülmüştür 

(Holm, 2008).   

Satış sonrası destek insan gücü ile ilgili yapılan bir çalışma da Qunhong Tang ve 

arkadaşları personel seviyesi, seyahat mesafesi ve zamanında hizmet verilen müşterilerin 

yüzdesi arasındaki ilişkiyi incelemek için bir simülasyon modeli geliştirmişlerdir. Sayısal 

sonuçlar, önerdikleri seyahat mesafesi yaklaşım modelinin, klasik “karekök yasası”ndan ve 

literatürdeki diğer modellerden çok daha iyi performans gösterdiğini göstermişlerdir (Tang 

vd., 2008).  

Connie Zheng ve Mei-Chih Hu yaptıkları çalışma da Singapur ve Tayvan'daki 

ekonomik yeniden yapılanma kapsamında bilgi, iletişim ve teknoloji sektörünün 

geliştirilmesine yönelik insan gücü planlamasına ilişkin konuları ele almışlardır. İki ülkede 

faaliyet gösteren 211 çok uluslu şirketten toplanan verileri kullanarak, çok uluslu şirketlerin 

yaşadığı işe alım zorluklarını ve yıpranma oranını ölçmüş ve ankete katılan şirketler 

arasındaki bilgi, iletişim ve teknoloji beceri eksikliklerinin boyutunu değerlenmişlerdir.  
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Ülkenin teşvik ettiği bilgi, iletişim ve teknoloji insan gücü planlaması ve gelişiminin, 

genel olarak firma düzeyinde işe alım zorluklarını hafifletme üzerinde bazı etkileri olduğunu 

göstermişlerdir (Zheng & Hu, 2008).  

V.A. Dimitriou ve N. Tsantas yaptıkları çalışma da İnsan gücü planlamasında eğitim 

ve işe alım kararları için zamana bağlı Markov modelinin geliştirilmesini hedeflemişlerdir.   

Asimptotik davranışını incelemek için GAMM adı verilen gelişmiş hiyerarşik insan 

gücü planlama modelini kullanmışlardır (Dimitriou & Tsantas, 2010).   

Havaalanı bagaj hizmetinin insan gücü planlaması için hedef programlama modelleri 

ve Karar Destek Sistemleri üzerinde yapılan bir çalışma da ise, Hong Kong Uluslararası 

Havalimanı’nda ki bağaz Hizmeti acentesin için insan gücü planlamasının çeşitli hedef 

kombinasyonlarına yaklaşmak için temel sabit uzunlukta vardiya görevleri oluşturma 

modeline dayalı üç model formülasyonu önerilmiştir. Araştırma sonucu elde ettikleri 

sonuçlar hizmet sağlanan firma tarafından beklenen olası iyileştirme sonuçlarıyla 

örtüşmüştür (Chu vd., 2010).  

Havayolları için yapılan bir diğer tez çalışmasın da Thalen tabu arama tabanlı bir 

model geliştirmiştir. Elde edilen model Scandinavian Airlines verileri üzerinde test 

edilmiştir. Ticari karma tam sayılı programlamayı temel alan referans bir algoritma 

karşılaştırıldığı zaman tabu arama algoritması benzer çözümlere yaklaşık 30 kat daha hızlı 

sonuç bulmuştur (Thalen, 2010).   

Yapılan bir diğer çalışma da ise çeşitli talep modelleri altında sağlık işgücü arzına 

yönelik dinamik kapasite artırma stratejileri incelenmiştir. Simülasyon deneyleri üç olası 

strateji altında gerçekleştirilmiştir. Sınırsız kapasite, kapasite artırımı yapılmadan sınırlı 

kapasite ve kapasite artırımı ile sınırlı kapasite. Bu aşamadaki amaç, üç uç stratejiden en 

uygun temel stratejiyi seçmek ve değerlendirmeden faydalı bilgiler elde etmektir. 

Simülasyon çalışmaları, beş girdi talebi (Dalgalanan, İstikrarlı büyüyen, S şeklinde, adım 

adım, dalgalanan ve istikrarlı büyüme kombinasyonu) modeli için 160 çeyreklik bir süre 

boyunca gerçekleştirilmiştir. Geliştirilen model, yöneticilerin çeşitli talep senaryoları altında 

uygulanabilir alternatif politikaları tahmin etmelerini ve değerlendirmelerini sağlamak için 

kapasite artırma stratejilerini simüle edebilmektedir. (Mutingi & Mbohwa, 2012).  

Yapılan bir diğer çalışma ise işyeri hekimliğinde insan gücü planlaması için iş analizi 

ve simülasyon yaklaşımıdır. Bu çalışmada Türkiye’de olması gereken işyeri hekim sayıları 

farklı yaklaşımlar ile tahmin edilmeye çalışılmıştır (Yılmaz, 2012).   
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Yataklı tedavi kurumlarında hemşire iş gücü planlama yöntemleri üzerine yapılan 

çalışmadan elde edilen sistem, ülkemizdeki hastanelerin her biriminde ihtiyaç duyulan 

hemşirenin hemşire sayısını belirlemektedir (Bal, 2012).  

İnsan gücü planlaması makro ve mikro planlamayı kapsamaktadır. Bu planlama, insan 

gücü arzı, ihtiyaçları, dağılımı ve görev tanımlarını içerirken, aynı zamanda planlama, 

yönetim ve kontrol süreçlerini de barındırır. Bu süreçler, birbirini takip eden ve birbirine 

bağlı bir dizi etkileşim zincirinden oluşur. Mevcut durum analizi, gerekli verilerin 

toplanması ve uygun stratejilerin geliştirilmesi, bu sürecin kritik aşamalarıdır (Şantaş vd., 

2012).   

Kateryna Kryshkevych Ukrayna Uluslararası Havayolları'nın bakım departmanı için 

gerekli teknisyen sayısını ve onların vardiya programlarını sağlamak için stratejik insan gücü 

planlamasına yönelik esnek bir model geliştirmiştir (Kryshkevych, 2013).  

 Klinikler hastaların yataklı olarak tetkik, tedavi ve bakım süreçlerinin 

gerçekleştirildiği servislerdir. Hastanelerin büyüklüğünü belirlemede kliniklerin yatak sayısı 

önemli bir faktördür. Hastalar, poliklinik, acil servis ve diğer kliniklerden gelerek 

yatırılmaktadır. Kliniklerin işleyişi genel olarak benzer olsa da cerrahi klinikler ile diğer 

klinikler arasında hasta teşhis ve tedavi süreçlerinde farklılıklar olabilmektedir (Çetik & 

Oğulata, 2014).    

İnsan gücü planlamasında yapılan bir diğer çalışmayı ise Sudhakar Vundavalli 

Hindistan'da dişçilik insan gücü planlaması: 2020 yılı için mevcut senaryo ve gelecek 

projeksiyonları isimli çalışma ile yapmıştır. Hindistan'da diş hekimi/nüfus oranı 1:10.271 

olmasına rağmen, yeni mezun diş hekimleri özel sektörde hayatta kalmakta zorlanıyor. 

Mevcut durum devam ederse, 2020 yılına kadar yüz binden fazla diş hekimi arz fazlası 

olacak. Mevcut durumun devam etmesi, yüksek düzeyde eğitimli diş hekimliği insan 

gücünün israfına yol açacak ve diş hekimlerinin mesleki dürüstlüğüne yönelik bir tehdit 

oluşturacaktır. Bu araştırma, diş hekimliği insan gücünün arz ve talebini kontrol etmek, insan 

gücünün tekdüze bir dağılımını sağlamak ve politika yapıcılara geleceğe yönelik yönler 

vermek için organize bir ulusal insan kaynakları planlama sistemine acil ihtiyaç olduğu 

gerçeğini vurgulamaktadır. Yaptıkları araştırma sonuncunda, 2030 saatlik yılında diş hekimi 

nüfus oranının 1:13.239 olduğunu ve ihtiyaç duyulan toplam diş hekimi sayısının 91.411 

olacağını göstermişlerdir. Hastaların efektif talebine dayalı insan gücü gereksinimlerinin 

sonuçlarına göre ise 2030 yılında diş hekimi nüfus oranı 1:18.738, toplam ihtiyaç duyulan 

diş hekimi sayısı ise 64.592 olacaktır (Vundavalli, 2014).  
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Ülkemizde Ekip İhtiyacı; Atalay, “Kliniklerin Kapasite Yönetiminde ve İnsan Gücü 

Planlamasında Zaman” adlı çalışmasında, mevcut ve potansiyel insan gücü ile kaynakların 

maliyetlerinin doğru planlanabilmesi için bir yöntem geliştirmiştir. Araştırma sonucunda 

zamana dayalı faaliyet tabanlı maliyetlemenin işletme yönetimine maliyet ve insan gücü 

planlamasında önemli katkılar sağladığı sonucuna varmıştır (Atalay, 2015).   

Literatürde ekip ihtiyacı ile ilgili yapılmış çalışmalar incelendiğinde, İstanbul 

Üniversitesi Cerrahpaşa Tıp Fakültesi KBB kliniğinde hemşire insan gücü planlaması ile 

ilgili bir çalışma yapılmıştır. Yapılan çalışma da iş yüküne dayalı olarak personel ihtiyacı 

belirleme yöntemi kullanılmıştır. Gündüz ve gece vardiyası olarak iki kısımda yürütülen 

çalışma mevcut olan ve aslında olması gereken hemşire sayısı karşılaştırılmıştır (İşçi, 2009). 

Yapılan bir diğer çalışma ise, Markov Zinciri ile İnsan Gücü Planlaması hakkındadır. 

Gerçekleştirilen çalışmada, kamu kurumlarının yetişmiş personel eksikliği yaşamaması için 

geleceğe yönelik olarak projeksiyonlar geliştirilmiştir. Bu projeksiyonların oluşturulmasında 

yöntem olarak yöneylem araştırması tekniklerinden Markov Analizi kullanılmıştır (Köse 

vd., 2015).   

Yapılan bir diğer çalışma ise, Türkiye’de Hemşirelik Eğitimi ve İnsan Gücü 

Planlamasına bakış üzerinedir. Devlet Planlama Teşkilatı’nın 2018 yılı için belirlediği 

hemşire insan gücü hedefine ulaşılabilmesi için 2014 ÖSYM okul kontenjanlarının %35 

oranında artırılması gerektiği tespit edilmiştir (Kıran vd., 2015).   

Mengqiao Yu ve arkadaşlarının ABD-Kanada'nın sınır geçişlerinden biri için güvenlik 

taramasından ödün vermeden zaman gecikmesini azaltmak amacıyla araçların varış 

oranlarının zamana göre nasıl değiştiğini ve stant başına hizmet oranının günün saatine ve 

aktif stant sayısına göre önemli ölçüde değişiklik gösterdiğini tespit etmek için bir araştırma 

yapmışlardır. Çalışma da bu verileri yakalamak ve ampirik verileri kullanarak model 

parametrelerini çoklu doğrusal regresyon kullanarak tahmin etmek için zamanla değişen bir 

kuyruk modeli önermişlerdir. Araştırma sonucunda, sınır personelinin toplam çalışma 

saatlerini artırmadan, ortalama gecikme açısından mevcut programa göre yaklaşık %18 

oranında iyileştiğini ortaya koymuşlardır (Yu vd.,2016).  

Massimo Di Francesco ve arkadaşları yaptıkları çalışma da aktarma konteyner 

terminallerine ilişkin kısa vadeli insan gücü planlama problemini incelemişlerdir. 

Modellemeyi tam sayılı doğrusal programlama formülasyonu ile yapmışlardır. Modelin 

optimal çözümleri, gerçek bir aktarma konteyner terminalinin benimsediği insan gücü 

politikasına uygun olarak alınan kararlarla karşılaştırılmışlardır. Hesaplamalı testler ile, 
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büyük aktarma konteyner terminalleri durumunda bile modelin en iyi şekilde 

çözülebileceğini göstermişlerdir (Francesco vd., 2016).   

Genevieve Huedenu ve arkadaşları yaptıkları çalışmada Gana'nın Batı Bölgesindeki 

seçilmiş eğitim müdürlüklerinin insan gücü planlama faaliyetlerinin değerlendirilmesini 

hedeflemişlerdir. İlçelerdeki öğretmen ve öğretmen dışı personel ile ilçe müdürlüklerindeki 

memurlardan oluşan toplam 400 kişiden 180 kişilik örneklem seçmişlerdir. Hizmet koşulları, 

uygun çalışma ortamları, değerlendirme politikaları, düzensiz göreve başlama eğitimi ve 

kurumsal hedeflerin personel ihtiyaçları doğrultusunda düzenli olarak gözden geçirilmesi 

gibi sorunlar çözülmezse, insan gücü planlama faaliyetlerinin azalacağı sonucuna 

varmışlardır (Huedenu vd., 2018).   

Doğumhanede çalışan ebeler için iş yükü analizine dayalı insan gücü planlamasına 

ilişkin yapılan çalışmada, Kocaeli ilindeki kamu hastanelerinde çalışan ebe sayısının yetersiz 

olduğu anlaşılırken, il genelindeki hastaneler arasında belirlenen standartları karşılamak için 

gerekenden fazla ebe istihdam edildiği anlaşılmıştır (Özkan & Uydacı, 2018).   

Hendro Wicaksonoa ve Tianran Nia siparişe bağlı üretim şirketlerinde insan gücü 

hakkında yaptıkları çalışma da otomatik insan gücü modeli önermişlerdir. Yaklaşım, veri 

işleme ve analizini otomatikleştirmek için bir yazılım aracı olarak uygulanıyor ve bu, ilgili 

veri operasyon çabalarını ve planlama süresini önemli ölçüde azaltmaya yardımcı oluyor. 

Yapılan çalışmayı küçük bir siparişe bağlı imalat şirketindeki gerçek bir üretim biriminde 

test etmişlerdir. Şirketin uygulama sonucu, geliştirilen modelin, üretim planlamacısına 

gelecekte kapasiteyi ayarlamak için gerekli önlemleri almak için yeterli zamana sahip 

olmasına yardımcı olduğunu göstermişlerdir. (Wicaksono & Ni 2020).   

Gang Du ve Jingjing Zhang yaptıkları çalışma da Çin’de mevcut hemşirelik 

personelinin hizmet yeteneklerini tam olarak kullanacak şekilde düzenlenmesi önemlidir. Bu 

makale de bir günlük planlama periyodun da stokastik hizmet sürelerine sahip bölgeler arası 

çizelgeleme ve rotalama problemi için karma tam sayılı doğrusal programlama modeli 

önermişlerdir. Hasta zaman pencereleri, çalışma süresi düzenlemeleri, görev önemi ve beceri 

eşleştirme dahil olmak üzere bir dizi olası gerçekçi kısıtlama dikkate almışlardır Sorunun 

karmaşıklığından dolayı modeli çözmek için Hybrid Simulated Annealing Simülasyon 

algoritması tanıtılmıştır. Belirsizlik maliyetinin değerlendirilmesinde ise Monte Carlo 

simülasyon yöntemi kullanmışlardır. Sayısal örnek testler ile önerdikleri algoritmanın 

etkinliğini doğrulamışlardır (Du &Zhang, 2022).   
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Xin Wen ve arkadaşları çok sınıflı kabin ekipleri için bireysel planlama yaklaşımı 

benimseyen ve insan gücü ve maaliyeti azaltmayı hedefleyen analitik bir çalışma 

yapmışlardır. Önerilen bireysel eşleştirme modelinin ayırt edici özelliklerini Hong Kong 

merkezli bir havayolu şirketinin küçük ölçekli uçuş programları ile test etmişlerdir. Buna 

ilave olarak da geleneksel modele göre, genetik algoritmanın insan gücü kullanımının ve 

maaliyetin azaltılması açısından avantajlarını incelemişlerdir (Wen, 2022).   

Türkiye’de Sağlık sektöründe yapılan bir insan gücü araştırmasında çocuk acil servis 

hizmetlerinin Covid-19 pandemi sürecinde iş yükü ve insan gücü planlaması araştırılmıştır. 

187 hemşireden veriler toplanmıştır. Ankete katılanların büyük çoğunluğu hemşire başına 

düşen hasta sayısının vardiyada çok fazla olduğunu, hemşire sayısının iş yüküne oranla 

yetersiz olduğunu, hemşirelik insan gücü planlamasının yetersiz ve taraflı olduğunu 

belirtmiştir (Kaya & Dalgıç, 2022).   

Yapılan bir diğer çalışma da ise Suryana Sumantri ve arkadaşları nitel yaklaşımla 

betimsel araştırma yöntemi uygulamışlardır. Olguların gözlemlenmesine ve bir olgunun 

anlamının özünün incelenmesine vurgu yapan nitel bir yaklaşım kullanmaktadırlar. Bu 

yöntem, bir olgunun "ne (ne)", "nasıl (nasıl)" veya "neden (neden)" sorularına yanıt vermek 

için seçmişlerdir. Araştırma araçları gözlem, görüşme rehberleri ve anahtar araçlar olarak 

araştırmacılardır. Yapılan çalışmanın sonucunda İstihdam yaklaşımı veya İnsan Gücü   

Planlama Yaklaşımı Meslek Liselerinde kullanıma çok uygun olduğu sonucuna 

varmışlardır (Sumantri, 2023).   

SARIMAX ile yapılan çalışmalar incelendiği zaman, Gıda sektöründe yapılan bir 

çalışmada ise, günlük gıda perakende satışları SARIMAX yöntemi ile tahmin edilmiştir.  

Modelin, satışları etkileyen dışsal etkilerle daha iyi sonuç elde ettiği gösterilmiştir 

(Arunraj vd. 2016).  

Elektrik ile ilgili yapılan başka bir çalışmada, elektrik piyasasında gün öncesi fiyat 

tahmini için SARIMAX yöntemi kullanılmıştır. Modelin mevsimsel bileşenleri de dikkate 

alarak yaptığı tahminlerin önemli ölçüde iyileştiği gösterilmiştir (McHugh vd. 2019).  

ABD’de yapılan bir diğer çalışmada ise, elektrik talebi için SARIMAX modeli 

uygulanmıştır. Model, mevsimsel bileşenler ve dışsal değişkenler ile daha yüksek doğruluk 

ile tahmin yaptığı görülmüştür (Shadkam, 2020).  

Manigandan ve arkadaşları yaptıkları çalışmada ABD’de doğalgaz üretimi ve 

tüketiminin SARIMAX modeli ile tahmin etmeye çalışmışlardır. Modelin mevsimsel 
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verilerle başarılı tahminler yaptığı görülmüştür fakat değişkenlik yüksek olduğunda 

doğruluğun azaldığını tespit etmişlerdir (Manigandan vd., 2021).  

Ampountalas ise günlük otel talebi ile ilgili yaptığı çalışmada, SARIMAX, yapay sinir 

ağları ve GARCH modellerini karşılaştırmıştır. SARIMAX modeli diğer yöntemler ile 

karşılaştırıldığında daha yüksek doğruluk ile tahmin yaptığı belirtilmiştir (Ampountolas, 

2021).  

Verhoeven ve arkadaşlarının yaptığı çalışmada, Covid-19 süresinde Avrupa’dan 

ABD’ye Hava Kargo talebinin kısa vadeli tahmini için SARIMAX modelini kullanmışlardır. 

Model, ekonomik değişkenler (yakıt, pandemi kısıtlamalar vb.) eklendiğinde daha yüksek 

doğruluk ile tahmin yaptığı gözlemlenmiştir (Verhoeven vd., 2021).  

Makine öğrenmesi ve zaman serisi modeli kullanılarak Küresel Yatay Işınım (Global 

Horizontal Irradiance -GHI) tahmini için hibrit bir model önermişlerdir. SARIMAX modeli, 

geçmiş verilerden bağımsız olarak mevsimselliği iyi yakalarken, Rastgele Orman modeli 

hava durumu değişkenlerini (nem, sıcaklık vb.) kullanarak tahmin doğruluğunu artırmıştır. 

Hibrit modelin kullanılması, yalnızca zaman serisi veya yalnızca makine öğrenmesi 

modeline dayanan tahminlere göre daha yüksek doğruluk sağladığı görülmüştür. (Shabbir & 

Chatuvedi, 2022).   

Yapılan bir diğer çalışmada ise, Hindistan’ın Ahmedabad şehrinde SARIMAX modeli 

kullanılarak sıcaklık tahminleri yapılmıştır. Model, mevsimler verilerde yüksek doğruluk ile 

tahmin yapıldığı gözlemlenmiştir (Swain vd., 2024).  

Mulla ve arkadaşları aylık yağış tahminleri ile ilgili yaptıkları çalışmada, mevsimsel 

değişkenlerin yağış tahmini üzerindeki etkisini analiz etmişlerdir. SARIMAX modelinin 

aylık yağış verilerini tahmin etmede başarılı olduğu belirtilmiştir (Mulla vd. 2024).  

Ülkemizde SARIMAX ile ilgili yapılan çalışmalar incelendiğinde, Karcıoğlu ve 

arkadaşlarının yaptığı çalışmada Covid-19 vaka sayılarının SARIMAX modeli ile 

tahminlemesi yapılmıştır. Model, mevsimsel dalgalanmaları da hesaba katarak pandeminin 

gidişatını tahmin etmede etkili olduğu belirtilmiştir (Karcıoğlu vd., 2021).  

Türkiye’deki elektrik tüketimi ile ilgili yapılan çalışmada ise, SARIMAX modeli 

kullanarak, mevsimsel etkilerle birlikte elektrik tüketimindeki artış ve azalış eğilimleri analiz 

edilmiştir (Nebati vd., 2021).  

