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ONSOZ

“Hava Yollar1 Ugus Ekibi Ihtiyacinin Makine Ogrenmesi ve Zaman Serisi Modelleri
ile Tahmini” isimli bu tez Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik
ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali, Doktora Programi kapsaminda hazirlanmastir.

Akademik Ogretim hayatim boyunca hicbir destegini esirgemeyen ve her zaman
kiymetli bilgileriyle ve tecriibesiyle yolumu aydinlatan danisman hocam Sayin Dr. Ogr.
Uyesi Ugur SEVIK e tesekkiirii bir borg bilirim. Yapici elestirileri ve dnerileri ile tezime
biiyiik katkilar1 bulunan Dr. Ogr. Tolga BERBER ve Prof. Dr. Tiirkan Erbay DALKILIC
hocalarima saygilarimi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismasi boyunca desteklerini esirgemeyen Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri
Boliimii’ndeki tiim degerli hocalarima tesekkiirlerimi sunarim.

Hem veri elde etme asamasinda hem tez boyunca hem de proje siirecinde ellerinden
gelen destegi gosteren basta Ekip Planlama Baskani Saym Ahmet ACAR’a, Sistem ve
Program Gelistirme Miidiirii Sayin Ercan Lagin basta olmak tizere Tiirk Hava Yollari’nda ki
kiymetli yonetici ve arkadaglarima tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatim boyunca aldigim tiim kararlarda bilgi ve tecriibelerinden faydalandigim ve
her kararimda arkamda olan, maddi ve manevi desteklerini hi¢gbir zaman esirgemeyen ve
bugiinlere gelmemde en biiylik paya sahip olan babam Kani TOPRAK’a, annem Giilhan
TOPRAK’a ve ablam Gonca TOPRAK’a tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak, hayatima girdigi andan itibaren elimi hi¢ birakmayan, her an yanimda olan,
destegini bir an olsun esirgemeyen, her diistiiglimde beni kaldiran degerli yol arkadasim
BUSRA TOPRAK ’a tesekkiir eder minnettarligimi sunarim.

Bu tez ¢alismasinin bundan sonraki ¢calismalara katki saglamasini temenni ederim.

Kaan TOPRAK
Trabzon 2025

III



TEZ ETIiK BEYANNAMESI

Doktora tezi olarak sundugum “Hava Yollart Ugus Ekibi Ihtiyacinin Makine
Ogrenmesi ve Zaman Serisi Modelleri ile Tahmini” baslikl1 bu ¢alismay1 bastan sona kadar
damismanim Dr. Ogr. Uyesi Ugur SEVIK’in sorumlulugunda tamamladigimi,
verileri/Ornekleri kendim toplandigimi, deneyleri/analizleri kendim yaptigimi, baska
kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada eksiksiz olarak gosterdigimi, caligsma
stirecinde bilimsel aragtirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya

¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 29/05/2025

Kaan TOPRAK

IV



ICINDEKILER

Sayfa No

ONSOZ ..ottt 111
TEZ ETIK BEYANNAMESI . ......ooitiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e v
ICINDEKILER ... \Y
(@722 2 LSS VII
SUMMARY .ottt ettt ettt ettt s bttt et sb e bt e e e b enees VIII
SEKILLER DIZINT ...ttt en e IX
TABLOLAR DIZINI....iiiiiiiiiiieiienieccieeie ettt X1I
SEMBOLLER VE KISALTMALAR DIZINT ....cooiiiiiiiniinieeninecescceecees X111
1. GENEL BILGILER .....ovuuiiiiiiiiniiecieiie ettt 1
I.1. Literatlir TATQMAST ..eeeeuviieciiieeeeieeeiieeeieeeeieeeeieeesreeessaeeessseeesseeesseeesseessseeessseeensnes 3
1.2. Makine OZrenmesi (MO) .........ooovivoiiieeeeeeeeeeeeeeee e 13
1.3. Makine Ogrenmesi YONtEMIETT ..........c..o.eveveieereereiieieeieeecee et 14
1.3.1. Karar Agaclart Tabanli Yontemler ...........ccooveeviienieniienienieeieecee e 15

L4, ZAIMAN SEIIST.ueerutietieeiierieeeteestie et estte st et e e bt e sttesateesaeessbeesseeeabeesseesnseesseesnseesaeeans 17
1.5. Kurulustan Giiniimiize Tiirk Hava Yollart ...........ccooeevieiiiiiiiiiieieeee e 25
1.6, PerSONEl YapISI...cooioiiiiiiiiiiiiicientetceeet ettt s 25
1.6.1. Ugus Personeli..........cccoviiiiiiiiiiiiiee e 26

1.7.  Ugus Personeli Hakkinda Bilgiler..........cccccooiiiiiiiiiiniiiiieeecee e 27
L7, 1. POZISYOM ..eiiiiieiiiieeiiieeiiee ettt ettt e et e et e e e e e snsaeeennseessseeennseeennseens 27