Tekin ve Sarı yaptıkları çalışmada perakende sektöründe mağaza bazlı talep tahmini 

için SARIMAX modeli ile topluluk öğrenmesi teknikleri karşılaştırılmıştır. SARIMAX 
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modelinin mevsimsel değişimleri ve dışsal faktörleri daha iyi yakaladığı belirlenmiştir 

(Tekin & Sarı, 2022).  

Tarım Kredi Kooperatifleri için Kömür Satış Tahmini isimli çalışmada ise SARIMAX 

modelinin mevsimsel olmayan bileşenleri ve dış değişkenleri içeren bir yapıya sahip olduğu 

vurgulanmış ve Türkiye’deki kömür satışlarının tahmininde kullanımı incelenmiştir (Acar, 

2022).  

Mevsimsel ARIMA (SARIMAX) ve Yapay Sinir Ağları ile Fiyat Tahmini isimli 

makalede ise, paslanmaz çelik fiyatlarının tahmini için SARIMAX modeli, LSTM ile 

karşılaştırılmıştır. Mevsimsel bileşenleri içeren SARIMAX modelinin daha yüksek 

doğruluğa sahip olduğu belirtilmiştir (Duman, 2022).  

Zaman Serilerinde Talep Tahmini isimli çalışmada ise SARIMAX modeli kullanılarak 

zaman serisi analizlerinde mevsimsel ve mevsimsel olmayan bileşenlerin etkileri 

gözlemlenmiştir. Modelin bağımsız değişkenler eklenerek performansının artırılabileceği 

gösterilmiştir (Yüksel, 2023).  

Arda Fazla yaptığı çalışmada, SARIMAX modeli ile doğrusal olmayan tahmin 

yöntemlerinin kombinasyonu ele alınmıştır. SARIMAX modeli, zaman serilerindeki 

trendleri yakalamada başarılı olmuş ancak daha karmaşık desenleri modellemek için farklı 

yöntemlerle desteklenmesi gerektiği belirlenmiştir (Fazla, 2024).  

Yapılan bir diğer çalışmada ise, Türkiye’deki toplam konut satışlarını tahmin etmek 

için SARIMAX modeli kullanılmıştır. Model, diğer zaman serisi yöntemleriyle 

karşılaştırıldığında daha iyi performans gösterdiği belirtilmiştir (Akusta, 2024).  

 Havacılıkta SARIMAX yöntemi ile yapılan çalışmalar incelendiğinde, Avusturalya 

havalimanlarında yolcu sayısının tahmini için SARIMAX modeli kullanılmıştır. Model, 

turizm harcamaları ve mevsimsel değişkenlerle birleştirilmiştir. Elde edilen sonuçlar 

havalimanlarının pazarlama stratejilerini optimize etmelerine yardımcı olmuştur (Tsui & 

Balli, 2017).  

Bali’den ayrılan hava yolcularının sayısı kısa vadeli tahmini için, SARIMAX modeli 

kullanılmıştır. SARIMAX modeline Google Trends verileri ek değişken olarak dahil edildiği 

zaman tahmin doğruluğunun arttığı gözlemlenmiştir (Oktama, 2021).  

Yapılan bir diğer çalışmada ise, Avrupa’daki seçili ülkelerde havalimanı altyapılarının 

gelişimini analiz etmek için SARIMAX modelini kullanmışlardır. Havacılık sektöründe 

yolcu sayılarının mevsimsel olarak değiştiği göz önünde bulundurulduğunda, mevsimsel 
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eğilimleri yakaladığı için SARIMAX modeli mevsimsel değişimleri daha yüksek doğrulukla 

tespit ettiği görülmüştür (Cur vd., 2023).  

Phuket’de hava yolcu sayısının tahmini için SARIMAX modeli kullanılmıştır. 

Mevsimsellik ve trend etkilerini içeren model, diğer yöntemlerle karşılaştırıldığında daha iyi 

performans göstermiştir (Pkotun & Thaminkaew, 2023).  

 Covid-19 pandemisinin Endonezya’daki iç hat uçuş sayısı üzerindeki etkisini 

SARIMAX modeli kullanarak analiz edilmiştir. SARIMAX modeli mevsimsel bileşenler 

sayesinde daha yüksek doğrulukta tahminler elde etmiştir (Zeinawaqi & Dzikrullah, 2024).  

Singapur Changi Havalimanının uluslararası hava kargo trafiği SARIMAX-EGARCH 

modeli ile incelenmiştir. Model, döviz kuru ve yakıt fiyatları gibi ekonomik değişkenleri 

içerecek şekilde genişletildiği zaman tahmin doğruluğunun yükseldiği görülmüştür 

(Nguyen, 2024).  

Uçak yakıt tüketiminin zaman serisi modelleri ile ilgili yapılan çalışma ile SARIMAX 

modeli ile uçak yakıt tüketimi tahmin edilmiştir. Model, mevsimsel ve trend etkilerini 

dikkate alarak, yakıt tüketimi tahminlerini hassas bir şekilde yaptığı görülmüştür (Tafur vd., 

2024).  

Ülkemizde havacılık sektöründe SARIMAX yöntemi ile yapılan çalışmalar 

incelendiğinde, Covid-19’un Türk hava sahasındaki hava trafiği üzerindeki etkisini 

SARIMAX modeli kullanarak analiz edilmiştir. Model, hava trafiğindeki dalgalanmaları 

başarılı bir şekilde tahmin ettiği gösterilmiştir (Gültekin & Kemaloğlu, 2023).   

Önen yaptığı çalışmasında, Türkiye’deki havayolu yolcu talebinin tahmini için 

ARIMA, ARIMAX ve SARIMAX modellerini karşılaştırmıştır. Mevsimsel değişkenlerin 

etkisi göz önüne alındığında, SARIMAX modeli en iyi tahmin doğruluğu sağlamıştır (Önen, 

2024).  

Diğer bir çalışmada ise, havacılıkta kullanılan mekanik jiroskopların zaman serisi 

tahmini için SARIMAX modeli kullanılmıştır. Model, jiroskop hareketlerinin tahmininde 

etkili bulunmuştur (Kaçar, 2024).  

1.2. Makine Öğrenmesi (MÖ)  

Makine öğrenmesi, istatistik, veri madenciliği ve yapay zekâ disiplinlerinden doğan 

bir alandır. Yapay zekanın bilgisayar sistemlerinin programlanmadan verilerden 

öğrenmesine imkân sağlayan bir alt alanıdır. Büyük veri setleri üzerinde çalışan 
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algoritmaların, veri setlerini analiz ederek örüntüler çıkarmasını, tahminleme yapması ve 

karar alması üzerine kurulmuştur. Makine öğrenmesi, hem teorik gem de uygulamaları 

yönleriyle geniş bir araştırma alanına sahiptir. Sistemin kendi performansını artırmak için 

verilerden öğrenmesini amaçlamaktadır.  

Makine öğrenmesi, denetimli öğrenme, denetimsiz öğrenme ve pekiştirmeli öğrenme 

olmak üzere temel olarak üç ana öğrenme kategoriye ayrılmaktadır.   

 

Tablo 1. Makine öğrenmesi yöntemleri  

Özellik Denetimli Öğrenme Denetimsiz Öğrenme Pekiştirmeli Öğrenme 

Tanım 
Etiketli verilerle 

öğrenme 

Etiketsiz verilerle 

örüntü keşfi 

Ajanın ödül-maliyet 

sistemine göre 

öğrenmesi 

Çıktı Türü 
Belirli bir tahmin (sınıf 

veya değer) 

Kümeleme veya örüntü 

keşfi 
Optimal hareket dizisi 

Öğrenme  

Yöntemi 

Bağımlı değişken ile 

model oluşturma 

Verilerdeki 

benzerlikleri bulma 

Ajanın çevresiyle 

etkileşimi üzerinden 

öğrenme 

Kullanılan Bazı  

Algoritmalar 

Lojistik Regresyon, 

Karar Ağaçları, 

Rastgele Orman, SVM, 

Yapay Sinir  

Ağları (DNN, CNN) 

K-Means, PCA, 

DBSCAN, Otomatik 

Kodlayıcılar 

(Autoencoders) 

Q-Learning, Derin Q 

Ağı (DQN), PPO, 

Policy Gradient 

Avantajları 
Yüksek doğruluk, 

tahmin yapılabilirliği 

Büyük veri 

kümelerinde örüntü 

keşfi, keşifçi analizler 

için uygun 

 

Dinamik ortamlara 

uyum sağlayabilir, uzun 

vadeli karar alma 

yeteneği kazandırır 

Dezavantajları 
Etiketleme maliyetlidir, 

büyük veri gerektirir 

Sonuçlar yorumlanması 

zor olabilir, doğruluğu 

denetimli öğrenmeye 

göre düşüktür 

Eğitim süreci uzun 

olabilir, ödül 

fonksiyonu tasarlamak 

zordur 

  

Tablo 1’de makine öğrenmesi yöntemleri temel olarak gösterilmiştir.  

Son yıllarda gelişen algoritmalar ve artan hesaplama gücü sayesinde sağlık, finans, 

havacılık, güvenlik gibi birçok alanda kritik bir rol oynamaktadır.  

1.3. Makine Öğrenmesi Yöntemleri  

Makine Öğrenmesi yöntemleri, temel olarak algoritmaların verilerden nasıl 

öğrendiğine göre sınıflandırılmaktadır. Geleneksel olarak denetimli, denetimsiz ve 

pekiştirmeleri öğrenme olmak üzere üç temel yaklaşım öne çıkmış olmasına rağmen 
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günümüzde özellikle belirli uygulama alanlarına uygun olacak şekilde geliştirilen alternatif 

yöntemlerde bulunmaktadır. Özellikle düşük verilerde veya yüksek açıklanabilirlik aranan 

sistemler için kural tabanlı sistemler, bulanık mantık (fuzzy logic) temelli yaklaşımlar, 

uzman sistemler ve sembolik yapay zekâ gibi alternatif yöntemlerde güncel veri setleri için 

sıklıkla tercih edilen yöntemlerdir.   

1.3.1. Karar Ağaçları Tabanlı Yöntemler  

Karar ağaçları tabanlı algoritmalar, veriyi dallara ayırarak tahmin yapan ve genellikle 

ağaç tabanlı bir yapı üzerine inşa edilen algoritmalardır.  

Rastgele Orman (RF)  

Rastgele Orman, 2001 yılında Breiman tarafından önerilen bir topluluk yöntemidir.  

Birden fazla karar ağacını birleştirerek daha güçlü bir tahmin modeli oluşturan bir 

denetimli öğrenme yöntemidir.   

Bootsrap Aggregating yöntemi ile çalışmaktadır. Yani her ağaç farklı veri örnekleri 

üzerinde eğitilir ve sonuçlar sınıflandırma veya regresyon ile birleştirilir. En önemli 

avantajları ise aşırı öğrenme’ye (overfitting) karşı dayanıklı ve gürültülü veriye karşı dirençli 

olmasıdır (Braiman, 2001).   

 

ŷ  𝑇 𝑐 (1) 

 

Rastgele orman algoritmasının çalışma mantığı,  

• Rastgele veri seçimi (Boostrap Örnekleme)  

• Özellik rastgeleliği (Random Feature Selection)  

• Ağaçların büyütülmesi  

• Tahmin  

LSTM  

LSTM (Uzun kısa süreli bellek), 1997 yılında Hochreiter ve Schmidhuber tarafından 

önerilen bir tür geri beslemeli sinir ağıdır. Standart yinelemeli sinir ağlarında ki gradyan 

patlaması/sönmesi sorununu çözmek için geliştirilmiştir.   

LSTM, tekrarlayan yapay sinir ağlarının özel bir türüdür. Zaman serisi verilerinde 

uzun vadeli ilişkileri öğrenebilmek için geliştirilen bir yöntemdir. İçermiş olduğu hafıza 
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hücreleri olarak da bilinen yapılar sayesinde geçmiş bilgileri uzun süre saklayabilme 

yeteneğine sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).  

LSTM’in ana fikri, hafızayı kapılar aracılığıyla kontrol ederek önemli bilgileri uzun 

süre saklamak ve gereksiz bilgileri unutmaktadır. Bu durumu sağlayan yapı ise şu şekildedir:  

• Hücre Durumu (Cell State, 𝐶𝑡)  

• Gizli Durum (Hidden State, ℎ𝑡)  

• Üç ana kapı mekanızması  

a. Unutma kapısı: Ne unutalım?  

b. Giriş kapısı: Ne ekleyelim?  

c. Çıkış kapısı: Ne aktaralım?  

a. Unutma Kapısı:  

 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) (2) 

 

𝑥𝑡 = Giriş vektörü ℎ𝑡−1 = Önceki gizli durum  

𝐶𝑡−1 = Önceki hücre durumu  

𝑓𝑡 Vektörü her hücre boyutunda 0-1 arası değer üretir. b. Giriş Kapısı:  

 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) (3) 

 

c. Çıkış kapısı:   

 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) (4) 

 

Zaman serisi tahminlerinde güçlü olan bu yöntem uzun dönemli ilişkileri 

modelleyebilmektedir.   

XGBoost  

XGBoost, Chen ve Guestrin tarafından 2016 yılında geliştirilmiştir. Boosting 

algoritmasının çok daha hızlı ve düzenlemeli bir versiyonudur.   

Karar ağaçlarını ardışık olarak oluşturan makine öğrenmesi tabanlı bir algoritmadır. 

Eksik verilerle doğrudan çalışabilen bir model olan XGBoost aşırı öğrenmeye karşı 

dirençlidir. Her iterasyonda hatalı tahminlere odaklanarak yeni bir karar ağacı 

oluşturmaktadır (Chen ve Guestrin, 2016).  
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En önemli özelliği ise büyük veri setlerinde yüksek doğruluk ile tahminler 

yapabilmesidir.  

• Başlangıçta sabit bir tahmin yapılır.  

• Her iterasyonda hataları azaltmak için yeni bir karar ağacı eklenir.  

• Her veri noktası için Gradyan ve Hessian hesaplaması yapılır.  

• Yeni ağaç yaprakları oluşturulur.   

• Yeni ağacın tahmini toplam modele eklenir.  

• Adımlar tekrar edilir.  

• Tüm ağaçların çıktısı toplanır.  

Model çıktısı şu şekildedir.  

 

ŷ = ∑ 𝑘 = 1𝐾𝑓𝑘(𝑥𝑖) (5) 

1.4. Zaman Serisi  

Bir zaman serisi, düzenli aralıklarla toplanan bir veri dizisidir. Zaman serisi analizi ise, 

belirli zaman aralıklarında toplanan bu veriler üzerinde tahmin ve analiz yapan istatistiksel 

ve makine öğrenmesi tabanlı bir yöntemdir.   

Zaman serileri geçmiş verilerin mevsimsellik, trend ve durağanlık özelliklerini 

kullanarak gelecek için tahminde bulunmayı sağlayan bir alandır. Zaman serileri ile yapılan 

tahminler, geçmiş verilere dayanarak, bir zaman serisinin gelecekteki değerlerini tahmin 

etmek için istatistiksel bir model kullanma sürecidir. Zaman serisi analiz süreci, gelecekteki 

verileri tahmin edebilmek için bazı önemli modelleri kullanmaktadır.   

• Durağanlık    

• Mevsimsellik   

• Trend Analizi    

Durağanlık: Temel olarak bakıldığında durağanlık, bir veri setinin zaman içerisinde 

değişime uğramaması olarak tanımlanabilmektedir. Diğer bir ifadeyle, ortalama, varyans 

kovaryans gibi istatistiksel özellikleri zamanla değişmeyen verilere durağan veri 

denilmektedir.   

Mevsimsellik: Zaman serisi verisinin belirli davranışları belirli zaman dilimlerinde 

tekrar etmesi olarak tanımlanabilmektedir.   
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Trend Analizi: Trend analizi, zaman serisi verisinin uzun vadedeki genel yönüne veya 

belirli bir zaman diliminde değişim olup olmadığını ifade etmek için kullanılır. Başka bir 

ifadeyle, belirli bir zaman diliminde genel düşüşü veya büyümeyi ortaya koyar.  

Zaman serileri durağan ve durağan olmayan seriler olmak üzere ikiye ayrılmaktadır.  

Durağan Seri Ortalama, varyans ve kovaryans zaman içinde sabit olan serilerdir.  

Durağan Olmayan Seri: Zaman içerisinde ortalama ve varyansı değişen serilerdir.  

Zaman serisi analizinde kullanılan temel yöntemler şu şekildedir.  

Hareketli ortalamalar:   

Hareketli ortalamalar yöntemi üçe ayrılmaktadır.  

Basit Hareketli Ortalama (SMA):  

Basit hareketli ortalama, belirli zaman dilimi içerisindeki verilerin ortalamasını alarak 

seriyi düzleştirmeye ve trendi belirlemeye yardımcı olmaktadır. SMA, hesaplaması ve 

yorumlaması kolay bir yöntemdir ve kısa vadeli trendleri analiz etmek için uygun olmasına 

rağmen geleceğe yönelik tahmin yapmamaktadır ve ani değişimlere duyarlıdır.  

 

ŷ𝑡 𝑘 𝑘−1𝑦𝑡−1 (6) 

 

𝑘 = pencere boyutu  

𝑦𝑡 = t döneminde ki gerçek gözlem ŷ𝑡 = t döneminde ki tahmini Ağırlıklı  

 

Hareketli Ortalama (WMA):  

Ağırlıklı hareketli ortalama, son dönem verilerine daha fazla ağırlık vererek geçmiş 

verilere kıyasla güncel verilere daha fazla önem veren bir yöntemdir. Bu sayede trendleri 

daha iyi yakalayabilmektedir.   

 

ŷ𝑡 ∑𝑖=0 𝑤𝑖 (7) 

 

𝑤𝑖 = i. Gözlemin ağırlığı  

 

Üstel Hareketli Ortalama (EMA):  

Üstel hareketli ortalama, en güncel verilere üstel ağırlık verir ve SMA’dan daha hızlı 

trend değişimini yakalamaktadır.   
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ŷ
𝑡 = α𝑦𝑡 + (1 − α)𝑦𝑡 − 1 (8) 

 

α = düzleştirme katsayısı  

 

Üstel Düzleştirme:  

Bu yöntem, zaman serilerinde trend ve mevsimselliği yakalamak için geçmiş verilere 

ağırlık vermektedir. Temel olarak üçe ayrılmaktadır.  

Tek Üstel Düzleştirme (SES):  

Sadece durağan zaman serileri için uygundur. Kısa vadeli tahminlerde başarılıdır. En 

büyük avantajlarından birisi basit ve hızlı hesaplanmaktadır.   

Çift Üstel Düzleştirme (HES):  

Trend içeren zaman serileri için uygundur. Mevsimselliği dikkate almamaktadır.   

Üçlü Üstel Düzleştirme  

Hem trend hem de mevsimselliği içeren seriler için uygundur. Parametre 

optimizasyonu gerektirmesi en büyük dezavantajlarından biridir.  

Otoregresif Modeller:  

Otoregresif modeller, geçmiş verileri ve hata terimlerini kullanarak gelecekteki 

değerlerin tahmin edilmesini sağlayan zaman serisi analiz yöntemleridir. Otoregresif 

modellerinden türlerinden bazıları AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, SARIMAX 

modelleridir.  

AR (AutoRegressive – Otoregresif) Modeli:   

Bir zaman serisinin geçmiş gözlemlerini kullanarak geleceğe yönelik tahmin 

yapılmasını sağlamaktadır. Modelin en önemli varsayımı, seride güçlü bir otokorelasyon 

olmasıdır.  

 

𝑋𝑡 = 𝑐 + ∅1𝑋𝑡−1 + ∅2𝑋𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑋𝑡−𝑝 +∈𝑡 (9) 

 

Burada:  

𝑋𝑡 = Zaman serisinin tahmin edilen değeri  

𝑐 = Sabit terim  

𝑝 = Gecikme derecesi  

∅𝑝 = Otoregresif katsayıları ∈𝑡 = Hata terimidir.   
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AR modelinin en büyük avantajı basit ve anlaşılır olması ve trend ve otokorelasyona 

sahip veri setlerinde iyi çalışmasıdır. En büyük dezavantajlarından biri ise hata terimini 

dikkate almamasıdır. AR modelinin başarısı için parametre seçiminde çok dikkatli 

olunmalıdır.   

MA (Moving Avarage – Hareketli Ortalama) Modeli:   

MA modeli, serideki hata terimlerinin geçmiş değerlerine bağlı olarak gelecekteki 

değerleri tahmin etmeye çalışmaktadır.   

 

𝑋𝑡 = 𝑐 + ∅1 ∈𝑡−1+ ∅2 ∈𝑡−2+ ⋯ + ∅𝑝 ∈𝑡−𝑝+∈𝑡 (10) 

 

MA modelinin en önemli özelliklerinden biri durağan serilerde hata terimlerini 

düzelterek tahmin doğruluğunu artırmasıdır. Kısa vadeli tahminlerde daha yüksek 

doğrulukla tahmin yapmaktadır. En büyük dezavantajı ise geçmiş gözlemleri doğrudan 

kullanmamasıdır.   

ARMA (AutoRegressive Moving Average) Modeli:  

AR ve MA modellerinin birleşimi olan ARMA modeli hem geçmiş gözlemleri hem de 

hata terimlerini dikkate alarak tahmin yapmaktadır. ARMA modelleri AR ve MA 

modellerini birleştirdiği için daha iyi tahminler yapabilmektedir. Durağan serilerde daha 

yüksek doğruluk ile tahminler sunmaktadır. En büyük dezavantajı ise trend içeren seriler 

için uygun değildir.  

 

𝑋𝑡 = 𝑐 + ∑ ∅𝑖𝑋𝑡−𝑖 + ∑ ∅𝑗𝑋𝑡−𝑗 +∈𝑡 (11) 

 

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Avarege) Modeli:   

ARMA modeline durağan olmayan seriler için fark alma işlemini ekleyen gelişmiş bir 

modeldir. Trend içeren verilerde daha iyi çalışmaktadır. En önemli dezavantajı ise parametre 

optimizasyonu zordur.   

 

𝑋𝑡 = 𝐴𝑅(𝑝) + 𝐼(𝑑) + 𝑀𝐴(𝑞) (12) 
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SARIMA (Seasonal ARIMA) Modeli:   

SARIMA modeli, mevsimsel bileşenleri içeren zaman serileri için ARIMA modelinin 

genişletilmiş versiyonudur. SARIMA modelinin iki ana bileşeni bulunmaktadır. Klasik 

ARIMA bileşenleri (𝑝, 𝑑, 𝑞) ve Mevsimsel Bileşenler 𝑃, 𝐷, 𝑄, 𝑚).   

 

𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞))(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑚 (13) 

 

Burada:   

𝑝 = Otoregresif bileşen (AR)  

𝑑 = Fark alma derecesi (Durağanlaştırma)  

𝑞 = Hareketli ortalama bileşeni (MA)  

𝑃 = Mevsimsel Otoregresif bileşen  

𝐷 = Mevsimsel fark alma derecesi  

𝑄 = Mevsimsel hareketli ortalama bileşeni  

𝑚 = Mevsim periyodu’dur.   

 

 

(14) 

 

Burada:   

𝐿 = Gecikme operatörü  

∅𝑖 = AR katsayıları  

𝜙𝑖 = Mevsimsel AR katsayıları  

𝜃𝑖 = MA katsayıları  

Θ = Mevsimsel MA katsayıları  

𝑋𝑡 = Zaman serisi verisi ∈𝑡 = Hata terimidir.   

SARIMAX Modeli (Dışsal Değişkenli Mevsimsel ARIMA):  

SARIMAX modeli, SARIMA modelinin genişletilmiş halidir ve dışsal değişkenleri 

içermektedir. Bu model, zaman serisinin sadece kendi geçmiş verilerine değil, başka 

değişkenlere de bağlı olan durumlarda kullanılmaktadır. SARIMAX modeli dışsal 

değişkenler sayesinde tahmin doğruluğunu artırabilmektedir. SARIMAX modeli 

matematiksel olarak şu şekilde ifade edilmektedir.   
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𝑌𝑡 = 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞))(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑚 + 𝑋𝑡𝛽 +∈𝑡 (15) 

 

Burada:   

𝑌𝑡 = Bağımlı değişken (tahmin edilmek istenen zaman serisi)  

𝑋𝑡 = Bağımsız değişken (dışsal değişken)  

𝛽 = Bağımsız değişken katsayıları ∈𝑡 = Hata terimini ifade etmektedir.   

Genel olarak otoregresif modellerin avantaj ve dezavantajlarına göre Tablo 2’de 

gösterilmiştir.  

 

Tablo 2. Otoregresif model karşılaştırması  

Model  Avantajları  Dezavantajları  

AR Basit ve güçlü Hata terimlerini kullanmaz 

MA Hata terimlerinden faydalanır Geçmiş gözlemleri dikkate almaz 

ARMA Durağan seriler için uygundur Karmaşık parametre seçimi 

ARIMA Trend içeren serilere uygundur Model seçimi zordur 

SARIMA Mevsimsel serilerde başarılı Daha fazla parametre gerektirir  

SARIMAX  Dışsal değişkenleri kullanabilir  Karmaşıktır  

  

Bir zaman serisi modeli, geçmiş verilere dayalı olarak gelecekteki değerleri tahmin 

etmektedir. Ancak, her model farklı doğruluk seviyelerine sahip olabilmektedir. Bu nedenle, 

tahmin edilen değerlerin gerçek değerlere ne kadar yakın olduğunu ölçmek için bazı 

performans metrikleri kullanılmaktadır.   

Başarı metrikleri modelin ne kadar iyi tahmin ettiğini ölçmek, farklı modelleri 

karşılaştırmak ve modelin iyileştirilmesi gereken yönlerini belirlemek için büyük bir öneme 

sahiptir.    

Zaman serisi analizinde yaygın olarak kullanılan hata metrikleri temel olarak üç gruba 

ayrılmaktadır.  

Hata Tabanlı Ölçütler:  

Ortalama Mutlak Hata (MAE): MAE, tahmin edilen değerler ile gerçek değerler 

arasındaki farkların mutlak değerlerinin ortalamasıdır. En önemli avantajları yorumlaması 

kolay ve aykırı değerlere karşı hassas olmamasıdır.  

Hata Kareler Ortalaması (MSE): Hata terimlerinin karesinin ortalamasıdır. Büyük 

hataları daha fazla cezalandırdığı için model optimizasyonunda kullanışlıdır.  
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Hata Kareler Ortalamasının Kare Kökü (RMSE): MSE’nin karekökü alınarak 

hesaplanmaktadır ve hataların birimini orijinal veriyle aynı hale getirir. Aykırı değerlere 

duyarlıdır.  

Ortalama Yüzdesel Hata (MPE): Ortalama Mutlak Yüzdesel Hata: MAPE, hatanın 

gerçek değere oranının yüzdesel olarak ortalamasını hesaplamaktadır. Sıfır değerler için 

tanımsızdır çünkü gerçek değer sıfır olduğunda hata sonsuza gitmektedir.  

Bağıntı ve Uyum Ölçütleri:  

R2: Tahmin edilen ve gerçek değerler arasındaki ilişkinin günü ölçmektedir. Modelin 

açıklayıcı gücünü göstermektedir.   

Özelleşmiş ve Alternatif Ölçütler:  

Ortalama Mutlak Ölçeklendirilmiş Hata (MASE): Tahmin hatalarını serinin geçmiş 

değerlerindeki hatalarla karşılaştırarak ölçeklendirmektedir. ARIMA gibi modellerle 

karşılaştırma yapmaya uygundur.  

Ortalama Simetrik Mutlak Yüzdesel Hata (SMAPE): SMAPE, MAPE’nin simetrik 

versiyonudur ve tahminlerin aşırı küçük veya aşırı büyük olmasını önlemektedir. En büyük 

avantajı negatif ve pozitif hataları dengelemesidir.   

Hata metrikleri avantaj ve dezavantajlarına göre Tablo 3’de gösterilmiştir.  

 

Tablo 3. Hata metriklerinin karşılaştırılması  

Metrik Avantajları Dezavantajları 

Ortalama Mutlak Hata 

(MAE) 

Kolay yorumlanabilmektedir 

 

Gerçek ve tahmin edilen 

değerler arasındaki mutlak 

farkın ortalaması 

Ortalama Kare Hata (MSE) 
Büyük hataları daha fazla 

cezalandırır 

Birimi veriden farklıdır, 

Yorumlanması zor olabilir 

Kök Ortalama Kare Hata 

(RMSE) 

Gerçek hata ölçeğinde ölçüm 

yapar. Modelin performansını 

anlamada etkilidir 

Aykırı değerlere karşı 

duyarlıdır, Büyük hatalar fazla 

cezalandırılır 

Ortalama Mutlak Yüzdesel 

Hata (MAPE) 

Farklı veri setlerini kıyaslama 

yapmak için uygundur 

Gerçek değer ile tahmin 

arasındaki yüzdesel farkın 

ortalaması 

Ortalama Simetrik Mutlak 

Yüzdesel Hata (SMAPE) 

Negatif ve pozitif hataları 

dengeler 

Bazı durumlarda tahmin edilen 

değerler sıfıra yakınsa hata artar 

R-Kare (R²) 
Modelin genel doğruluğunu 

gösterir 

Zaman serisi verilerinde 

yanıltıcı olabilir 

Ortalama Mutlak 

Ölçeklendirilmiş Hata 

(MASE) 

Mevsimsel verilere uygundur 
Zaman serisinde yanıltıcı 

olabilir 
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Zaman serisi analizinde modelleme sürecinin en önemli aşamalarından biri uygun 

model seçimidir. Uygun modelin seçimi için birçok farklı yöntem vardır. Model tespiti 

yapılırken ilk olarak verinin durağanlığını kontrol etmek gerekmektedir. Çünkü zaman serisi 

analizinde kullanılan yöntemlerin çoğu zaman serisinin durağan olması durumunda başarılı 

olmaktadır. Zaman serisi verisinin durağan olup olmadığını anlayabilmek için otokorelasyon 

ve kısmı korelasyon katsayıları incelenir ve bu katsayıların istatistiksel olarak anlamlı olup 

olmadığına bakılır. Eğer bu katsayılar istatistiksel olarak anlamsız ise zaman serisi verisinin 

durağanlaştırılması gerekmektedir.  Zaman serisi analizinin durağanlığını kontrol etmek için 

en sık kullanılan testlerden biri Dickey Fuller testidir.  

Dickey Fuller Testi  

Dickey Fuller 1979 yılında David Dickey ve Wayne Fuller tarafından önerilmiştir. 

Dickey Fuller, zaman serisinin birim kök içerip içermediğini kontrol etmek için kullanılan 

bir testtir. Birim kök içeren seriler durağan değildir. Durağan olmayan serilerin ise 

ortalaması zaman içinde değişebilir, vanyansı büyüyebilir ve otokorelasyon yapısı sabit 

değildir. Dickey ve Fuller 1981 yılında ise testi genişletmiş ve Genişletilmiş Dickey Fuller 

(ADF) testini önermişlerdir. ADF’nin amacı, otokorelasyon varsa yanılgıyı önlemek ve 

modeli daha genel kurmaktır (Dickey ve Fuller, 1979).  

 

 𝑡 (16) 

 

𝛽 = Sabit terim  

𝛽𝑡= Deterministik trend  

𝑝 = Gecikme uzunluğu  

𝛼𝑖 = gecikme katsayıları  

 Bir serinin trendinin belirlenmesi için kullanılan yöntemler, serinin bir dağılıma bağlı 

olup olmamasına göre; parametrik ve parametrik olmayan yöntemler olmak üzere iki başlık 

altına toplanmıştır. Mann-Kendall, Mann-Kendall sıra korelasyon testi ve Sen’in eğim testi 

parametrik olmayan yöntemlerdir. Spearman Rho ise doğrusal trend varlığını belirleme de 

kullanılan bir testtir (Mann,1945), (Kendall,1975), (Sen,1968) (Spearman,1904).  
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1.5. Kuruluştan Günümüze Türk Hava Yolları  

Günümüzde herhangi bir endüstride karşılaşılan en büyük ve en karmaşık 

optimizasyon problemlerinden bazıları havayolu endüstrisinde bulunmaktadır. Türk Hava 

Yolları, Devlet Hava Yolları adıyla 20 Mayıs 1933 yılında 5 uçak ve 30’dan az çalışan ile 

yolculuğuna başlamıştır. İlk yurtdışı uçuşunu ise 1947 senesinde İstanbul – Atina arasında 

gerçekleştirmiştir. 1955 yılında ise ismini Türk Hava Yolları olarak değiştirmiştir. 1959 

yılında Mesut Manioğlu’nun 9.000 metreye ulaşan irtifada kıtalararası uçuş yapabilmesiyle 

bilinen yaban kazından ilham alarak çizdiği yaban kazı figürü şirketin logosunu 

oluşturmaktadır.   

2003 yılında uçak sayısı 65 olan ve halihazırda 464 uçak, günlük ortalama 1312 uçuş 

ve 350 destinasyon ile Dünyanın en çok ülkesine uçan havayolu unvanını elinde 

bulundurmaktadır. THY’de son 20 yılda çalışan sayısını 10 bin 267’den 7,5 kat artırarak 75 

bin kişiye çıkarmıştır. Ülkemizin bayrak taşıyıcı firması olan Türk Hava Yolları 2033 

senesinde uçak sayısını 833 uçağa, çalışan sayısını da 85 bine çıkarmayı hedeflemektedir 

(URL-1 ve URL-2, 2024).    

THY filosu 125 tanesi geniş gövde, 304 tanesi dar gövde ve 24 tanesi kargo uçaktan 

oluşmaktadır. Bu 464 uçak Boeing ve Airbus firmalarının uçaklarıdır (URL-3, 2024).      

1.6. Personel Yapısı  

Türk Hava Yolları Anonim Ortaklığı bünyesinde çalışanlar Şekil 1’de görüldüğü gibi 

temel olarak uçuş ve yer personeli olmak üzere ikiye ayrılırlar.   

  

 

Şekil 1. THY A.O. personel yapısı   
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1.6.1. Uçuş Personeli  

Kokpit Ekibi  

THY kokpit ekibi yaklaşık olarak 6500 kişidir. Bu 6500 kişi filo ve uçak tipine göre 

farklılıklar göstermektedir. Her bir kokpit üyesi bir filoda ve bir tip ailesinde uçabilmektedir.   

Aşağıdaki grafikte bir ekip üyesinin uçabildiği uçak tipi ailesi belirtilmiştir. Örneğin 

geniş gövde Airbus uçabilen bir kokpit ekibi sadece Airbus 330 ve Airbus 350 uçak 

tiplerinde uçabilmektedir. Bir ekibin herhangi bir filo değişikliği yani Boeing – Airbus 

arasında ya da tip değişikliği yani dar-geniş gövde arasında bir geçiş yapabilmesi için o 

ekibin belirli süre eğitim alması gerekmektedir. Türk Hava Yolları’nda kokpit ekip dağılımı 

Şekil 2’de gösterilmiştir (URL-4, 2024).   

 

 

Şekil 2. Kokpit ekip yapısı  

 

Kabin Ekibi  

THY’de yaklaşık olarak 15 bin tane kabin ekibi bulunmaktadır. Bunlar kabin amiri, 

kabin Memuru ve FlyChef olarak adlandırılan uçan aşçılardan oluşmaktadır. Kabin ekibi 

tecrübelerine göre farklı filo ve uçak tiplerinde uçabilmektedir. Yeni başlayan kabin 

memurlar Boeing ve Airbus uçaklarının dar gövdelerinde uçabilmektedir. Tecrübeli kabin 

memurları ise tüm dar gövdelere ek olarak bir adet geniş gövde uçuşu yapabilmektedirler.   

Tecrübeli kabin amirleri ise hem Boeing hem Airbus filolarında bulunan geniş 

gövdelerde uçabilirken hem de bir adet dar gövde uçağında görevli olarak uçuş 

yapabilmektedir.   
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1.7. Uçuş Personeli Hakkında Bilgiler  

1.7.1. Pozisyon  

Uçuş personelleri tecrübelerine göre farklı pozisyonlarda görev yapabilmektedirler.  

Şekil 3’de uçuş ekiplerinin sınıfları ile ilgili bilgiler bulunmaktadır.   

 

 

Şekil 3. Uçuş ekibi personel yapısı  

  

Bir kokpit ekibi P6 FO rütbesiyle uçuş hayatına başlamaktadır. Yapılan uçuş sayısı ve 

yükselme kontrol uçuşları ile dar gövde de P4 rütbesine, geniş gövde de P3 rütbesine kadar 

yardımcı pilot olarak uçuş yapabilmektedir. Bir yardımcı pilotun kaptan rütbesiyle 

uçuşlarına devam edebilmesi için belirli eğitimlerden ve test uçuşlarından geçmek 

zorundadır. Bu süreci başarıyla tamamlayan bir yardımcı pilot uçuş hayatına C3 kaptan 

olarak devam etmektedir. Yardımcı pilotlukta olduğu gibi kaptanlıkta da rütbe 

yükseltilebilmesi için belirli eğitim ve uçuşlardan başarılı olması gerekmektedir.   

Kabin ekipleri ise, işe başlama tarihleri itibariyle başladıkları memurluk rütbeleri 

belirli süre sonrasında yükselmektedir. Bir kabin memurunun kabin amiri olabilmesi için 

belirli bir yıl ve uçuş tecrübesine ek olarak amirlik eğitimini de başarıyla tamamlaması 

gerekmektedir.  
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1.7.2. Anaüs (HomeBase)   

THY bünyesinde bulunan her bir uçuş ekibinin bir ana üssü bulunmaktadır. Ana üs, 

ekip üyesinin yaşadığı şehirdeki havaalanında başlayan ve yine o şehirdeki havaalanında son 

bulan uçuşlarda görevlendirilmesidir. THY’de İstanbul, Ankara ve Antalya ana üsleri 

bulunmaktadır. Örneğin ana üssü Ankara olan bir ekibi uçuş görevleri yine Ankara’dan 

başlayarak ve yine Ankara’da bitirerek icra etmektedir.    

1.7.3. Yetkinlikler  

Her uçuş ekibi THY’de istihdam edildikten sonra ana yetkinlik eğitimleri almaktadır. 

Bir kokpit ekibi işe başlarken hangi tip ve filo da uçacağını bilmektedir ve uçacağı uçak 

tipine göre eğitimini almaktadır. Fakat filoya yeni giren ya da farklı sebeplerle yetkinlik 

alınması gereken bir uçak tipini ilgili uçak tipinin eğitimini tamamlamadan 

uçuramamaktadır. Kokpit ekiplerinin aynı tip ailesinde olmasına rağmen farklı uçak tiplerini 

uçurabilmeleri için belirli yetkinliklere sahip olabilmesi gerekmektedir. Örneğin Boeing 777 

yetkinliğine sahip bir kokpit üyesi yine aynı tip ailesinden olan Boeing 787 uçağında görevli 

olarak uçabilmesi için 787 tipinde belirli yetkinliklere sahip olabilmesi gerekmektedir. Bu 

yetkinlikler sınıf ve simülatör eğitimi ile elde edilmektedir.   

1.8. Küresel Havayolu Pazarı  

Dünya ekonomisinin vazgeçilmesi olan havayolu taşımacılığı, Covid-19 

pandemisinden en çok etkilenen sektörlerin başında gelmiştir. Pandemi, seyahatlerde keskin 

bir düşüşe neden oldu ve bunun sonucunda 2020'de 137,7 milyar dolar, 2021'de 42 milyar 

dolar ve 2022'de 6,9 milyar dolarlık küresel kar kaybı yaşandı.   

Pandeminin etkisiyle dünyada birçok havayolu şirketi küçülmeye gitmiş ya da iflas 

etmişlerdir. Havayolu şirketleri, pandemi nedeniyle küçülmeye gitmelerine rağmen uzun 

vadede büyümesini sürdürmektedir. Çoğu havayolu şirketi, mevcut sefer sayıları ile pandemi 

öncesi sefer sayılarını geçmişlerdir.   

Küresel havayolu pazarının değeri 2023'te 346,81 milyar dolar olarak gerçekleşmiştir 

ve Polaris tarafından yapılan pazar araştırmasına göre, küresel havayolu pazarının 2019-

2032 tahmin döneminde %3,53'lük bileşik yıllık büyüme oranında büyüyeceğini öngörüyor. 

Bu hızla giderse pazarın değeri 2032'de 473 milyar dolardan fazla olacağı öngörülmektedir.   
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Uluslararası Hava Taşımacılığı Birliği'nin (IATA) ayrıca toplam gelirlerin 2024 

yılında 2023 yılına kıyasla %7,6 artarak 964 milyar dolara ulaşmasını bekliyor. ING'ye göre, 

Amerika Birleşik Devletleri'ndeki hava trafiği 2022'de 2019 seviyelerini aşarken, Asya 

Pasifik bölgesindeki talep geride kaldı ve trafik 2019 seviyesinin üçte ikisinin biraz altında 

kaldı. Ancak Aviation Week'in raporuna göre, 2023'ün dördüncü çeyreğinin başında Asya 

Pasifik bölgesindeki sistem koltuk kapasitesi neredeyse tamamen pandemi öncesi seviyelere 

ulaştı. Hem Uluslararası Hava Taşımacılığı Birliği hem de Uluslararası Havalimanları 

Konseyi'ne (ACI) göre sektör genelinde yolcu trafiğinin 2024 yılında 2019 seviyelerine 

ulaşacağı ve ardından yılda ortalama %3 oranında artacağı tahmin ediliyor (URL-5 ve URL-

6, 2024).    

Uluslararası Hava Taşımacılığı Birliği’nin 31 Ocak 2024’de yayınladığı rapora göre, 

"Pandemi sonrası güçlü toparlanma 2023'te de devam etti. Aralık trafiği 2019 seviyelerinin 

sadece %2,5 altında kaldı ve 4. çeyrekte güçlü bir performans sergileyerek havayollarının 

2024'te normal büyüme modellerine dönüşünü hızlandığı göstermektedir. 2023'teki toplam 

trafik 2022'ye kıyasla %36,9 arttı. Küresel olarak 2023 yılının tamamında trafik, pandemi 

öncesi (2019) seviyelerin %94,1'inde gerçekleşti. Aralık 2023 toplam trafiği Aralık 2022'ye 

göre %25,3 artarak Aralık 2019 seviyesinin %97,5'ine ulaştı. Dördüncü çeyrek trafiği ise 

2019'un %98,2'sinde gerçekleşti (URL-7, 2024).    

Uluslararası Hava Taşımacılığı Birliği’nin küresel havayolu pazarı hakkında Aralık 

2023’de yayınladığı rapora göre 2024 yılındaki öngörüleri aşağıdaki gibidir.   

• Havayolu sektörünün net karının 2024'te 25,7 milyar dolara ulaşması bekleniyor 

(%2,7 net kâr marjı). Bu, 23,3 milyar dolarlık net kar (%2,6 net kâr marjı) 

göstermesi beklenen 2023 yılına göre hafif bir iyileşme olacaktır.   