1.7.2. Anaiis (HOMEBASE) ....cccuuiiiiiiiciiieciie ettt 28

1.7.3. YetKINIKIEr ..cooiiiiiiiii e 28

1.8. Kiiresel Havayolu Pazari..........ccccooiiiiiiiiniiiiiiiicicicctcccceeeece e 28
1.9. Planlama SUreGIeri.........cocciuiiiiiiiiiii e e e 31
1.10. Planlama TerimIeri.......cccueeiuieiiiiiieiieeiieeie ettt ettt 31
1.10.1. Aylik Planlama Periyodu .........ccceeevuiieriiieiiiieiie e 33

1.11. Tezde Kullanilicak TerimIer ........coccoieviiriiniiiiiiniiniiiecicecerteeee e 36
1.12. TeZ ASAMAIATL......cccciiiiiiieiiiie ettt et e e e e are e e e e aaeeas 37

2. YAPILAN CALISMALAR ....oottitittieetet ettt 38
2.1. Modelleme ASaAmMAlart ..........coooeiuiiiiiiiiiie e e e 38
2.2, ANAlZ SONUCIATT .....cccviiiiiiiiie e e 39



2.3, Tahmin MOAEIIETT. .coooiieeieieeeee 44

2.3.1. Calismada Kullanilan Zaman Serisi Temelli Yontemler ......................... 44
2.3.2. Calismada Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri.............c.cocooue.... 45
2.4. Basari Performanslarmin Karsilagtirmasi............ccccoeeeeiiiiiiiiiiiiceiiee e 46
2.4.1. Kaptan Smnifi Kisi Sayis1 Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait
Karsilastirmali Model Sonuglart ............ooooeeviiiiiiiiiiiiiiiieceece e, 48
2.4.2. F/O Smifi Kisi Sayis1 Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait
Karsilastirmali Model Sonuglart .............oooeiiiiiiiiiiiieiiieeeeee e, 51
2.4.3. P3 Smufi i¢in Kisi Sayis1 Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait
Karsilastirmali Model Sonuglart ............ooooevviiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e, 53
2.4.4. Simiilator-Egitim Degiskeni Tiim Modellere Ait Karsilastirmali
MoOdel SONUGIATT.....ccviiiiiiieciie e 55
2.4.5. Ofis Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait Karsilastirmali Model
N Te) 118 (o1 F: 3 5 RO USRS 57
2.4.6. Yillik Izin Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait Karsilastirmal
Model SONUGIATT......cccviiiiiiieiie et eavee e 60
2.4.7. Filo ve Smif Bazli Tahmin Sonuglart .............cccoveeeviiieiiiiiiieceie e 62
3. BULGULAR VE TARTISMA ..ottt ettt ae e 88
4. SONUCLAR VE ONERILER ......coouoiiiiiiieeeeeeeeeeeeee et 93
5. KAYNAKLAR ..ottt sttt ettt st e e e ssaeaesneesseenseenaesnaenseensennnens 95
0. EKLER ...ttt ettt ettt et b ettt ne s 109

OZGECMIS

VI



Doktora Tezi

OZET

HAVA YOLLARI UCUS EKIBI IHTIYACININ MAKINE OGRENMESI VE ZAMAN
SERISI MODELLERI iLE TAHMINi

Kaan TOPRAK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Ugur SEVIK
2025, 108 Sayfa, 15 Sayfa Ek

Covid-19 pandemisinden en ¢ok etkilenen sektdrlerin baginda havayolu tasgimaciligi gelmesine
ragmen diinya ekonomisi agisindan vazgegilmez bir konumda bulunmaktadir. Son donemlerde salgin
hastaliklar ve teror olaylar1 nedeniyle zaman zaman ekonomik krizler yasanmistir. Pandeminin
etkisiyle diinyada ¢ogu havayolu sirketi kii¢iilmeye gitmesine ragmen uzun vadede biiylimesini
stirdiirmektedir. Pek ¢cok havayolu sirketi i¢in mevcut sefer sayilari ile pandemi 6ncesi sefer sayilar
birbirine benzerlik gdstermektedir. Pandeminin hayatimiza girmesiyle birlikte yolcu tagimaciliginin
yani sira havacilikta kargo tasimaciligl da biiyiik 6nem kazanmistir. Kargo seferlerine artan talep
neticesinde ugak sefer sayilarinda ki artis agik¢a géziikmektedir. Tiim havayolu sirketleri i¢in artan
talepler karsisinda ugucu ekip ihtiyact temel sorun olmustur. Havayolu sirketleri bu sorunu ¢6zmek
icin ¢esitli caligmalar yiiriitmektir. Yapilan ¢alisma ile hava yollar icin gelecek yillarda olusacak
ekip ihtiyaci sayisini en etkin sekilde tahminlemesi hedeflenmektedir.

Bu projenin amaci, asagidaki ¢iktilar1 dogru bir sekilde gergeklestirmek i¢in makine 6grenmesi
yardimiyla bir karar destek sistemi kurarak milli bayrak tasiyicit havayolu sirketi olan Tiirk Hava
Yollar’nin gelecek yillar i¢in ekip ihtiyacini tespit etmektir.