• Hem 2023 hem de 2024'te, dünya genelinde faiz oranları keskin enflasyonist 

dürtüye tepki olarak arttığı için, yatırılan sermayenin getirisi sermaye maliyetini 

yüzde 4 puan geride bırakacaktır.   

• Havayolu sektörünün faaliyet kârının 2023'teki 40,7 milyar dolardan 2024'te 49,3 

milyar dolara ulaşması beklenmektedir.   

• 2024 yılında toplam gelirlerin yıldan yıla %7,6 artarak rekor 964 milyar dolara 

ulaşması beklenmektedir.   

• Gider büyümesinin biraz daha düşük olarak %6,9 ile toplam 914 milyar dolar 

olması beklenmektedir.   
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• 2024 yılında yaklaşık 4,7 milyar insanın seyahat etmesi beklenmektedir; bu, 

2019'da kaydedilen 4,5 milyarlık pandemi öncesi seviyeyi aşan tarihi bir yüksek 

rakamdır.   

• Kargo hacimlerinin 2023 ve 2024'te sırasıyla 58 ve 61 milyon ton olması 

beklenmektedir (URL-8, 2024).    

Pandeminin hayatımıza girmesiyle birlikte yolcu taşımacılığının yanı sıra havacılıkta 

kargo taşımacılığı da büyük önem kazanmıştır. Kargo hava taşımacılığının aynı yolcu hava 

taşımacılığında olduğu gibi zaman ve ücret konusunda birçok faydası bulunmaktadır. Kargo 

seferlerine artan talep neticesinde kargo uçak sefer sayılarındaki artış da açıkça 

gözükmektedir.  Uluslararası Hava Taşımacılığı Birliği, 2024'e güçlü bir başlangıç 

yapıldığını gösteren Ocak 2024 küresel hava kargo pazarlarına ilişkin yayınladığı verilerde,  

Kargo ton-kilometre (CTK*) cinsinden ölçülen toplam talep, Ocak 2023 seviyelerine 

göre %18,4 arttı (uluslararası operasyonlar için %19,8). Bu önemli yükseliş, kargo ton 

kilometresinde (CTK) 2021 yaz sezonundan bu yana görülen en yüksek yıllık büyümeye 

işaret etmektedir. Mevcut kargo ton-kilometresi (ACTK) cinsinden ölçülen kapasite, Ocak 

2023'e kıyasla %14,6 artmıştır (URL-9, 2024).    

Türk Hava Yolları açısından bakıldığı zaman, 2023 yılında 106 milyar TL net kar ile 

tamamlamıştır. THY 2022 yılındaki net karı ise 47 milyar 429 milyon lira olmuştu. Milli 

bayrak taşıyıcısı bir önceki yıla oranla karını %244 oranında artırmıştır. 2022 yılında 71,8 

milyon yolcu taşıyan şirket bir önceki seneye göre %16,1 artırarak 2023 yılında 83,4 milyon 

yolcu taşımıştır. Aynı sene 1,66 milyon ton kargo-posta taşımıştır. (URL-10, 2024)    

Küresel havayolu verileri ve THY’nin geçmiş verilerine baktığımız zaman gelecek 

yıllarda yolcu ve kargo sayılarındaki artışın devam edeceği tahmin edilmektedir. Bu artan 

talebi karşılayabilmek için havayolu şirketleri açısından en önemli konulardan bir tanesi 

insan kaynakları yönetimidir. Diğer üretim faktörleri düşünüldüğü zaman insan kaynakları 

yönetilmesi zor ve çok daha karmaşık bir konudur. İnsan kaynağının yönetilmesi sistemli ve 

planlı bir şekilde yürütülmesi ile mümkün olabilmektedir. Uluslararası Hava Taşımacılığı 

Birliği'nin 2024'te yaklaşık 4,7 milyar insanın seyahat etmesinin beklendiğini 

öngörmektedir. Bu, 2019'da kaydedilen 4,5 milyarlık pandemi öncesi seviyeyi aşan rekor bir 

rakamdır. Bu öngörüler, havayolu şirketleri için insan kaynağı yönetiminin ne kadar önemli 

bir konu olduğunu göstermektedir. Türk Hava Yolları’nın 2033 yılına kadar 833 uçağa sahip 

olma hedefi aynı zamanda ekip ihtiyacı probleminin de şirket için ne kadar önemli 

olduğunun bir göstergesidir.    



31 

 

 

 

1.9. Planlama Süreçleri  

İnsan gücü planlama sürecinin net bir şekilde anlaşılabilmesi için planlama sürecinin 

doğru bir şekilde anlaşılması gerekmektedir. Planlama süreci birçok farklı aşamadan 

geçmektedir. Bu aşamalar planlama seviyesine ve planlama kaynaklarına bağlı olarak çeşitli 

süreçlerden oluşmaktadır. Planlama sürecindeki her adım belirli problemleri çözmesine 

rağmen, tümüyle birbiri ile bağlantılıdır. Planlamanın başında yapılacak en ufak bir 

değişiklik/hata planlamanın sonucuna direkt ve büyük bir etkisi olabilmektedir. Planlama 

süreci uçuş planlama, rota planlama, uçak planlama ve ekip planlama olarak farklı süreçlerin, 

her bir süreç tamamlandıktan sonra sonraki aşamaya geçilmek şartıyla devam eden, ilgili 

uçuşun icra edilmesi ile tamamlanan bir süreçtir. Uçuşun icra edilmesinde önce bu 

süreçlerden herhangi biri veya birkaçında yaşanacak en ufak bir değişiklik tüm ekip 

planlama sürecini etkilemektedir. Bu değişlikler, uçuş ekibinin görev saatinden dinlenme 

süresine, uçuşu gerçekleştirecek ekip sayısına kadar her şeyi değiştirmektedir. Bu nedenle 

tüm süreçlerin minimum hata ile tamamlanması gerekmektedir.   

 Havayolu şirketlerinde görev alan kabin ve kokpit ekiplerinin yetkinliği olan uçak 

tipine göre, ulusal, uluslararası, şirketin sahip olduğu ya da sendikal kanun ve kurallara 

uygun olacak şekilde uçuş görevlerinin planlanması gerekmektedir. Uçuş ekiplerinin uçuş 

görev süreleri, uçuş süreleri, boş günleri, dinlenme süreleri ile bu görevlerin başlama ve bitiş 

saatlerini belirten uçuş programlarının kaydedilmesi gerekmektedir (Akyurt & Yaşlıoğlu, 

2018).    

Havayolu planlaması birbirine bağlı birçok aşamaya sahiptir. Uçuş planlarının 

yapılması, filo atama, uçak rotalama, ekip planlama bu planlama aşamalarından 

karşılaşılmakta olan en temel aşamalardır. Bu aşamaların en zor olanlarından biri de ekip 

planlamadır. Çünkü tüm havayolları için ekip maliyetleri, yakıt maliyeti ile en önemli 

giderlerdir. Ekip planlama sürecinin en optimal şekilde yapılması, havayolları için ekip 

maliyetlerini de optimum düzeyde tutacaktır.   

1.10. Planlama Terimleri  

Ekip planlama süreci genel olarak bir uçuş ekibinin bir aylık tüm görevlerini 

planlamak olarak tanımlanabilmektedir. Bu görevler ise temel olarak aktif ve pasif görev 

olarak ikiye ayrılmaktadır. Aktif görevler uçuş görevleri, eğitim/simülatör, nöbet gibi 

görevlerdir.  Pasif görevler ise boş gün/yıllık izin, aşı/muayene, ofis görevi gibi görevlerdir.  
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Uçuş ekiplerinin haftalık, aylık ve yıllık olarak limitlenen uçuş görev süreleri vardır. 

Aktif görevler uçuş görev süresine dahil olan görevlerdir. Pasif görevler ise ekiplerin uçuş 

görev sürelerine dahil olmayan görevlerdir. Ekip planlama birimlerinde tarafından 

gerçekleştirilen süreçlere en temel haliyle bakıldığı zaman, ekip üyesinin ana üssü olan 

havalimanından başlayan ve yine ekibin ana üs havaalanında biten uçuş hatları ile her bir 

uçuş bacağının ekip ihtiyacını karşılayacak şekilde ekiplere atanması olarak 

tanımlanmaktadır.    

Bu süreçleri açıklamadan önce havayollarında kullanılan tabirleri açıklamak daha 

doğru olacaktır. Havacılık da kullanılan terimlerden en önemlileri leg, duty, trip ve 

layover’dır.   

Leg(sektör): X havalimanından kalkan ve Y havalimanına varan her uçuş bir leg’dir.    

Duty: Birden fazla leg’den oluşan görevlerdir.    

Trip: X havalimanından başlayan ve son olarak X havalimanında biten tüm uçuş 

görevidir.   

İlgili terimlerin daha iyi anlaşılabilmesi için bir örnekle açıklamak gerekirse,   

  

 

Şekil 4. Trip örneği  

  

Şekil 4’deki uçuş görevinde 1 trip, 3 duty ve 1+4+4 olmak üzere 9 leg vardır. SAW 

istasyonundan başlayan ve ESB istasyonunda biten ilk görev bir uçuş leg’idir ve aynı 

zamanda birinci duty’dir. ESB istasyonunda başlayan ve ESB istasyonunda biten ve toplam 

4 leg’den oluşan ikinci duty’dir. ESB istasyonundan başlayan ve SAW istasyonunda biten 4 

leg’den oluşan üçüncü duty’dir. SAW istasyonundan başlan ve SAW istasyonunda biten tüm 

leg’lerin toplamına ise bir trip denmektedir. Yukarıda ki birinci leg ile ikinci leg’in arası ve 

beşinci leg ile altıncı leg’in arası layover yani yatıdır. Eğer bir tripte yatı yok ise duty ve trip 

aynıdır ve sayısı birdir.   

Uçuş Tipleri: Havayollarında genel olarak tanımlanan iki uçuş tipi bulunmaktadır. 

Bunlar iç hat ve dış hattır. İç hat havayolu şirketinin olduğu ülke içinde yaptığı uçuşlara 

denmektedir. İç hat uçuşları da kendi arasında iç git-gel ve iç yatı olarak ayrılmaktadır. İç 

yatı (İY), herhangi bir uçuş görevinde ekibin ana üssü dışında ve uluslararası havacılık 
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kurallarına göre minimum 8 saat dinlenme aldığı meydanda yapacağı yatılara verilen addır. 

İç git-gel (İG) ise ülke içinde yapılan trip’de herhangi bir yatı olmaması anlamına 

gelmektedir. Dış hat ise havayolu şirketinin farklı herhangi bir ülkeye yapacağı uçuşları 

tanımlamak için kullanılan terimdir. Dış hat da kendi içinde üçe ayrılmaktadır. Bunlar 

extended range, dış yatı ve dış git-gel olarak tanımlanmaktadır. Extended range (ER) adı 

verilen ve uçuş süresi 8 saatten fazla olan tripler için kullanılan terimdir. Dış yatı (DY) ise 

bir tripte bulunan ve ekiplerin farklı bir ülke limanında minimum 8 saat dinlenme aldıkları 

uçuşları tanımlamak için kullanılmaktadır. Dış git-gel (DG) ise farklı bir ülke de dinlenme 

almadan icra edilen uçuşlar için kullanılmaktır.   

Briefing: Hava aracının güvenli ve verimli bir şekilde işletilmesi için uçuş 

planlamasına ve karar verme sürecine yardımcı olmak amacıyla hava durumu ve havacılık 

bilgilerinin pilot veya uçuş denetim personeli tarafından kullanılabilecek bir biçimde 

toplanması, tercüme edilmesi, yorumlanması ve özetlenmesidir. Standart bir briefingde;   

Planlanan Uçuş Türü   

Uçak Tipi   

Çıkış ve Varış Limanı   

Uçak Rotası   

Uçuş İrtifaları   

Tahmini Uçuş Süresi gibi süreçler değerlendirilmektedir. Briefing süresi uçuş tipine 

göre (ER, DY, DG, İY, İG) farklılık göstermektedir (URL-11, 2024).   

Debriefing: Uçuş ile ilgili değerlendirmenin yapıldığı kısımdır.   

Uçuş Süresi: Uçağın kalkış amacıyla park pozisyonundan ayrıldığı ve varış yaptığı 

limanda tekrardan park pozisyonuna gelerek tüm motorların kapandığı süreyi 

tanımlamaktadır.   

Uçuş Görev Süresi: Ekiplerin uçuş görev süreleri brief, debrief ve uçuş süresinin 

toplamıdır.   

1.10.1. Aylık Planlama Periyodu  

Aylık planlama periyodu devam eden ayın ortasında başlayan, gelecek ay için ekip 

programlarını oluşturmak üzere yapılan işlemler tümüdür. Bu işlemler ise genel olarak iki 

kısımdan oluşmaktadır. Bunlar ekip eşleme (pairing) ve ekip atamadır (rostering).  
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Ekip planlama birimlerinin planlama süreci boyunca yaptığı ilk iş pairing olarak 

tanımlanan süreçtir. Pairing yani uçuş eşleme aynı havalimanında başlayıp bitmekte olan 

uçuş leg’lerinin birleştirilmesi ile oluşturulacak triplerin belirlenmesidir. Bu süreç bir leg’in 

varış havalimanı ile sonraki leg’in kalkış havalimanının uçak tipi ve tarih gibi kısıtlamalara 

göre birbirine eşlenmesi olarak tanımlanabilmektir. Şekil 5 ve Şekil 6’da iki farklı pairing 

örneği gösterilmiştir.   

 

 

Şekil 5. Pairing örneği 1  

  

 

Şekil 6. Pairing örneği 2  

  

Şekil 5’de yapılan uçuş eşleme doğru şekilde yapılmasına rağmen, Şekil 6’da yanlış 

bir uçuş eşleme yapılmıştır. GYD havalimanında biten bir leg ile TZX havalimanında 

başlayan bir leg pair edilmiştir. Bu nedenle ilgili uçuşların IST-GYD-IST ve IST-TZX-DIY 

olacak şekilde yeniden uçuş eşlemesi yapılması gerekmektedir.    

 Pairing işlemleri bittikten sonra uçuş eşlemesi yapılan her bir trip için, seferin ekip 

ihtiyacına bağlı olarak ekip ataması işlemi yapılmaktadır. Ekip ataması yapılırken dikkat 

edilen konulardan bazıları şu şekildedir:   

• Ekip kalifikasyonu – Uçak Tipi: İlgili uçuşun icra edileceği uçak tipi ile ekibin sahip 

olduğu uçak tipinin eşleşmesi gerekmektedir.   

• İlgili uçuşun icra edilebilmesi için gerekli minimum Kaptan, Yardımcı Pilot, Kabin 

Amiri ve Kabin Memuru sayısı: Bir uçuşun icra edilebilmesi için uçuş tipine bağlı 

olarak farklı sayıda ekibe ihtiyacı vardır. Örneğin, bir Sivas uçuşu 1 kaptan, 1 

yardımcı pilot, 1 kabin amiri 4 kabin Memuru ile icra edilirken, 1 Amerika uçuşu 2 

kaptan, 2 yardımcı pilot, 1 kabin amiri ve 10 kabin Memuru ile icra 

edilebilmektedir. Bu durum uçak tipine, uçuş tipi ve yolcu sayısı gibi kriterlere 

bağlı olarak değişiklik gösterebilmektedir.   



35 

 

 

 

• Liman yetkinliği-Ekip yetkinliği: Bazı havalimanları C kategori havalimanı 

listesinde yer almaktadır. C kategori meydanlar iniş yaklaşımları, hava durumları 

gibi özel sebepler nedeniyle özel şartlar aramaktadır. Kokpit ekipleri bu limanlara 

iniş yapabilmesi için yer eğitimi, simülatör eğitimi ve/veya uçuş eğitimi almak 

zorundadırlar. Bu eğitimi olmayan bir kokpit ekibi C kategori bir meydan için uçuş 

planlaması yapılmamaktadır.   

• İniş limanında beklenen hava durumu ile kokpit ekip sertifikası: Bir havalimanı C 

kategori meydanlar listesinde olmamasına rağmen bazı günler kar ve sis gibi düşük 

görüş nedeniyle özel ekip talebi yapabilir. Bu özel talebi karşılayabilmek için bu 

tarz durumlar için özel eğitim almış ekip planlaması yapılmaktadır.   

• Dinlenme ve zindeliğe göre ekip planlanması: Bazı havayolları Fatigue Risk 

Management (FRM) adı verilen ekip zindeliğine dikkat etmektedir. Ekiplerin icra 

ettikleri uçuş ile ekiplerin yorgunlukları tahmin edilmektedir. 

Bu tahmini yapan ekip planlama sistemleri ile entegre bazı paket programlar vardır. 

Zindelik değeri düşük olan ekiplere sefer planlaması yapılırken seferin tipi ve limanına bağlı 

olarak ekiplere sefer öncesi boş gün planlanarak ekiplerin zindeliklerini artırmak 

gerekebilmektedir.   

Ekip planlama sistemlerinde uluslararası, ulusal, şirket ve sendikaya ait kurallar 

bulunmaktadır. Hem uçuş eşleme hem de ekip atama işlemleri bu kurallar çerçevesinde 

yapılmaktadır. Uçuş ekipleri Sivil Havacılık Genel Müdürlüğü’nün (SHGM) yayınlandığı 

SHT-FTL e göre uçuş yapabilecekleri süreler belirtilmiştir. Ekip planlama birimleri uçuş 

ekiplerine planlama yaparken bu süreleri dikkate almaktadır.   

Herhangi bir ekip üyesinin görevlendirildiği toplam görev süresi aşağıdakileri 

aşmayacaktır:   

• Birbirini izleyen herhangi 7 gün içerisinde 60 görev saati;    

• Birbirini izleyen herhangi 14 gün içerisinde 110 görev saati ve    

• Birbirini izleyen herhangi 28 gün içerisinde 190 görev saati, o süre boyunca 

uygulanabildiği ölçüde eşit oranda yayılmış.   

• Herhangi bir takvim yılı içerisinde 2000 görev saati.    

Münferit ekip üyesinin görevli ekip üyesi olarak görevlendirildiği sektörlerin toplam 

uçuş süresi aşağıdakileri aşmayacaktır:    

• Birbirini izleyen herhangi 28 gün içerisinde 100 saatlik uçuş süresi;    
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• Herhangi bir takvim yılı içerisinde 900 saatlik uçuş süresi; (01.01.2019 tarihinden 

itibaren yürürlüğe girecektir)    

• Birbirini izleyen herhangi 12 takvim ayı içerisinde 1000 saatlik uçuş süresi (SHT-

FTL, (2018).    

Sivil Havacılık Genel Müdürlüğünün belirlediği kurallar haricinde havayolu 

şirketlerinin ve havayolu sendikalarının da belirledikleri kurallar bulunmaktadır. Sendika 

kurallarından bazıları şu şekildedir:   

• Uçucu ekiplere boş süre olarak bir takvim ayında 8 adet boş takvim günü verilir. 

Bu boş günler 2+2+2+1+1 şeklinde ve takvim ayı içinde dengeli olarak planlanır.  

• Uçucu ekiplerin tek boş günlerinden sonra 06:00 lokal saatten önce başlayan sefer 

planlanamaz.   

• Uçucu ekiplere ana üste tek bir uçuş görevi, tek bir simülatör veya tek bir nöbet 

planlanabilir (URL-12, 2024).   

Ekip atama işlemleri yapılırken uçuş süreleri, dinlenme süreleri, boş günler ile ilgili 

kurallara göre atamalar yapılmaktadır. Bu atamaların en iyi şekilde yapılabilmesi için bazı 

programlar kullanılmaktadır. Bu paket program da bulunan optimizer adı verilen sistem ile 

uçuşlar ekiplere en optimal şekilde atanmaktadır. Optimizer, az önce bahsedilen kurallara 

göre atama işlemlerini yapmaktadır. Örneğin bir uçuş ekibine belirtilen limitler dışına çıkan 

bir uçuş planlandıysa, ekip de illegallik oluşacaktır. Optimizer bu illegalliklerin önüne 

geçecek şekilde bir atama işlemi yapmaktadır ve illegalliğe sebep olan uçuşu ilgili ekibe 

atamayacaktır. Atama işlemleri tamamlandıktan sonra ekiplerin gelecek ay için tüm 

programları crew roster adlı doküman ile ekiplere bildirilmektedir. Bu doküman sayesinde 

ekipler bir uçuşa ne zaman ve hangi limanlara gideceklerini, hangi günlerde boş olacaklarını 

varsa hangi günlerde simülatör, ofis ya da yer eğitimi planlandıklarını bilmektedir.    

1.11. Tezde Kullanılıcak Terimler  

Filo: Kokpit ekiplerinin yetkinlikleri oldukları uçak tipidir.   

Kokpit Sınıfı: Kokpit ekiplerinin kaptan mı yardımcı pilot olarak mı görev yaptığının 

belirtildiği kısımdır. Kaptan Pilot, uçuş sorumlusu olarak görevlendirilen ekip iken, yardımcı 

pilot uçağın sevk ve idaresinden sorumlu olan, kaptan pilot haricindeki ilgili otorite 

tarafından yetkilendirilen ekiptir.   
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Simülatör – Eğitim: Uçuş ekiplerinin yetkinliklerine göre düzenli periyotlarla aldıkları 

simülatör ya da yer eğitimleri olarak tanımlanmaktadır.   

Ofis: Uçuş ekiplerinin uçuş görevine ek olarak ofis personeli gibi görevlendirildiği 

anlamına gelmektedir.    

 Boş gün: Uçuş ekiplerinin aktif olarak görev yaptıkları günler dışında kalan diğer 

günlerdir.   

Yıllık izin: Ekiplerin yılın belirli zamanlarında hakkettikleri izindir.   

Kişi Sayısı: Filo ve kokpit sınıfı bazında uçucu ekiplerin sayısını ifade etmektedir.   

Öğretmen Yükü: Simülatör eğitimlerinde görevli olan öğretmen kaptanların 

meşguliyetlerini ifade etmek için kullanılan terimdir.   

Ayrılış: İlgili filo ve sınıf bazında istifa, emeklilik, ölüm vb. nedenlerle işten ayrılma 

durumunu ifade etmektedir (URL-13, 2024).   

1.12. Tez Aşamaları  

Bu tezin hazırlanma aşamaları Şekil 7’de gösterilmiştir.  

 

 

Şekil 7. Tez Aşamaları  

Problemin tanımlanması 

• Toplantılar 
• Kapsam ve Analiz 

Verinin Toplanması 
• Aktivite Raporu 
• REP_CREW Tablosu 
• Aktivite Kodları ve Grupları 
• Filo/Sınıf Grupları 

Hedef Değişken Hesaplarının Yapılması 
• Mevcut : Kişi Sayısı 
• SIM_TRN : Simülatör - Yer Eğitimleri 
• Yıllık_İzin : Yıllık İzin 
• OFC_YER : Ofis ve Yer Görevleri 

Veri Ön İşleme 
• Eksik Veri Tespiti 
• Eksik Verilerin Düzeltilmesi 
• Pandemi Dönemindeki Aykırı Değer Tespiti 
• Lineer İnterpolasyon 
• Trend ve Mevsimsellik Analizi 

Zaman Serisi Analizi 
• SARIMA Model Uygulanması ve Tahmini 
• Holt - Winters Model Uygulanması ve Tahmini 
• PROPHET Model Uygulanması ve Tahmini 
• LSTM Model Uygulanması ve Tahmini 
• XGBoost Model Uygulanması ve Tahmini 

Hata Metriklerinin Karşılaştırılması 
• MAE 
• RMSE 
• MAPE 



 

  

  

 

2. YAPILAN ÇALIŞMALAR 

Uçucu ekip ihtiyacı tahminlemesi yapılabilmesi için geçmiş yıllara ait veriler ay, yıl, 

filo, kokpit sınıfı kırımlarında ilgili sistemlerden elde edilmiştir. Bu çalışmada kullanılacak 

olan veriler Türk Hava Yolları Ekip Planlama Başkanlığı sistemlerinden alınmıştır.  

2.1. Modelleme Aşamaları  

Modelleme aşamaları sırasıyla aşağıda belirtilmiştir.  

o Veri yükleme: Ekip planlama sistemlerinden elde edilen 10 senelik verinin analiz 

için Jupyter Notebook’a yüklenmiştir.   

o Veri seti üzerinde eksik değer analizi yapılmış, eksik veri içeren aylar, ilgili 

değişkenin geçmiş ve gelecek değerleri dikkate alınarak tamamlanmıştır.  

o Pandemi kaynaklı sıra dışı düşük değerler lineer interpolasyon ile doldurulmuştur.   

o Veri seti zaman serisi analizine uygun olabilmesi için zaman formatı datetime’a 

çevrilmiştir.  

o Keşifsel Veri Analizi (EDA) uygulanmıştır.   

o Zaman serisinin trend, mevsimsellik ve dalgalanmaları analiz edilmiştir.  o Pandemi 

dönemi özel olarak işaretlenmiştir.   

o Durağanlık kontrolü için Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanmıştır.   

o Her kokpit sınıfı için SARIMA/SARIMAX, Holt-Winters, Prophet, LSTM, 

XGBoost ve Rastgele Orman modelleri geliştirilmiştir.   

o Model performans metrikleri ile model sonuçları değerlendirilmiştir.  
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2.2. Analiz Sonuçları  

  

Şekil 8. Eksik verileri düzeltilmiş kokpit personeli  

  

Şekil 8’de eksik verileri düzeltilmiş veri setinden elde edilen 2010-2022 arasında ki 

kokpit sayısının zaman içerisindeki değişimi gösterilmiştir. 2020-2022 pandemi dönemi gri 

ile vurgulanmıştır.  Bu dönemde ciddi bir düşüş olduğu Şekil 8’de açıkça gözükmektedir. 

Grafikten de net bir şekilde görüldüğü gibi kokpit personel sayısının yıllar için artan genel 

bir trendi bulunmaktadır.   

Keşifsel veri analizi aşamasında, verinin zaman serisi grafikleri incelenmiş, genel 

trend, mevsimsellik ve olası ani değişimler analiz edilmiştir. 2010’dan 2019’a kadar toplam 

kokpit personeli sayısı düzenli bir artış trendi sergilediği gözlemlenmektedir. Veri, her yılın 

yaz aylarında tepe değerlerine ulaşırken, kış aylarında ise dip değerleri görmesi belirgin bir 

mevsimsel desen olduğunu ortaya çıkarmaktadır. Özellikle Temmuz-Ağustos dönemlerinde 

ekip sayısı zirve yaparken, Ocak-Şubat aylarında minimum seviyelere indiği açıkça 

görülmüştür. Bu mevsimsellik, hava yolu ile ulaşım talebinin yazın artması ve kışın 

azalmasıyla ilişkili olarak kokpit personeli sayısına da yansımıştır. 2019 sonuna kadar ki 

veride artan bir trend ve yinelenen yıllık döngüler net biçimde gözlemlenmiştir.  
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Şekil 9. Kokpit personelinin sınıf bazlı yıllara göre değişimi  

  

Kokpit personelinin kaptan, F/O ve P3 sınıflarının yıllara göre değişimi Şekil 9’da 

gösterilmiştir. THY’nin kokpit personeli sayısının trendini, mevsimsel değişikliklerini ve 

pandemi gibi olağanüstü durumların etkilerini net bir şekilde ortaya koymaktadır.  

Pandemi dönemi (2020-2021) veride büyük bir kırılmaya neden olduğu Şekil 9’da 

görülmektedir. 2020 yılında toplam personel sayısı, önceki yıllara kıyasla %50’ye varan 

oranlarda düşüş göstermiştir. 2021 yılında kısmi bir toparlanma olmuş olsa da ekip sayısı 

düzeyi hala trendin altında kaldığı gözükmektedir. 2022 yılı itibariyle ise sayı yeniden 

artarak pandemi öncesi trend çizgisine yaklaşmıştır. Bu bulgular, pandemi döneminin 

istatistiksel açıdan bir aykırı durum olduğunu ve normal trendden sapma yarattığını açıkça 

göstermektedir. Dolayısıyla modelleme aşamasında bu dönem özel olarak ele alınmıştır.  
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Şekil 10. Aylık mevsimsellik deseni  

  

Şekil 10’da her ayın ortalama kokpit personeli sayısı gösterilmektedir. Haziran, 

temmuz ve ağustos aylarında personel sayısı artarken ocak ve şubat aylarında ise daha düşük 

seviyelerde olduğu görülebilmektedir.  

 

 

Şekil 11. Yıllık mevsimsellik ve trend deseni  

  

Şekil 11’de yıllık bazda toplam ekip sayısının mevsimselliği ve trendi gösterilmiştir.  

Pandemi de oluşan negatif trendin ve pandemi sonrası toparlanma süresi ile oluşan 

pozitif trend net bir şekilde görülebilmektedir.   
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Şekil 12. Genel trend ve mevsimsellik  

  

Şekil 12’de kokpit ekip sayısının genel trendi ve mevsimsellik incelemeleri sonucunda 

zaman serisinin bileşenleri gösterilmektedir.   

Genel trende bakıldığı zaman kokpit ekip sayısı yıllara göre artış olduğu 

anlaşılmaktadır. 2020-2022 yıllarında bir düşüş olduğu fakat 2022 itibariyle tekrar 

toparlanmaya başladığı net bir şekilde görülmektedir.    

Mevsimsellik sonuçları incelendiğinde, özellikle yaz aylarında personel sayısının 

arttığı görülmektedir. Yaz aylarında artan uçuş talepleri nedeniyle yapılan sefer sayıları da 

dikkate alındığı zaman kokpit sayısının neden arttığı anlaşılabilmektedir.   

Hata sonuçları ise tahmin edilemeyen dalgalanmaları ve istisnai durumları 

göstermektedir. Özellikle 2016 yılında olan sapmalar 15 Temmuz hain darbe girişimi 

nedeniyle olduğu grafikten de açıkça görülebilmektedir. 2020-2022 arasında olan büyük 

sapmaların nedeni ise COVİD-19 pandemi dönemi olmasıdır.  
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Şekil 13. Çalışma günlerinin yıllık dağılımı  

  

Çalışma günleri dağılımları incelendiğinde ilginç desenler görülmüştür. Uçuş dışı 

meşguliyet olan Simülatör-eğitim, ofis, boş gün ve yıllık izin nedeniyle uçuş yapılamayan 

günlerin dağılımı Şekil 13’de gösterilmiştir. Pandemi döneminde gelen uluslararası 

kısıtlamalar nedeniyle sadece tahliye ve kargo seferleri icra edilmiştir. Planlı yolcu seferleri 

yapılamadığı için kokpit ekipleri uçuş görevlerini gerçekleştirememişlerdir. Bu nedenle 

pandemi döneminde boş günler için aşırı sapma meydana gelmiştir. Simülatör-eğitim 

günlerinin de pandemi döneminde belirgin şekilde düştüğü görülebilmektedir.  Pandeminin 

bitmesi ve toparlanma sürecinin başlangıcı olan 2022’ye doğru tekrar artarak normale 

dönmüştür. Ofis görevi ve yıllık izin günleri de 2020’de dalgalanma gösterip, sonrasında 

tekrardan istikrarlı bir dağılım göstermiştir. Genel olarak bakıldığı zaman ise, 2010-2019 

arasında değişkenler daha tutarlı bir döngü izlerken, 2020-2021’de bu döngü bozulmuş, 

2022’de ise tekrardan normal düzenine dönmeye başlamıştır.  

Keşifsel veri analizi aşamasında verinin ortalama ve dağılım metrikleri de 

incelenmiştir. Kaptan ve F/O ihtiyacının toplam ekip sayısı içindeki oranlı yıllar içinde 

istikrarlı kaldığı gözlemlenmiştir. Değişkenlerin analiz sonuçları, aykırı değerlerin büyük 

ölçüde pandemi dönemine ait olduğunu da göstermektedir.  

Modellemeye geçilmeden önce keşifsel veri analizin sonucu, verideki trend ve 

mevsimselliğin güçlü olduğu, pandemi döneminin ise istisnai bir etki yarattığını açık bir 

şekilde ortaya koymuştur. Modelleme aşaması bu sonuçlara göre yapılmıştır.  
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2.3. Tahmin Modelleri  

Zaman serisi tahmini için iki ana yöntem denenmiştir. Bu yöntemler geleneksel 

istatistiksel yöntemler ve makine öğrenmesi/derin öğrenme yöntemleridir. Tüm modeller, 

2010-2019 normal dönem trend ve mevsimselliğini yakalayıp, 2020-2021 dönemindeki 

anormallikleri mümkün olduğunca göz ardı ederek geleceğe yönelik sağlıklı tahminler 

üretmek üzere tasarlanmıştır. Model eğitiminde, verinin 2010-2021 aralığı eğitim (train) için 

kullanılmıştır. 2022 yılı verisi ile modellerin performansları test edilmiştir.  

2.3.1. Çalışmada Kullanılan Zaman Serisi Temelli Yöntemler  

Zaman serisi tahmini için kullanılan geleneksel istatistiksel yöntemlerden bazıları 

ARIMA, SARIMA, Holt-Winters ve Prophet yöntemleridir.  

ARIMA: Zaman serisinin kendi gecikmeli değerleri ve hata terimleri ile ilişkisini 

modelleyen klasik bir yöntemdir. Veride belirgin bir yıllık mevsimsellik olduğundan, 

standart ARIMA modeline mevsimsel bileşenin eklenmesi gerekmiştir. Bu amaçla 

mevsimsellik içeren SARIMA modeli kullanılmıştır. Özellikle Box-Jenkins metodolojisinde 

yaygın olarak kullanılan ve airline modeli olarak da bilinen (0,1,1)x(0,1,1)_12 modeli bu 

veri için uygun bulunmuştur. Bu model, verideki hem genel trendi hem de 12 aylık periyodik 

yapıyı fark alma (d=1, D=1) ve hareketli ortalama terimleriyle (q=1, Q=1) 

yakalayabilmektedir.  

ARIMA/SARIMA modelini kurmadan önce serinin durağan olup olmadığı test 

edilmiştir.  Yapılan kök testleri ve grafik incelemeleri serinin trend ve mevsimsellik içermesi 

nedeniyle durağan olmadığını göstermiştir. Elde edilen çıktı Tablo 4 ve Ek 1’de 

gösterilmiştir. Bu nedenle seriye uygun birinci mertebeden fark alma ve 12 aylık mevsimsel 

fark alma işlemleri uygulanmıştır. SARIMA modeli, geçmiş veriye en iyi uyumu sağlayacak 

şekilde Maksimum Olabilirlik yöntemiyle eğitilmiştir. Alternatif ARIMA yapıları da 

ACF/PACF grafiklerinden faydalanılarak değerlendirilmiştir. Sonuç olarak, mevsimsel  

ARIMA modelinin veriyle iyi uyum sağladığı görülmüştür.  
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Tablo 4. Genişletilmiş Dickey Fuller test sonuçları  

ADF İstatistiği 1.9721 

P değeri 0.2990 

%1 Kritik değer -3.4344 

%5 Kritik değer -2.8633 

%10 Kritik değer -2.5677 

  

Holt-Winters (Üstel Düzgünleştirme): Holt-Winters yöntemi serideki seviye, trend ve 

mevsimsellik bileşenlerini üstel ağırlıklarla güncelleyerek tahmin üretmektedir. Hem 

eklemeli(additif) hem de çarpımsal (multiplikatif) mevsimsel modeller denenmiştir. 

Verideki mevsimsel dalgalanmanın büyüklüğü genel trende bağlı olarak arttığı için, 

çarpımsal modelin daha uygun olduğu görülmüştür. Holt-Winters modelinde trend bileşeni 

için doğrusal (additif) yapı kullanılmış ve mevsimsel periyot 12 ay olarak belirlenmiştir. 

Modelin düzey, trend ve mevsimsellik katsayıları optimize edilerek en düşük hata verecek 

şekilde ayarlanmıştır.  

Prophet (Facebook Prophet): Prophet modeli, verideki trendi lineer ya da parçalı 

doğrusal olarak, yıllık mevsimselliği ise Fourier serileriyle modelleyen bir yöntemdir. Bu 

çalışmada Prophet modeli yıllık periyodu 12 olacak şekilde ayarlanmıştır. Ayrıca, 20202021 

döneminin anormalliğini yakalayabilmek için bu yıllara ait olası değişim noktaları da 

Prophet modeline dahil edilmiştir.  

2.3.2. Çalışmada Kullanılan Makine Öğrenmesi Yöntemleri  

Zaman serisi tahmini için kullanılan makine öğrenimi ve derin öğrenme yöntemlerden 

bazıları LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman yöntemleridir.  

LSTM (Long Short-Term Memory Sinir Ağı): LSTM, zaman serilerindeki uzun vadeli 

bağımlılıkları yakalamak için tasarlanmış olan bir yapay sinir ağı türüdür. Bu çalışma da 

LSTM modeli, 12 aylık geçmiş veriyi kullanarak bir sonraki ayı tahmin edecek şekilde 

eğitilmiştir. Veriler 0-1 aralığına ölçeklendirildi ve aşırı öğrenmeyi önlemek için dropout ve 

erken durdurma (early stopping) gibi teknikleri kullanılmıştır. Ancak veri setinin küçük 

olması ve pandemi döneminde oluşan belirsizlikler nedeniyle modelin aşırı öğrenme eğilimi 

artırılmıştır. Literatüre bakıldığı zaman küçük veri setlerinde LSTM gibi derin öğrenme 

yöntemlerinin diğer basit yöntemlere göre daha hatalı sonuçlar verebildiği bilinmektedir. Bu 
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çalışmada da LSTM modeli dikkatli bir şekilde kurulmasına rağmen doğruluk açısından 

geleneksel yöntemlerin gerisinde kalmıştır.   

XGBoost (Aşırı Gradient Artırma Karar Ağaçları): XGBoost, birçok karar ağacını 

artarda eğiterek güçlü bir tahmin modeli oluşturan bir regresyon modelidir. Zaman serisi 

tahmini için, geçmiş aylara ait verilerden gecikme değerleri ve trend ile mevsimsellik 

bilgilerini temsil eden değişkenler kullanılmıştır. Model, her ay için son 12 ayı baz alarak 

bir sonraki ayı tahmin edecek şekilde eğitilmiştir. Veriler kayan pencere yöntemiyle 

hazırlanmıştır. Modelin derinliği ve öğrenme hızı gibi ayarları çapraz doğrulama yöntemiyle 

optimize edilmiştir. XGBoost, genellikle karmaşık yapıları öğrenmede daha iyi sonuçlar 

verirken, saf zaman serisi desenlerini yakalama konusunda geleneksel modellere karşı bazen 

dezavantajlı olabildiği görülmüştür.  

Random Forest (Rastgele Orman): Rastgele orman, birden çok karar ağacının rastgele 

alt örneklem ve özellik seçimleriyle oluşturulup ortalamasının alındığı bir topluluk 

yöntemidir. Zaman serisi için Random Forest yaklaşımı, XGBoost ile benzer şekilde 

gerçekleştirilmiştir. 12 aylık gecikmeler özellik olarak kullanılarak her ayın tahmini 

yapılmıştır. Rastgele orman modelinde çok fazla parametre olmamakla birlikte, ağaç sayısı 

ve maksimum derinlik gibi parametreler denenerek hata minimize edilmeye çalışılmıştır. 

Rastgele Orman da tıpkı XGBoost gibi trendi ve mevsimselliği dışarıdan verilen özellikler 

sayesinde öğrenmeye çalışmış, ancak verinin kompleks yapısını tam kapsayamadığı 

gözlemlenmiştir.  

2.4. Başarı Performanslarının Karşılaştırması  

Bu çalışmada oluşturulan tüm modeller 2010-2021 yılları arası kişi sayısı verisinde 

eğitilmiş, 2022 yılı aylık verilerini tahmin etme performanslarına göre karşılaştırılmıştır. 

Karşılaştırma metrikleri olarak RMSE, MAE ve MAPE kullanılmıştır Aşağıda her modelin 

test veri setindeki (2022) tahmin hataları Tablo 4, Ek 2 ve Ek 3’de gösterilmiştir.  

 

Tablo 5. Model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 75.29 64.12 5,33 En düşük hata 

Holt-Winters 120.05 106.71 7,58  

Prophet 321.84 286.54 10.38  

XGBoost 381.78 345.04 12.52  

LSTM 294.91 287.56 10.16 En yüksek hata 



47  

  

 

 Tablo 5’te gösterilen model sonuçlarına bakıldığı zaman genel olarak SARIMA 

modelinin en iyi performansı gösterdiğini ortaya koymaktadır. SARIMA modelinin hata 

oranı en düşük olup, özellikle MAPE değerinin %5 civarında olması dikkat çekicidir. Bu 

model hem trendi hem de mevsimselliği etkin şekilde yakaladığı için 2022 yılındaki 

dalgalanmaları isabetli öngörebilmiştir. Holt-Winters ve Prophet modelleri de SARIMA’ya 

yakın performans göstermiş, hataları sadece biraz daha yüksek kalmıştır. Bu durum, her iki 

yaklaşımın da mevsimsel paternleri yakalamada başarılı olduğunu, ancak SARIMA’nın 

parametre optimizasyonuyla veriye biraz daha iyi uyum sağladığını göstermektedir.   

Makine öğrenmesi tabanlı modellerden XGBoost, klasik yöntemlere kıyasla daha 

yüksek hata vermiştir. Bu model, bazı aylarda trend değişimlerini yakalamakta zorlanmış ve 

gerçek değerden aşırı sapmalar göstermiştir. Özellikle ağaç tabanlı modeller, veride 

görülmeyen yeni uç değerleri veya trend devamını dışa taşımakta bazen daha başarısız 

olabilmektedir. Nitekim literatürde incelendiğinde ARIMA modellerinin birçok durumda 

ağaç tabanlı modellere göre daha iyi performans gösterdiği görülebilebilmektedir.  

LSTM modeli ise en zayıf performansı sergilemiştir. Küçük veri setlerinde LSTM’nin 

aşırı parametrik yapısı nedeniyle daha başarısız tahminler yapabilmektedir. Bu çalışmada da 

LSTM eğitimi eğitim verisine çok iyi uyup test verisinde beklenenden daha büyük hatalar 

verdiği gözlemlenmiştir.  

Tüm model sonuçları karşılaştırıldığında, en iyi model SARIMA olarak belirlenmiştir. 

SARIMA modeli, 2022 yılının her ayı için en yakın tahminleri üretmiş ve toplam kokpit 

personel sayısını sadece %5’lik bir ortalama hata ile öngörmüştür. Ayrıca mevsimsel pik ve 

dip noktalarının zamanlamasını doğru şekilde tahmin edebilmiştir. En başarılı ikinci model 

Holt-Winters/Prophet olurken, bu modelin de kabul edilebilir seviyede hatalar verdiği ancak 

SARIMA modeline kıyasla tutarlı olmadığı saptanmıştır. Makine öğrenimi yöntemleri ile 

elde edilen modeller ise bu çalışma da klasik zaman serisi yaklaşımların gerisinde kaldığı 

görülmektedir.   
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2.4.1. Kaptan Sınıfı Kişi Sayısı Değişkeni İçin Tüm Modellere Ait 

Karşılaştırmalı Model Sonuçları   

 

Şekil 14. SARIMAX model sonuçları  

 

Şekil 14 incelendiği zaman aslında Türk Hava Yolları’nın son 15 sene de nasıl bir 

büyüme geliştirdiği açıkça görülebilmektedir. 2010 yılından sonra grafik eğiminde oluşan 

ani kırılım kaptan sayısında ki hızlı artışı göstermektedir. 2012 yılından itibaren personel 

sayısında ki artış daha istikrarlı ve kontrolü hale gelmiştir. Pandemi döneminde yaşanan 

bariz düşüş olurken pandemi sonrası toparlanma süreci SARIMAX modeli ile doğru bir 

şekilde yakalandığı görülebilmektedir. Toparlanma süreci ile kaptan sayısında yeniden 

yükseliş trendinin başladığı da Şekil 14’de net bir şekilde fark edilmektedir. SARIMAX 

modeli genel olarak trendi iyi yakalarken durağan dönemlerde ve normal artışlarda güçlü bir 

performans göstermiştir. 2023-2024 döneminde ki artış trendi havacılık sektörünün gelecek 

yıllarda büyümeye devam edeceğine dair güçlü bir sinyal vermektedir.  
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Şekil 15. Prophet model sonuçları  

  

Prophet model sonuçlarına bakıldığı zaman genel olarak artış trendini başarılı bir 

şekilde yakaladığı, 2020 yılına kadar gerçek değerlerle benzer yükseliş eğilimini takip ettiği 

Şekil 15’de görülebilmektedir. Ancak pandemi döneminde ani düşüş ve sıçramalar 

bulunmaktadır. Prophet modeli bu sıçramalara tam uyum sağlayamamıştır. 2022 yılından 

itibaren genişleyen güven aralığı bu dönemde artan belirsizliği göstermektedir.  

     

 

Şekil 16. LSTM model sonuçları  
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 LSTM model sonuçları incelendiği zaman model genelinde yükseliş trendini belirli 

bir yıla kadar başarılı bir şekilde takip ettiği görülmektedir. Ancak yıllar ilerledikçe LSTM 

gerçek değerlere göre daha düz bir seyir izlemekte olduğu Şekil 16’ten anlaşılmaktadır. 

Özellikle 100. aydan sonra gerçek verilerle olan uyumu zayıflamaktadır. 120 ve 140. aylar 

arasında ki dalgalanmayı da yakalayamayan LSTM modeli, sonuçlara göre yetersiz öğrenme 

(underfitting) eğilimi göstermiştir.  

 

 

Şekil 17. LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model karşılaştırılması  

  

Şekil 17’de verilen LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model sonuçları 

karşılaştırıldığı zaman XGBoost modelinin diğer modellere göre dalgalanmaları ve trendi 

daha iyi yakaladığı görülebilmektedir. LSTM verideki dalgalanmalara tepkisiz kalırken 

Rastgele Orman modeli veride ki mevsimselliği ve trend etkisini yakalayamamış ve en kötü 

performansı göstermiştir.  

 

 

Şekil 18. SARIMA ve Holt-Winters model karşılaştırması  



51  

  

 

 SARIMA ve Holt-Winters model sonuçlarını şekil 18’de verilmiştir. Sonuçları 

karşılaştırdığımız zaman, SARIMA’nın trendi koruyan ve daha stabil bir tahmin çizgisi 

üretmiş olduğu görülebilmektedir. 2023-2024 yıllarında yapmış olduğu tahminler ile gerçek 

veri değerleriyle uyumlu başlamaktadır. Holt-Winters modeli ise daha keskin bir büyüme 

tahmini yapmıştır. Bu da 2024 yılı sonunda daha fazla kokpit ekibi olacağı anlamına 

gelmektedir. Sezonsal bileşeni daha kuvvetli olan Holt-Winters modeli dalgalanmaları daha 

belirgin yansıtmıştır.  

2.4.2. F/O Sınıfı Kişi Sayısı Değişkeni İçin Tüm Modellere Ait Karşılaştırmalı 

Model Sonuçları   

  

 

Şekil 19. F/O SARIMAX model sonuçları  

  

SARIMAX F/O sınıfı tahmin sonuçları incelendiğinde genel trendi iyi takip ettiği 

görülmektedir. Gelecek yıllar için normal bir artış öngörmektedir. Pandemi döneminde 

yaşanan düşüşü SARIMAX modeli ile doğru bir şekilde yakalandığı görülebilmektedir.  

Model sonuçlarına bütünüyle bakıldığı zaman, SARIMAX modeli genel olarak trendi 

iyi yakalarken pandemi ve normal dönemde güçlü bir performans göstermiştir.  
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Şekil 20. F/O sınıfı Prophet model sonucu  

  

Prophet model sonuçları incelendiğinde, genel trendi ve mevsimselliği yakalamıştır, 

fakat son yıllarda genişleyen güven aralığı gelecek dönem için belirsizlik beklentisi 

olduğunun göstergesidir. 2022 sonrası daha yatay bir tahmin yapması, agresif büyüme 

öngörmediği anlatmaktadır.  

  

 

Şekil 21. LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model karşılaştırması  

  

LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model çıktıları karşılaştırıldığı zaman, gerçek 

veriye en yakın eğilimi XGBoost modelinin gösterdiği görülebilmektedir. Ani değişimleri 
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LSTM’den daha iyi yakalamıştır ve güçlü tahmin yapmış olmasına rağmen, zaman zaman 

fazla dalgalanma gösterdiği için aşırı öğrenme (overfitting) riski bulunmaktadır. Rastgele 

Orman ise mevsimselliği kısmen yakalamış ve düşüşleri tam olarak tahminleyememiştir.  

Genel eğilimi koruyor fakat detay kayıplarında ciddi bir sapma bulunmaktadır.  

2.4.3.  P3 Sınıfı İçin Kişi Sayısı Değişkeni İçin Tüm Modellere Ait 

Karşılaştırmalı Model Sonuçları  

  

 

Şekil 22. P3 sınıfı SARIMAX tahmin sonuçları   

 

P3 sınıfı için SARIMAX tahmin sonuçları kaptan ya da F/O sınıfı kadar başarılı 

olmadığı görülebilmektedir. Tahmin çizgisi dalgalanmaları yakalayamamıştır. Özellikle 

2020 sonrası gerçek değerlerden sapmıştır.  
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Şekil 23. P3 Sınıfı Prophet model sonuçları  

 

Şekil 23’te P3 sınıfı için Prophet modelinin sonuçları gösterilmiştir. Model ani 

sıçramaları ve düşüşleri yakalayamazken, 2020 sonrası gerçek değerler ile tahmin değerleri 

arasındaki farkın açıldığı görülebilebilmektedir.  

  

 

Şekil 24. P3 Sınıfı LSTM, XGBoost ve rastgele orman model karşılaştırması  

  

P3 sınıfının verisi çok değişken bir yapıya sahip olduğu için klasik modeller bu seriyi 

tam olarak yakalayamamıştır. XGBoost daha esnek olmasına rağmen uzun dönem trendini 

kaçırmaktadır. LSTM ise genel eğilimi yakalarken ani değişimleri yakalamakta başarısız 
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olduğu görülebilmektedir. Rastgele Orman en çok sapmayı yapan model olmuştur. Model, 

karmaşık trendleri öğrenmekte zorlanmış ve düşük tahmin değerlerinde kalarak en başarısız 

tahmini yapmıştır.  

2.4.4. Simülatör-Eğitim Değişkeni Tüm Modellere Ait Karşılaştırmalı Model 

Sonuçları  

 

Şekil 25. Kaptan sınıfı simülatör-eğitim model karşılaştırması   

  

Kaptan sınıfı için Simülatör -eğitim model sonuçları incelendiğinde gerçek veriye en 

yakın tahminlerin SARIMAX modeli tarafından yapıldığı Şekil 25’de görülebilmektedir.  

2023 sonrası daha stabil kalmış, genel trendi ve mevsimselliği iyi yakalamıştır. 

Prophet modeli, SARIMAX modelinden sonra en stabil ve dengeli tahminler yapan 

modeldir. Ani artış ve düşüşleri düzleştirdiği görülmüştür. Holt-Winters modeli aşırı 

tahminlerde bulunmuş  

ve son yıllarda kopmalar yaşamıştır. LSTM modeline bakıldığında özellikle bazı 

dönemlerde gerçek veriden ciddi sapmalar yapmıştır. XGBoost ise diğer modeller ile 

karşılaştırıldığında daha yatay tahminler yaptığı görülmektedir. Aşırı uç tahminler yapmasa 

da gerçek değerleri yakalamada eksik kalmıştır.   

 

Tablo 6. Kaptan Sınıfı simülatör-eğitim model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 692.24 539.03 13.75  

Holt-Winters 1418.48 1292.67 24.97 En yüksek hata 
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Tablo 6’nın devamı 

 

Prophet 871.94 692.62 15.03  

XGBoost 870.77 722.92 13.96  

LSTM 765.83 593.24 11.42 En düşük hata 

  

Kaptan sınıfı simülatör-eğitim modellerinin hata Tablo 6, Ek 4 ve Ek 5’de verilmiştir. 

Tabloya bakıldığı zaman SARIMAX modelinin en stabil ve düşük yüzdesel hata veren 

model olduğu anlaşılmaktadır. Bu nedenle SARIMAX modeli açık ara en iyi modeldir. 

Prophet modeli MAPE derecesi en düşük olan ikinci model olarak karşımıza çıkmıştır. MAE 

ve RMSE değerleri de orta seviye de gitmiştir. SARIMAX kadar güçlü olmasa da en az 

tahmin hatasına sahip ikinci model olmayı başarmıştır. Holt-Winters model sonuçlarına 

bakıldığı zaman her ne kadar MAPE değeri SARIMAX’a yakın çıkmış da olsa MAE ve 

RMSE değerleri oldukça yüksek çıkmıştır. XGBoost ve LSTM sonuçları incelendiğinde bu 

iki modelinde aşırı hata ürettiği gözlemlenmiştir.   

 

  

Şekil 26. F/O sınıfı simülatör-eğitim model karşılaştırması   

  

Şekil 26’da F/O sınıfı simülatör-eğitim model sonuçları karşılaştırılmıştır. Sonuçlara 

bakıldığı zaman SARIMAX ve Prophet modellerinin en güvenilir tahminler sunduğu 

anlaşılmaktadır. SARIMAX dengeli ve istikrarlı bir tahmin yaparken, geçmiş trendi koruyor 

ve ani sıçramalar yapmamaktadır. Prophet modeli ise geçmiş dalgalanmalara göre daha 

stabil bir tahmin çizgisi çektiği görülmektedir. LSTM modeli fazla dalgalı ve tahmin 
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aralığının geniş olduğu bir banda sahiptir. XGBoost, en düşük seviye de tahmin üreten model 

olarak gözlemlenmiştir. Özellikle son yıllarda ki artış trendini yakalayamamıştır. 

HoltWinters modelinin ise diğer modellere göre daha yatay bir tahmin çizgisi 

bulunmaktadır.  

Sezonsal etkiyi yakalamakta zorlandığı görülmektedir.  

   

Tablo 7. F/O Sınıfı simülatör-eğitim model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 613.30 539.48 31.73  

Holt-Winters 709.63 558.50 28.75  

Prophet 588.02 528.74 34.35 En yüksek hata 

XGBoost 475.83 412.08 24.15 En düşük hata 

LSTM 511.79 470.81 27.96  

  

Tablo 7, Ek 6 ve Ek 7’de F/O sınıfı simülatör-eğitim model sonuçlarının hata 

metrikleri gösterilmiştir. LSTM ve XGBoost modelleri hem genel hata hem de MAPE 

açısından en güçlü sonuçları veren modeller olmuştur. SARIMAX modeli geleneksel model 

olarak ortalama bir başarı sağladığı görülmektedir. Prophet ve Holt-Winters modelleri ise 

tüm metrikler de en kötü sonuçları üreten modeller olmuşlardır.  

2.4.5. Ofis Değişkeni İçin Tüm Modellere Ait Karşılaştırmalı Model Sonuçları  

  

Şekil 27. Kaptan sınıfı ofis model karşılaştırılması  
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Kaptan sınıfı için ofis model sonuçları karşılaştırılması Şekil 27’de verilmiştir. 

Karmaşık yapıyı ve trendi en iyi yakalayan modelin XGBoost modeli olduğu görülmüştür. 

Bir diğer başarılı model ise LSTM olmuştur. LSTM, dalgalanmaları iyi öğrenmiş olmasına 

rağmen zaman zaman sapmalar yaşadığı görülebilmektedir. SARIMAX ve Holt-Winters 

modelleri pandemi ve ani değişimleri yakalamakta zorlanmıştır. Bu nedenle daha düz 

tahminler üretmişlerdir. Prophet modeli ise gerçek veriden en ciddi anlamda uzaklaşan 

model olarak bu veri seti için yetersiz kalmıştır.  

 

Tablo 8. Kaptan Sınıfı Ofis model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 690.50 621.67 41.11  

Holt-Winters 261.37 201.94 12.70 En düşük hata 

Prophet 820.42 791.58 51.54 En yüksek hata 

XGBoost 350.92 129.22 18.15  

LSTM 511.79 258.16 27.96  

  

Tablo 8, Ek 8 ve Ek 9’da Kaptan sınıfına ait hata metrikleri incelendiğinde, tüm 

metriklerde en düşük hatayı gösteren model Holt-Winters olmuştur. LSTM ve XGBoost 

birbirine yakın hatalar ortaya çıkararak alternatif modeller olarak öne çıkmaktadır. 

SARIMAX ve Prophet modelleri ise en yüksek hata değerlerine sahip iki model olarak göze 

çarpmaktadır.  

 

 

Şekil 28. F/O sınıfı ofis model karşılaştırması  
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F/O sınıfına ait ofis model sonuçları karşılaştırıldığı zaman en güçlü modellerin 

SARIMAX ve Holt-Winters modelleri olduğu şekil 28’de görülmektedir. Bu iki modelin 

geçmiş veride ki düşüş eğilimini fazlasıyla yansıttığı görülebilmektedir. Bu nedenle düşük 

tahminler yapmıştır. Prophet modeli mevsimsel dalgalanmaları iyi yansıtıp, orta seviye 

tahminler yapmış olmasına rağmen ani çıkış ve düşüşleri öngörememektedir. LSTM ve 

XGBoost artışı en fazla öngören modellerdir. Yüksek risk-yüksek getiri tahminleri 

yapmıştır.   

 

Tablo 9. F/O Sınıfı Ofis model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 343.89 304.96 74.98  

Holt-Winters 171.59 160.55 41.73  

Prophet 384.40 374.14 90.80 En yüksek hata 

XGBoost 77.92 59.44 12.42 En düşük hata 

LSTM 74.87 61.76 14.76  

  

Tablo 9, Ek 10 ve Ek 11’de gösterilen F/O sınıfı Ofis hata metrikleri incelendiğinde, 

en düşük hataya sahip modellerden biri olan XGBoost modeli göze çarpmaktadır. Hem 

ortalama hata hem de yüzdesel hata açısından en dengeli modellerden biri olmuştur. LSTM 

modeli de XGBoost gibi en iyi performans gösteren bir diğer modeldir. Zaman serisindeki 

karmaşıklığı yakalamada başarılı olduğu söylenebilmektedir. Holt-Winters ortalama bir 

performans göstermiştir. Sezonsal etkileri iyi yakalamasına rağmen MAPE değeri 

bakımından LSTM ve XGBoost modelinin arkasında kalmıştır. SARIMAX ve Prophet 

modelleri ofis tahmini için çok zayıf olduğu anlaşılmaktadır. SARIMAX modeli özellikle 

trend ve ani sıçramaları yakalamakta zorlanmıştır.  
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2.4.6. Yıllık İzin Değişkeni İçin Tüm Modellere Ait Karşılaştırmalı Model 

Sonuçları  

  

Şekil 29. Kaptan sınıfı yıllık izin model karşılaştırılması  

 

Şekil 29’da Kaptan sınıfına ait yıllık izin model sonuçları incelendiğinde, XGBoost ve 

Holt-Winters modelleri en uygun modeller olarak öne çıkmaktadır. XGBoost modeli dalga 

hareketlerine daha duyarlı ve ani yükseliş ve düşüşleri en iyi yakalayan modeldir. 

HoltWinters ise mevsimsel dalgalanmaları iyi yakalamasına rağmen, ani yükseliş ve 

düşüşleri düzleştirerek tahmin yaptığı görülmektedir. SARIMAX modelinin büyük 

sıçramalara karşı yetersiz kaldığı gözlenmektedir. LSTM modeli ortalama bir tahmin 

yaparken, veride ki ani değişimleri kaçırmaktadır. Prophet modeli ise aşırı dalgalı ve fazla 

yukarı yönlü tahminler yapmıştır.  

 

Tablo 10. Kaptan Sınıfı Yıllık İzin model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 2513.94 1946.92 82.53  

Holt-Winters 2255.25 1700.89 91.14 En yüksek hata 

Prophet 2564.30 1849.23 85.15  

XGBoost 3190.95 2160.97 61.94 En düşük hata 

LSTM 2626.40 1927.02 63.33  

  

Tablo 10, Ek 12 ve Ek 13’de kaptan sınıfı yıllık izin hata metrikleri verilmiştir. İlgili 

metrikler incelendiğinde, en düşük hata oranları ile XGBoost modeli en başarılı model 
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olmasına rağmen genel olarak hata metrikleri değerleri oldukça yüksek değerlere sahiptirler 

ve bu veri seti için çok zayıf bir performans göstermişlerdir.  

 

  

Şekil 30. F/O sınıfı yıllık izin model karşılaştırılması  

  

Şekil 30’da F/O sınıfına ait yıllık izin modelleri karşılaştırıldığında LSTM ve 

XGBoost modelleri en iyi iki model olarak öne çıkmaktadır. Bu iki model, mevsimselliği ve 

ani değişimleri yakalamakta diğer modellere göre çok daha başarılı olduğu 

görülebilmektedir. SARIMAX ve Holt-Winters modelleri gerçek seriden sapmalar 

göstermektedir. Bu iki model, mevsimsel dalgalanmaları yakalamayı başarabilse de düz 

çizgisel bir tahmin yapmışlardır.  

 

Tablo 11. F/O Sınıfı Yıllık İzin model hata metrik sonuçları  

Model RMSE MAE MAPE Açıklama 

SARIMA 1889.08 1590.43 185.64 En yüksek hata 

Holt-Winters 1711.59 1533.34 178.02  

Prophet 1600.76 1490.63 171.12  

XGBoost 1026.39 583.69 82.81 En düşük hata 

LSTM 1369.40 1064.38 121.09  

  

Tablo 11, Ek 14 ve Ek 15’de verilen hata metrikleri incelendiğinde XGBoost modeli 

diğer modellere göre daha başarılı bir model olmuş olmasına rağmen genel sonuçlara 
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bakıldığı zaman hata değerlerinin oldukça yüksek olması bu veri seti için uygun modeller 

olmadıkları anlaşılabilmektedir.  

2.4.7.  Filo ve Sınıf Bazlı Tahmin Sonuçları  

Kaptan Sınıfı Kişi Sayısı Model Sonuçları  

  

 

Şekil 31. 340 Kaptan sınıfı kişi sayısı model karşılaştırması  

 

 

Şekil 32. 340 Kaptan sınıfı kişi sayısı hata metrikleri   
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340 filosuna ait kaptan sayısı ile ilgili model ve hata metrikleri Şekil 31 ve 32’de 

verilmiştir. Sonuçlara göre en iyi performans gösteren modellerin SARIMAX ve 

HoltWinters olduğu MAPE değerlerine bakıldığı zaman açıkça görülebilmektedir.  

 

 

Şekil 33. 777 Kaptan sınıfı kişi sayısı model karşılaştırması  

 

 

Şekil 34. 777 Kaptan sınıfı kişi sayısı hata metrikleri  
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Şekil 34 ve 35’de verilen 777 kaptan sınıfına ait değerlere bakıldığı zaman en düşük 

MAPE değerine sahip olan SARIMAX modelinin en başarılı model olduğu 

anlaşılabilmektedir. Holt-Winters modeli de tıpkı SARIMAX gibi düşük hata değerine sahip 

olmuştur. Diğer modellerin gerek MAPE gerek diğer hata metrikleri çok yüksek çıkması, 

veriye uygun olmadıklarını göstermiştir.  

 

 

Şekil 35. 738 Kaptan sınıfı kişi sayısı model karşılaştırması  

 

 

Şekil 36. 738 Kaptan sınıfı kişi sayısı hata metrikleri  
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Boeing 738 filosu için geliştirilen modeller ve hata metrikleri Şekil 35 ve 36’da 

verilmiştir. Model sonuçları incelendiğinde gerçek değerlere en yakın tahmini yapan 

modelin en düşük MAPE değeriyle SARIMAX olduğu görülebilmektedir. Holt-Winters 

modeli de MAPE değeri bakımından SARIMAX’a benzer bir performans göstermiştir.  

Diğer modeller tıpkı 777 sınıfında olduğu gibi daha yüksek hata ile tahminler 

üretmiştir.  

 

 

Şekil 37. 320 Kaptan sınıfı kişi sayısı tahmin karşılaştırması  

 

 

Şekil 38. 320 Kaptan sınıfı kişi sayısı hata metrikleri  
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Airbus 320 filosunda kaptan olarak görev yapan ekiplerin model ve metrik sonuçları 

Şekil 37 ve 38’de verilmiştir. SARIMAX modeli en başarılı model olarak öne çıkmaktadır. 

En düşük MAPE değeriyle de gerçek veriye ne kadar paralel tahmini yaptığı 

anlaşılabilmektedir. Holt-Winters modeli her ne kadar diğer modellere göre düşük MAPE 

değerine sahip de olsa veride ki sıçramaları tam olarak yakalayamamış ve gerçek değerlerin 

altında tahminler yapmıştır. LSTM kısa vadede HW’a benzese de gerçek değerlere verdiği 

tepkinin zayıf olduğu Şekil 44’den anlaşılabilmektedir.    

F/O Sınıfı Kişi Sayısı Model Sonuçları  

 

 

Şekil 39. 340 F/O sınıfı kişi sayısı tahmin karşılaştırması  

 

 

Şekil 40. 340 F/O sınıfı kişi sayısı hata metrikleri  
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 Airbus A340 F/O sınıfı karşılaştırılmalı model sonuçları şekil 39’da verilmiştir. Hata 

metrik sonuçlarına bakıldığı zaman en düşük MAPE değerine sahip modelin Holt-Winters 

olduğu anlaşılabilmektedir. Gerçek veriye yakın giden bir tahmin eğrisi olmasına rağmen 

daha düz tahminlerde bulunmuştur. SARIMAX modeli incelendiğinde, MAPE değeri her ne 

kadar HW’den biraz daha yüksek de olsa, en stabil ve gerçek veriyi en iyi takip eden model 

olduğu Şekil 40’da görülebilmektedir. Prophet, LSTM ve XGBoost modelleri gerçek verinin 

oldukça altında kalan tahminler üretmişlerdir. Bu durum Şekil 52’de ki hata metrik 

değerlerine bakınca da kolayca anlaşılabilmektedir.  

 

 

Şekil 41. 777 F/O sınıfı kişi sayısı tahmin karşılaştırması  

 

 

Şekil 42. 777 F/O sınıfı kişi sayısı hata metrikleri  
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Şekil 41 ve 42’de Boeing 777 F/O sınıfına ait tahmin ve hata metrikleri verilmiştir. 

Hem model tahmin sonuçlarına hem hata metriklerine bakıldığı zaman en yakın tahmini 

yapan modelin SARIMAX olduğu anlaşılabilmektedir. Özellikle son dönemde olan sert 

yükselişi başarılı bir şekilde yakalamasıyla diğer modellerin önüne geçmiştir. Holt-Winters 

modeli de her ne kadar SARIMAX modeline yakın performans göstermiş olsa da son dönem 

de olan sıçramayı SARIMAX kadar başarılı yakalayamamıştır. Prophet modeli ise genel 

olarak eğilimi yakalamıştır fakat tahminler gerçek veriden biraz daha yukarda kalmıştır.  

  

 

Şekil 43. 320 F/O sınıfı kişi sayısı tahmin karşılaştırılması  

 

 

Şekil 44. 320 F/O sınıfı için kişi sayısı hata metrikleri  
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Airbus A320 filosu F/O sınıfı için geliştirilen model ve hata metriklerine bakıldığı 

zaman gerçek veriye en yakın tahmin yapan modelin yine SARIMAX olduğu şekil 43’de 

görülebilmektedir. Hem düşüş eğilimini hem de 2023 sonrası yaşanan toparlanma sürecini 

iyi yakalamış olması Şekil 44’de bakıldığı zaman düşük MAPE değerinden de 

anlaşılabilmektedir. Holt-Winters ve XGBoost modelleri SARIMAX modeline yakın 

tahminler yapmışlardır. HW daha düz tahminler üretip, düşüş sonrası toparlanmayı 

yakalayamazken, XGBoost düşüşü görürken, toparlanmayı tam anlamıyla tahmin 

edememiştir.  

 

 

Şekil 45. 738 F/O sınıfı kişi sayısı tahmin karşılaştırılması  

 

 

Şekil 46. 738 F/O sınıfı kişi sayısı hata metrikleri  
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Şekil 45 ve 46’da Boeing 738 filosu F/O sınıfına ait model karşılaştırılması ve hata 

metrikleri verilmiştir. Diğer modellere benzer şekilde en iyi performansı yine SARIMAX 

modeli göstermiştir. Düşüş sonrası toparlanmayı temkinli bir şekilde yansıttığı 

görülebilmektedir. Holt-Winters modeli de benzer bir eğilim de performans göstermesine 

rağmen sert bir toparlanma öngörmektedir. SARIMAX’a göre daha iyimser bir model olarak 

öne çıkmaktadır. XGBoost modeli de dengeli bir tahmin yapmış da olsa SARIMAX kadar 

güçlü değildir. LSTM modelinin ise gerçek veriyle paralelliği zayıf ve tahmin değerleri 

düşüş eğilimindedir.  

Kaptan Sınıfı Ofis Değişkeni Model Sonuçları  

 

 

Şekil 47. 738 Kaptan sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  

  

Boeing 738 kaptan sınıfı ofis görevleri için üretilen modeller Şekil 47’de 

gösterilmiştir. Model tahmin sonuçlarına bakıldığı zaman, SARIMAX modeli en sert çıkışı 

yapan model olarak göze çarpmaktadır. Mevcut trend ile en uyumsuz tahmin yapan 

modellerden biri olmuştur. Holt-Winters modeli dalgalı seyri kısmen korumuş olmasına 

rağmen yukarı yönlü tahminler yapmaktadır. En yatay ve durağan tahmini yapan model ise 

LSTM’dir. Gerçeğe yakın tahminler yapmış olmasına rağmen, ani değişimlere karşı duyarsız 

kalmıştır. Diğer modeller ile karşılaştırıldığında Prophet modeli, en dengeli ve düz tahmin 

yapan model olarak göze çarpmasına rağmen gerçek verinin ani hareketlerini tepkisiz 

kalmıştır.  
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Şekil 48. 320 Kaptan sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  

  

320 Kaptan sınıfı ofis günleri model sonuçları karşılaştırıldığında Holt-Winters 

modelinin bu veri setine en uygun model olduğu Şekil 48’de görülebilmektedir. HW modeli 

mevcut düşüş trendini en iyi yakalayan model olarak da öne çıkmaktadır. XGBoost modeli 

diğer modellere göre daha yukarda kalan ama tahmin aralığının daha az olduğu bir tahmin 

üretmiştir. SARIMAX modeline bakıldığı zaman ise, yukarı doğru eğimi ve en yukarda 

kalan tahminlerine ek olarak gerçek veri düşüş trendinde iken toparlanma ön görerek en 

başarısız modellerden olmuştur.  

 

 

Şekil 49. 340 Kaptan sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  
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Şekil 49’da 340 filosu kaptan sınıfına ait modeller karşılaştırılmıştır. Holt-Winters 

modeli bu veri seti için en dengeli makul olmasına en olarak gerçek değer eğilimini en iyi 

takip eden model olarak diğer modellerden bir adım öne çıkmaktadır. SARIMAX modeli 

pandemi döneminde oluşan düşüşten sonra toparlanma sürecini daha hızlı yapmaktadır. 

Buda yukarı yönlü iyimser bir tahmin yaptığı anlamına gelmektedir. LSTM modeli 

dalgalanmayı ve düşüşü yakalayabilmesine rağmen bazı dönemlerde aşırı düşük değerler 

tahmin ettiği görülmüştür. Prophet ve XGBoost modelleri ise gerçek veriden belirgin şekilde 

uzak tahminler yaparak en başarısız performansı gösteren modeller olmuştur.  

  

 

Şekil 50. 777 Kaptan sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması   

 

Boeing 777 filosu kaptan sınıfı için modeller karşılaştırıldığı zaman bu filo için de 

Holt-Winters modeli dengeli bir tahmin üretmesiyle bir adım öne çıkmış gözükmektedir. 

Her ne kadar gerçek veriye yaklaşmış da olsa dalga boylarına bakıldığı zaman gerçek veri 

kadar büyük değil de daha yumuşak ilerlediği Şekil 50’de görülebilmektedir. Gerçek verinin 

üstünde yaptığı tahminlerle SARIMAX modeli her ne kadar son zamanlar da oluşan trendin 

yukarı doğru olacağını öngörse de fazla iyimser bir model olarak göze çarpmaktadır.  

  

  

  

  



73  

  

 

 

Şekil 51. Kaptan sınıfı ofis MAE hata metriği  

 

 

Şekil 52. Kaptan sınıfı ofis RMSE hata metriği  

 

 

Şekil 53. Kaptan sınıfı ofis MAPE hata metriği  
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Tüm filoların kaptan sınıflarının ofis günlerine ait hata metrikleri Şekil 51, Şekil 52 ve 

Şekil 53’de verilmiştir. XGBoost ve LSTM modelleri 320, 340 ve 738 filoları için en düşük 

hata değerine sahip modeller olmuşlardır. MAPE değerlerine bakıldığı zaman ise 777 

filosunda en düşük hatayı veren modelin SARIMAX olduğu açıkça görülmektedir. Tüm hata 

metriklerine bakıldığı zaman Prophet modelinin en yüksek hata oranıyla bu veri setlerine 

uygun olmadığı çok net bir şekilde belli olmaktadır.  

F/O Sınıfı Ofis Değişkeni Model Sonuçları  

 

 

Şekil 54. 777 Filosu F/O sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  

 

 

Şekil 55. 738 Filosu F/O sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  
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Şekil 56. 320 Filosu F/O sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  

 

 

Şekil 57. 340 Filosu F/O sınıfı ofis tahmin karşılaştırılması  
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Şekil 58. F/O Sınıfı ofis MAE hata metriği  

 

 

Şekil 59. F/O Sınıfı ofis RMSE hata metriği  

 

 

Şekil 60. F/O Sınıfı ofis MAPE hata metriği  
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Tüm filoların F/O sınıflarına ait model ve hata metriklerine bakıldığı zaman 320 filosu 

için tüm metriklerde en düşük hata değerine sahip olan modelin Holt-Winters modeli olduğu 

Şekil 58, 59 ve 60’da açık bir şekilde gözükmektedir. LSTM ise Holt-Winters’a en yakın 

hata payına sahip olurken SARIMAX modeli bu filo ve sınıf kırılımın da en başarısız model 

olarak göze çarpmaktadır. Şekil 57’de verilen model tahmin karşılaştırılmasına göre de 

gerçek değerlere en yakın tahmini üreten modelin Holt-Winters olduğu görülebilmektedir. 

Bir diğer başarılı model olan LSTM’in de tahmin sonuçlarına bakıldığı zaman HW gibi 

trendi iyi yakalayabildiği görülebilmektedir.   

Boeing 738 filosuna ait model karşılaştırılmaları Şekil 56’de verilmiştir. Hem model 

tahmin sonuçları hem hata metrikleri karşılaştırıldığı zaman LSTM ve XGBoost 

modellerinin diğer modellere göre daha aşağıda ve gerçek değere en yakın tahminler 

yaparak, bu filo ve sınıf için en başarılı performans gösteren modeller olduğu 

anlaşılabilmektedir. 738 filosu için en başarısız modellerin ise SARIMAX ve Prophet 

modelleri olduğu model sonuçları ve hata değerlinden net bir şekilde anlaşılmaktadır.   

Şekil 58’de verilen 340 filosuna ait model karşılaştırma ve hata metriklerine bakıldığı 

zaman, LSTM modelinin bu filo sınıfında açık ara en başarılı model olduğu çok net bir 

şekilde görülmektedir. XGBoost modeli de LSTM gibi gerçek veri çizgisine en yakın tahmin 

modeli olmuştur. SARIMAX, Prophet ve Holt-Winters gerçek veriden çok fazla sapma 

yaparak bu Airbus A340 filosu için uygun bir model olmadıklarını göstermişlerdir.  

Boeing 777 filosuna ait tahminler incelendiğinde ise en başarılı modeller diğer geniş 

gövde filosu olan Airbus A340 filosu gibi LSTM ve XGBoost modelleri olmuştur. En stabil 

ve gerçek veriye en yakın tahmini yapan modeller olduğu Şekil 55’da da görülebilmektedir.  

Gerçek değerlerden aşırı sapmalar yapan Prophet modelinin ise diğer filolarda olduğu 

gibi bu veri setine de uygun olmadığı açık bir şekilde görülmektedir.   
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Kaptan Sınıfı Yıllık İzin Değişkeni Model Sonuçları  

 

 

Şekil 61. Kaptan sınıfı yıllık izin MAE hata metriği  

 

 

Şekil 62. Kaptan sınıfı yıllık izin RMSE hata metriği  
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Şekil 63. Kaptan sınıfı yıllık izin MAPE hata metriği  

  

Şekil 61, 62 ve 63’de kaptan sınıfı yıllık izin tahminlerine ait hata metrikleri 

verilmiştir. Tüm filolara ait hata metrikleri genel olarak yüksek seviyelerde olduğu 

görülebilmektedir. Airbus A320 filosuna ait hata metrikleri incelendiğinde en düşük hata 

payına sahip olan modelin Holt-Winters modeli olduğu gerçeğe en yakın değerler ürettiği 

anlaşılabilmektedir. Tahmin modeli her ne kadar ani değişimleri kaçırmış olsa bile diğer 

modellere göre en başarılı performansı gösteren model olarak öne çıkmıştır. SARIMAX 

modeli de en düşük hata metriklerine sahip ikinci model olmuştur. SARIMAX modeli de 

HW modeli gibi ani değişimleri ve trendi başarılı bir şekilde yakalayamadığı hata 

metriklerine bakıldığı zaman anlaşılabilmektedir. Çoğu model de olduğu gibi bu filo ve sınıf 

özelinde de en başarısız tahminleri Prophet modeli üretmiştir.  

Bir diğer dar gövde uçağı olan Boeing kaptan sınıfı için de en başarılı performans 

gösteren model Holt-Winters modeli olmuştur. Her ne kadar ani değişimleri tam anlamıyla 

yakalayamamış olsa da sonlara doğru oluşan düşüş trendini en iyi şekilde yakalan model 

olmayı başarmıştır. En başarılı ikinci model bu filo için LSTM olmuştur. LSTM’de tıpkı 

HW gibi en yakın tahmini yapabilen bir diğer modeldir. HW’den farklı olarak son dönemde 

ki düşüşü tam anlamıyla yakalayamamıştır. Prophet modeli bu model için de uygun bir 

model olmadığı hata sonuçlarına bakıldığında net bir şekilde anlaşılabilmektedir.  

Bir diğer Boeing modeli olan 777 filosunun sonuçları incelendiğinde model 

sonuçlarının genel olarak birbirine yakın ve yüksek MAPE sonuçları ortaya çıktığı 

görülebilmektedir. Bu durumda modellerin değişimleri doğru bir şekilde öğrenemedikleri, 
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ani değişimleri kaçırdıkları, 2023 yılında olan yükseliş trendini yakalayamadıkları net bir 

şekilde anlaşılamamaktır. Benzer hata paylarına sahip olmalarına rağmen en düşük MAPE 

değerine sahip modelin yine Holt-Winters olduğu görülebilmektedir. SARIMAX modeli de 

bir diğer düşük MAPE değerine sahip model olmuştur. Bu iki model her ne kadar yükseliş 

trendini yakalayamamış olsalar bile son dönemde oluşan değişimi daha iyi yakalayarak diğer 

modellere göre daha öne çıkmışlardır.   

Diğer bir geniş gövde filosu olan Airbus 340 filosunda görev yapan kaptanların yıllık 

izin modellerinin hata metrik sonuçları incelendiğinde diğer filoların aksine Prophet modeli 

en başarılı performans gösteren model olmuştur. Prophet modeli, diğer modellere göre 

gerçek veriye en yakın tahmin yaptığı görülmüştür. Modellerin diğer filolarda olduğu gibi 

ani yükselişi öğrenemediği hata değerlerinden net bir şekilde anlaşılabilmektedir. Prophet 

modeli ise oluşan ani değişimleri çok keskin olmasa da diğer modellere göre daha ılımlı 

tahmin yapmıştır.  

F/O Sınıfı Yıllık İzin Değişkeni Model Sonuçları  

 

 

Şekil 64. F/O sınıfı yıllık izin MAE hata metriği  
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Şekil 65. F/O sınıfı yıllık izin RMSE hata metriği  

 

 

Şekil 66. F/O sınıfı yıllık izin MAPE hata metriği   

 

Türk Hava Yolları’nda First Officer olarak görev yapan uçuş ekiplerinin yıllık izin 

modellerinin hata metrikleri Şekil 64, 65 ve 66’da gösterilmiştir. Geniş gövde uçaklarına 

bakıldığı zaman hata metriklerinin birbirine çok benzer hata değerlerine sahip oldukları 

görülebilmektedir. Boeing 777 filosu için gerçek değere en yakın tahminleri yapan 

modellerin Holt-Winters ve XGBoost olduğu MAPE değerine bakıldığı zaman net bir 

şekilde anlaşılmaktadır. Genel olarak modeller ani değişimlere göre daha ılımlı tahminler 

yapmış olsa da HW ve XGBoost modelleri değişimleri daha iyi öğrendikleri görülmüştür. 



82  

  

 

SARIMAX modeli de bu iki modele alternatif olarak en başarılı üçüncü model olarak öne 

çıkmıştır.  Diğer modellerden temel farkı diğer modeller yükseliş trendini başından itibaren 

yakalarken SARIMAX başlangıç kısmını kaçırmıştır.  

Diğer geniş gövde filosu olan 340 filosunun veri seti, diğer veri setlerine nispeten ani 

değişimler daha az ve yumuşaktır. Bu nedenle MAPE değerleri birbirine yakın çıkmıştır. 

MAPE hata metriğine göre en başarılı modelin yine Holt-Winters olduğu görülmüştür. HW, 

veride ki kırılımları en iyi şekilde öğrenen ve gerçek veriye en yakın model sonuçlarını 

üretmiştir. Diğer başarılı model olan SARIMAX modeli de HW modeli gibi gerçeğe yakın 

değerler tahmin etmiş ve diğer modellerin önüne geçmiştir. HW’den geri de kalmasının 

temel nedeni son dönemler de oluşan kırılımı daha ılımlı bir şekilde tahmin etmesidir.  

Boeing 738 filosu sonuçlarında ise 340 filosunun aksine daha belirgin hata değerleri 

mevcuttur. XGBoost ve LSTM modelleri diğer modellere göre çok daha az MAPE 

değerleriyle öne çıkan iki model olmuştur. 340 filosunda olduğu gibi bu veri setinde de 

mevsimsel kırılımlar daha ılımlıdır. 738 filosunda yapılan tahminler gerçek değerlere göre 

daha yüksek şekilde olmuştur. Buda toparlanma döneminin daha hızlı olacağını 

öngörmüşlerdir. Çoğu modelde en başarılı performansı gösteren Holt-Winters modeli bu 

veri seti için en yüksek hata payına sahip model olmuş ve veriye uygun olmadığı açıkça 

görülmüştür.  

Diğer bir dar gövde filosu olan Airbus A320 filosunda ise en başarılı tahmin üreten 

modelin XGBoost olduğu net bir şekilde görülebilmektedir. Gerçek değerlere en yakın 

sonuçları üreten ve kırımları iyi şekilde yakalamayı başaran model olan XGBoost bu veri 

seti için en uygun model olduğunu kanıtlamıştır. Diğer modeller ise tıpkı 738 filosunda 

olduğu gibi daha çabuk toparlanma öngörmüş ve tahmin değerleri gerçek değerlerden yukarı 

doğru sapma yapmıştır.  
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Kaptan Sınıfı Simülatör Eğitim Değişkeni Model Sonuçları  

 

 

Şekil 67. Kaptan sınıfı simülatör eğitim MAE hata metriği  

  

 

Şekil 68. Kaptan sınıfı simülatör eğitim RMSE hata metriği  
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Şekil 69. Kaptan sınıfı simülatör eğitim MAPE hata metriği  

  

Simülatör eğitim tahmin modellerinin hata metrikleri Şekil 67, 67 ve 69’da 

gösterilmiştir. 320 filosuna bakıldığı zaman en başarılı modelin XGBoost modeli olduğu 

MAPE değerlerine bakıldığı zaman net bir şekilde görülebilmektedir. XGBoost modeli 

gerçek değerlere en yakın tahminleri üretmesinin yanında mevsimsel kırılımları da en iyi 

yakalayan model olmuştur. SARIMAX modeli de XGBoost gibi gerçek veriye en yakın 

tahminleri üreten bir diğer model olurken, ikinci başarılı model olmasının nedeni değişimleri 

XGBoost kadar iyi yakalayamamıştır. Holt-Winters modeli ne mevsimsel kırılımları ne de 

trendi öğrenemeyerek açık ara en kötü tahminleri yapmış ve bu veri seti için en başarısız 

model olmuştur.  

340 filosu sonuçlarına bakıldığında ise gerçek veriye en yakın tahminleri yapan ve 

değişimleri en iyi yakalayan model Prophet modeli olmuştur. Holt-Winters ve SARIMAX 

ise Prophet modelinden sonra en başarılı tahminler üreten diğer alternatif modeller olmuştur. 

777 filosu için de en yüksek performansı gösteren model diğer geniş gövde filosunda olduğu 

gibi Prophet modeli olmuştur. LSTM modeli ise alternatif model olarak öne çıkan bir diğer 

modeldir.   

Diğer Boeing modeli olan 738 filosu sonuçlarına da bakıldığında en başarılı modelin 

SARIMAX olduğu görülebilmektedir. 738 filosuna ait veri setinde kırılımlar daha dar 

aralıklıdır. Bu nedenle modeller genel olarak birbirlerine yakın tahminler üretmişlerdir. 

Çoğu model kırımları başarılı bir şekilde yakalarken LSTM modeli daha düz bir tahminde 

bulunarak en başarısız model olmuştur.   
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F/O Sınıfı Simülatör-Eğitim Model Sonuçları  

 

 

Şekil 70. F/O sınıfı simülatör eğitim MAE hata metriği  

  

 

Şekil 71. F/O sınıfı simülatör eğitim RMSE hata metriği  
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Şekil 72. F/O sınıfı simülatör eğitim MAPE hata metriği   

 

First Officer sınıfı simülatör eğitim tahmin sonuçları Şekil 70, 71 ve 72’de 

gösterilmiştir. Airbus 340 filosu hata metrik sonuçlarına bakıldığı zaman tüm modellerin 

birbirine çok yakın performans gösterdiği görülmektedir. Tüm modeller veri setinde ki 

kırılımları iyi yakalayabilmiştir. Genel olarak bakıldığı zaman ise LSTM modelini öne 

çıkaran özellik gerçeğe en yakın tahminler yapması ve kırılımları doğru şekilde yakalamış 

olmasıdır. Her ne kadar son dönemde ki ani yükseliş trendini tam olarak yakalayamasalar da 

genel anlamda modellere en uyumlu veri seti olarak göze çarpmaktadır.  

777 filosu sonuçlarına bakıldığı zaman tıpkı 340 filosunda olduğu gibi genel olarak 

hata metrikleri birbirine çok yakın değerler üretmiştir. Holt-Winters hariç diğer dört model 

de gerçek veriye çok yakın tahminler üretmiş ve mevsimsel kırılımları iyi şekilde 

yakalayabilmiştir. Prophet modelinin diğer modellerden bir adım öne çıkaran özelliği ise son 

dönemde yaşanan düşüşü diğer modellere göre daha başarılı öngörmüştür.  

Diğer bir Boeing uçağı olan 738 filosunda ise en başarılı tahmini Holt-Winters yapmış 

olarak görülmektedir. Diğer modellere göre gerçeğe daha yakın tahminler yapmayı başarmış 

ve mevsimsel dalgalanmaları daha iyi öngörmüştür. Prophet ve SARIMAX modelleri diğer 

modellere göre dalgalanmaları yakalayamamış ve tahminler daha pozitif yönde olacak 

şekilde yapmışlardır.  

Airbus A320 filosunda ise Holt-Winters ve LSTM modelleri birbirine çok yakın 

performans gösterirken diğer modellere göre açık ara daha düşük hata oranıyla tahminler 

yapmışlardır. HW modelini LSTM’den bir adım öne çıkaran en belirgin özellik ise 
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dalgalanmayı çok daha iyi yakalayabilmiş olmasıdır. Diğer modeller ise Holt-Winters ve 

LSTM’e göre daha olumlu tahminler yaparken, mevsimselliği başarılı bir şekilde 

yakalayamamıştır.  

 



 

  

  

 

3. BULGULAR VE TARTIŞMA 

Zaman serileri geçmiş verilerin mevsimsellik, trend ve durağanlık özelliklerini 

kullanarak gelecek için tahminde bulunmayı sağlayan bir alandır. Zaman serileri ile yapılan 

tahminler, geçmiş verilere dayanarak, bir zaman serisinin gelecekteki değerlerini tahmin 

etmek için istatistiksel bir model kullanma sürecidir. Zaman serisi analiz süreci, gelecekteki 

verileri tahmin edebilmek için bazı önemli modelleri kullanmaktadır.    

Zaman serisi analizinde modelleme sürecinin en önemli aşamalarından biri uygun 

model seçimidir. Uygun modelin seçimi için birçok farklı yöntem vardır. Model tespiti 

yapılırken ilk olarak verinin durağanlığını kontrol etmek gerekmektedir. Çünkü zaman serisi 

analizinde kullanılan yöntemlerin çoğu zaman serisinin durağan olması durumunda başarılı 

olmaktadır. Zaman serisi verisinin durağan olup olmadığını anlayabilmek için otokorolasyon 

ve kısmı korelasyon katsayıları incelenir ve bu katsayıların istatistiksel olarak anlamlı olup 

olmadığına bakılır. Eğer bu katsayılar istatistiksel olarak anlamsız ise zaman serisi verisinin 

durağanlaştırılması gerekmektedir.    

Veri setinde eksik değerler bulunmakta olup, özellikle pandemi döneminde 

(20202021) uluslararası kısıtlamalar nedeniyle uçuş operasyonlarındaki azalma ile oluşan 

sıra dışı durumlar tespit edilmiştir. Pandemi kaynaklı sıra dışı düşük değerler lineer 

interpolasyon yöntemi ile düzeltilmiştir. Eksik veri içeren aylar, ilgili değişkenin geçmiş ve 

gelecek değerleri dikkate alınarak tamamlanmıştır.  

Mevsimsel desen belirgin şekilde gözlemlenmiştir. Özellikle yaz aylarında (Haziran, 

Temmuz, Ağustos) kokpit personeli ihtiyacı artmaktadır. Trend analizi, yıllar içinde toplam 

kokpit personeli ihtiyacında artış olduğunu göstermektedir. Pandemi dönemi (2020-2021) 

aykırı değer olarak belirlenmiştir.  

Bu tez çalışmasında kapsamında model tahminlerinin yapılabilmesi için zaman serileri 

ve makine öğrenmesi yöntemlerinden farklı tahminleme yöntemleri olan 6 farklı yöntem 

karşılaştırılarak model tahminlerinin RMSE, MAE, MAPE metriklerine göre başarısı 

ölçülmüştür. Yöntemler temel olarak kişi sayısı, simülatör-eğitim, ofis ve yıllık izin olarak 

iki gruba ayrılarak ve kendi içlerinde karşılaştırılarak en iyi sonucu hangi grubun verdiğine 

karar verilecektir.   
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Karşılaştırma yapılan yöntemler şu şekildedir.   

• SARIMAX  

• Holt-Winters  

• Prophet  

• LSTM  

• XGBoost  

• Rastgele Orman  

MAPE, RMSE, MAE hata metriği kullanılarak model performansının üç farklı açıdan 

değerlendirilmesi sağlanmıştır. MAPE, gerçek değerlere göre modelin tahmin hatasının 

yüzde cinsinden büyüklüğünü ölçmektedir. Bu hata metriği özellikle modelin yüzdesel hata 

açısından genel performansını değerlendirmek için kullanılmıştır. MAE ise tahmin edilen 

değerler ile gerçek değerler arasındaki farkın mutlak ortalamasını vermektedir. MAE’nin en 

önemli özelliklerinden birisi sapma büyüklüklerini daha doğru ölçmesidir. Tahmin edilen 

bazı kokpit sınıfı sonuçlarında MAPE değeri düşük olmasına rağmen MAE değerinin çok 

daha yüksek olduğu gözlemlenmiştir. Bu durum, yüzdesel hatanın düşük olmasına rağmen 

mutlak hata büyüklüğünün yüksek olduğunu göstermektedir.   

Zaman serisi tahmin modellerinin performanslarına bakıldığı zaman hem MAPE hem 

MAE değeri düşük olup en başarılı olduğu sınıflar Boeing 777, Boeing 738 ve Airbus 340 

filosunda görev yapan kaptan sınıflarına ait tahminler olmuştur. Hata değerleri %3 

seviyelerinde çıkmış ve çok yüksek doğrulukla tahminler yapılmıştır. Bu sınıflardaki zaman 

serisi verilerinin daha düzenli ve öngörülebilir olduğu yapılan çalışmalar bölümünde elde 

edilen model tahmin sonuçlarından açıkça görülebilmektedir.   

Airbus A320 ve Boeing 777 filosunun F/O sınıfı için yapılan tahminler de yaklaşık 

%5-6 MAPE değerleriyle en başarılı performans gösteren sınıflar olmuştur. Yüksek 

başarıyla performansı gösteren bu sınıflara ait verilerin yapısının iyi yakalanabildiği model 

sonuçlarından net bir şekilde anlaşılmaktadır.   

Bir diğer düşük MAPE değerine sahip model ise yaklaşık %7-8 hata payıyla tahmin 

üreten Airbus 320 filosunda kaptan olarak görev yapan ekipler için geliştirilen modeller 

yüksek performans elde etmiştir.  Bu filo için geliştirilen diğer modeller de genel olarak hata 

değerleri bakımından maksimum %13 olacak şekilde yüksek başarı ile tahmin etmişlerdir.  

MAPE değerleri yaklaşık %10 olan diğer filo ve sınıflar ise Airbus 340 ve Boeing 738 

filosunda görev yapan First Officer’ların modelleri başarılı olmuşlardır. Bu kokpit sınıflarına 



90  

  

 

ait verilerdeki mevsimsellik ve karmaşıklık geliştirilen modelleme yöntemleri ile kabul 

edilebilir sonuçlar elde edilmiştir.  

%10 ve altında MAPE değerine sahip modellere bakıldığı zaman genel olarak kişi 

sayısı ile ilgili geliştirilen modeller olmuşlardır. Diğer değişkenler için geliştirilen modeller 

ise kişi sayısı değişkeni için geliştirilen modeller kadar yüksek doğrulukla tahminler 

yapamamıştır.  

Tüm filolarda görev yapan kaptanların simülatör eğitimleri üzerine kurulan modeller 

genel olarak %10-15 bandında MAPE değerlerine göre tahminler yaparak başarılı modeller 

arasına girmişlerdir.   

Boeing 738 ve Airbus A340 filosunda görev yapan kaptanların ofis değişkenleri için 

kurulan modeller de yaklaşık %15 civarında hata payıyla tahminler üreterek başarılı 

tahminler yapan modellerden bazıları olmuşlardır. 320 ve 777 filosunda görev yapan 

kaptanlar için yapılan tahminler 738 ve 340 filosunda ki modeller kadar başarılı olamamış 

olmasalar da yaklaşık %20 MAPE değeriyle tahminler yaparak kabul edilebilir modeller 

üreten arasına girmişlerdir.  

738, 340 ve 320 filosunda görev yapan F/O’ların simülatör-eğitim tahminlerini 

yapmak için geliştirilmiş olan modeller ise %20-30 arasında hata değerleriyle orta derecede 

performans gösteren modeller olmuşlardır. 777 sınıfında görev yapan F/O modelleri ise 

diğer filolara göre daha yüksek hata ile tahminler yapmıştır.  

Tüm filolar da görev yapan F/O’ların ofis tahminleri için geliştirilen modeller ise 

yaklaşık %30-40 arasında MAPE değerleriyle tahminler yapmışlardır. Orta düzey başarı 

performansı gösteren bu sınıflara ait verilerin yapısının kısmen yakalanabildiği, ancak 

verilerdeki bazı unsurların tahmin zorlukları oluşturduğunu göstermektedir.    

Yıllık için geliştirilen modellerin, MAPE, MAE ve RMSE değerleri en yüksek olan 

modeller olmuşlardır. Hem kaptan hem F/O sınıflarına ait yapılan diğer değişken 

modellerine göre yaklaşık %50-70 aralığında MAPE değerlerine sahip olarak daha başarısız 

sonuçlar elde edilmiştir. Bu kokpit sınıflarına ait verilerdeki düzensizlik ve karmaşıklık basit 

modelleme yöntemlerinin yetersiz kaldığını göstermektedir. Analiz sonuçlarını, bu 

kategoriler için daha gelişmiş modelleme yöntemlerine ihtiyaç duyulduğunu ortaya 

koymaktadır.   

Model türlerine göre performans farklılıklarına bakıldığı zaman, zaman serisi 

modellerinin daha başarılı sonuçlar ortaya koyduğu açıkça görülebilmektedir. SARIMAX 

ve Holt-Winters yöntemleri daha düzenli yapıya sahip kokpit sınıflarında çok daha başarılı 
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sonuçlar vermiştir. Özellikle kaptan kişi sayısı, simülatör-eğitim için elde edilen sonuçlara 

göre modelin hata oranlarının düşük olması dikkat çekmektedir. Bu modeller trend ve 

mevsimsellik unsurlarını başarılı bir şekilde yakalamış ve veride ki düzensizliği ortadan 

kaldırmıştır.   

Makine öğrenmesi modellerinin performansına bakıldığı zaman, XGBoost ve LSTM 

gibi makine öğrenmesi tabanlı modeller, zaman serisi modellerine göre özellikle kişi sayısı 

tahminleri için çok daha fazla hata oranlarına sahiptir. Bu modeller trend ve mevsimsellik 

özelliği taşıyan zaman serisi verilerini yakalamakta yetersiz kalmış ve modelin başarılı 

olmayan tahminler üretmesine sebep olmuştur.   

Kokpit sınıf kategorilerinin analiz sonuçlarına bakıldığı zaman F/O sınıfı için yapılan 

tahminlerin daha yüksek hata oranlarına sahip olduğu gözükmektedir. Bu durumun F/O 

sınıflarının operasyonel olarak daha fazla belirsizlik yaşadıklarını göstermektedir. Özelikle 

dar gövde uçaklar da görev yapan F/O sınıflarına operasyonel olarak daha fazla ihtiyaç 

duyulduğu, uçuş süre/gün gibi iş yüklerinin diğer filo ve sınıflara göre daha belirsiz ve fazla 

olduğu analiz sonuçlarından açıkça görülebilmektedir.    

Genel olarak analiz sonuçlarına bakıldığı zaman, model performanslarının veri 

setlerine göre çok büyük farklılıklar göstermediği görülmüştür. Basit tahmin yöntemlerinin 

ise özellikle düzensiz ve karmaşık veri setlerinde yetersiz kaldığı bazı değişkenler için açıkça 

görülmüştür. Zaman serisi verilerinin modellenmesinde doğru model seçiminin ne kadar 

önemli olduğu açıkça görülebilmektedir. Modellerin farklı MAPE sonuçları, belirli veri 

setleri ve problem türleri için farklı modelleme tekniklerinin daha uygun olabileceğini 

göstermektedir. Veri setinin özelliklerine bağlı olarak tahmin doğruluğunu artırmak için 

düşük MAPE değerlerine sahip modellerin tercih edilmesi gerekmektedir. SARIMAX ve 

Holt-Winters modelleri, genel olarak en düşük MAPE değerleri ile en doğru tahminleri 

yapmıştır ve zaman serisi analizleri için en uygun modeller olarak öne çıkmaktadır. Prophet 

modelleri de zaman serisi analizinde yaygın olarak kullanılan yöntemlerdir, ancak ARIMA 

ve Holt-Winters modellerine kıyasla biraz daha yüksek hata oranlarına sahiptir. Diğer 

makine öğrenimi algoritmaları ise tahmin doğruluğunda orta seviyede kalmıştır. Tahmin 

doğruluğunu artırmak için ARIMA, SARIMA gibi zaman serisi tahmin modellerinin 

seçilmesi önerilmektedir.   

Modelin performans farklılıklarının kaynaklarını analiz etmek, model 

optimizasyonuna yönelik önemli bilgiler sağlayabilir. Bazı kategorilerde, veri ön işleme 

aşamasında farklı veri normalizasyon teknikleri kullanılabilir ya da modelin belirli özellikler 
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için daha duyarlı hale getirilmesi sağlanabilir. Özellikle kaptan gruplarında daha iyi 

performans sağlamak için alternatif zaman serisi modelleri denenebilir.   

  Ayrıca, verilerdeki trend ve mevsimsellik unsurlarının analiz edilerek, modelin bu 

unsurları daha iyi yakalaması sağlanabilir. Bu, doktora tezi kapsamında literatürde tartışılan 

farklı zaman serisi modelleme tekniklerinin karşılaştırmalı analizi için de kullanılabilir. 

 



 

  

  

 

4. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Günümüzde havacılık sektörünün büyümesi ve Pandeminin etkisini kaybetmesiyle ile 

birlikte hava yolu ulaşımına talep artmıştır. Bu artan uçuş talebinin sonucunda uçuş 

personeline olan ihtiyacın da arttığı görülmektedir.    

Havayolu şirketleri uzun vadeli kokpit ekip ihtiyacı konusunda birçok çalışma 

yürütmektedir. Kokpit ekiplerinin istihdam edildikten sonra uçuşa başlamaları yaklaşık 

olarak 2 sene sürmektedir. Bu durum göz önünde bulundurulduğu zaman uzun vadeli ekip 

ihtiyacı hesaplamasının ne kadar önemi olduğu açıkça görülmektedir.    

Uzun vadeli kokpit ekip ihtiyacının doğru hesaplanması Türk Hava Yolları’nın 

büyüme hedefleri doğrultusunda büyük rol oynamaktadır. Oluşturulacak olan karar destek 

sistemi ile birlikte, halihazırda dünyanın en çok ülkesine uçan havayolu olarak tarihe geçen 

Türk Hava Yolları, gelecek yıllara yönelik kokpit ekip ihtiyacını daha doğru hesaplayarak 

2033 hedeflerine daha kolay ulaşacaktır.    

Karar destek sisteminin oluşturulabilmesi için çeşitli modern ve klasik makine 

öğrenmesi yöntemlerinin model performansları değerlendirilmiştir. Model performanslarına 

ek olarak elde edilen modelin performansı günümüz verileri ile de test edilmiş ve model 

sonuçları ile 2024 yılı istihdam sayıları birbirine çok yakın çıkmıştır. Bu da elde edilen 

modelin iyi çalıştığını göstermiştir.    

Modelin performans farklılıklarının kaynaklarını analiz etmek, model 

optimizasyonuna yönelik önemli bilgiler sağlayabilir. Bazı kategorilerde, veri ön işleme 

aşamasında farklı veri normalizasyon teknikleri kullanılabilir ya da modelin belirli özellikler 

için daha duyarlı hale getirilmesi sağlanabilir. Özellikle kaptan gruplarında daha iyi 

performans sağlamak için alternatif zaman serisi modelleri denenebilir.   

 Ayrıca, verilerdeki trend ve mevsimsellik unsurlarının analiz edilerek, modelin bu 

unsurları daha iyi yakalaması sağlanabilir. Bu, doktora tezi kapsamında literatürde tartışılan 

farklı zaman serisi modelleme tekniklerinin karşılaştırmalı analizi için de kullanılabilir.   

Bu tez çalışmasının kapsamı genişletilerek 1505 Üniversite-Sanayi iş birliği proje 

olarak sunulmuş olup, TUBITAK tarafından 5240019 proje numarası 01 Ağustos 2024 tarihi 

itibari ile kabul edilmiştir. Projedeki temel gelecek 36 ay için belirli başlıklar altında bir 

tahminleme yaparak, uzun vadeli uçuş ekibi tahminlemesi için bir karar destek sistemi 

oluşturulması hedeflenmektedir.   
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Tez kapsamında yapılmış olan kokpit ekip ihtiyacı tahminleme, proje kapsamında 

kabin ekip ihtiyacı tahminleme analizi ile devam edecek ve Türk Hava Yolları’nın uzun 

vadeli uçuş ekibi ihtiyacı hesaplamasında daha doğru sonuç elde etme hedefinin 

gerçekleştirilmesi planlanmaktadır. Planlanan uygulamanın geliştirilmesi ile milli bayrak 

taşıyıcı firmamız uçuşların arttığı dönemler de kalifiye ekip ihtiyacı yaşamayacaktır.  Bu 

şekilde yapılacak olan çalışmanın uçuş personeli dışında kalan diğer personeller açısından 

uzun vadeli tahminleme çalışanlarına da fayda sağlayacak düzeye gelmesi planlanmaktadır. 
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Ek 2.  Kaptan Kişi Sayısı Model Sonuçları   
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Ek 3.  Kaptan Kişi Sayısı MAPE Sonuçları   
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Ek 4. Kaptan Sınıfı Simülatör-Eğitim Model Sonuçları  
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Ek 5. Kaptan Sınıfı Simülatör-Eğitim MAPE Sonuçları  
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Ek 6. F/O Sınıfı Simülatör-Eğitim Model Sonuçları   
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Ek 7. F/O Sınıfı Simülatör-Eğitim MAPE Sonuçları   
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Ek 8. Kaptan Sınıfı Ofis Model Sonuçları 
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Ek 9. Kaptan Sınıfı Ofis MAPE Sonuçları 
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Ek 10. F/O Sınıfı Ofis Model Sonuçları  
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Ek 11. F/O Sınıfı Ofis MAPE Sonuçları  
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Ek 12. Kaptan Sınıfı Yıllık İzin Model Sonuçları  
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Ek 13. Kaptan Sınıfı Yıllık İzin MAPE Sonuçları  
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Ek 14. F/O Sınıfı Yıllık İzin Model Sonuçları  
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Ek 15. F/O Sınıfı Yıllık İzin MAPE Sonuçları  

 

 

    



ÖZGEÇMİŞ 

Kaan TOPRAK, ilk ve orta öğrenimini Ziya Gökalp İlköğretim Okulu’nda bitirdikten 

sonra lise eğitimini Erzincan Milli Piyango Anadolu Lisesi’nde tamamladı. 2010 yılında 

girdiği KTÜ, Fen Fakültesi, İstatistik ve Bilgisayar Bilimleri Bölümü’nden 2015 lisans, 

2018’de yüksek lisans programından mezun oldu. 2018 yılında KTÜ, Fen Fakültesi, 

İstatistik ve Bilgisayar Bilimleri Bölümü’nde Doktora eğitimi alırken aynı yıl Türk Hava 

Yolları Ekip Planlama Başkanlığı Sistem ve Program Geliştirme Müdürlüğünde uzman 

olarak işe başlamıştır. Evli ve bir kızı olan Kaan TOPRAK iyi derecede İngilizce 

bilmektedir. 