Ekip ihtiyact sayisinin tahmin edilmesi ile birlikte, gelecek yillarda iiretim saati, ugak sayisi
ve destinasyon vb. degiskenler arttiginda, ucus operasyonlarinin tam zamanli ve eksiksiz olarak
gerceklestirilebilecek, yilin herhangi bir zamaninda gelecek olan kargo, charter vb. ek gelir olan
seferlerin sorunsuz bir sekilde icra edilebilecek, gecmise dayali olarak olusturulan nébetgi ekip
sayilarinin kullanim oranlari incelenerek gelecege yonelik daha optimal sayida ndbet tahminleyerek
hem gereksiz yere acilan ndbet maliyetinden tasarruf etmek hem de mevcut bulunan ekiplerin daha
optimal kullanimimi saglanacaktir.

Projede birbirini takip eden {i¢ temel adimdan olusacaktir. Bunlardan ilki Ekip Planlama
Baskanlig1 sistemlerinden veri elde etmektir. Su an kullanilan planlama sistemi ge¢mise doniik
verileri raporlar halinde planlamaciya sunabilmektedir. Veri elde etmek herhangi bir paket programa
ya da kiitiiphaneye ihtiya¢ bulunmamaktadir. Diger bir adim ise, veri analizidir. Bu adimda elde
edilen veri iizerinde Python yazilim dili kullanilarak veri madenciligi islemleri yapilacaktir. Bu
islemlerin sonucunda analize hazir hale gelecek olan veri iizerinde farkli makine &grenmesi
algoritmalar1 uygulanacaktir. Uygulanan algoritmalar sonucu elde edilen sonuclardan en optimal
sonucu veren algoritma segilecektir. Projenin son adimi ise kullanicilar i¢in arayiiz olusturmak
olacaktir. Proje tamamlandiktan sonra elde edilecek yazilim planlamacilarin  kullanimina
sunulacaktir. ilgili kisiler yapacaklari calismalar ile gelecek yillar igin gerekli ekip sayisini tahmin
edecek ve bu hedef dogrultusunda yeni ekipler istihdam edilecek, mevcut ekiplere ihtiyaglar
dahilinde egitimler planlanarak terfi edilmesi ve gerekli goriilen ihtiyacin giderilmesi saglanacaktir.

Tezde yer alan veri seti ve analiz ¢iktilari, Tiirk Hava Yollar gizlilik politikalar1 ve etik
prensipleri geregi degistirilmis, anonimlestirilmis veya temsili sekilde sunulmustur. Sunulan
igerikler, tez calismasinin bilimsel gecerliligini etkilemeyecek sekilde hazirlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Makine 6grenmesi, Ekip Thtiyac1, Havacilik
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The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Sciences Graduate Program
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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.

Key Words: Artificial Intelligence, Machine Learning, Manpower, Aviation
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1. GENEL BILGILER

Havayolu sirketleri agisindan en Onemli konulardan bir tanesi insan kaynaklari
yonetimidir. Diger tiretim faktorleri diislinlildigli zaman insan kaynaklar1 yonetilmesi zor ve
cok daha karmasik bir konudur. Insan kaynagmin yonetilmesi sistemli ve planl bir sekilde
yuriitiilmesi ile miimkiin olabilmektedir.

Orgiitiin hedeflerine ve yonetimsel basariya en verimli sekilde ulasmak igin atilmasi
gereken ilk adim Insan Kaynaklar1 Planlamasidir (IKP) (Bilgin, 2004).

Insan Kaynaklar1 Y&netiminde (IKY) basarmin en temel ve 6nemli sarti, isletmenin
ihtiya¢ duydugu is giiciiniin belirlenmesi ve bu is giiclinden nasil faydalanilacaginin 6nceden
planl ve bilingli bir sekilde tespit edilmesidir (Sabuncuoglu, 2008).

Insan kaynaklar1 plani esas olarak, orgiitiin gelecekte ihtiya¢ duyacagi say1 ve
nitelikteki insan kaynaklarini ve bunlari hangi yollardan saglayacagimi tahmin etme ve
isletmenin insan kaynaklan arz ve talebini dengede tutma faaliyetlerini igermektedir (Erdem,
2004).

Diger bir ifadeyle IKP, érgiitiin gelecekte gereksinim duyacagi personelin hem nitelik
hem de nicelik agisindan Onceden tespit edilmesi ve bu ihtiyaclarin nasil ve ne Ol¢iide
karsilanabileceginin planlanma siirecidir (Uckun &Yiksel, 2007).

Insan kaynaklari plani, orgiitiin i¢ ve dis ¢evresindeki degisimlere karsi esnek
olmalidir. Teknolojik ilerlemeler, sosyo-kiiltiirel degisimler, isgiici piyasasinin durumu,
yasal diizenlemeler, mahkeme kararlar1 ve politik degisiklikler gibi dinamik kosullara yanit
verebilecek sekilde tasarlanmalidir (Unsalan & Simseker, 2010).

Havayolu sirketlerinin faaliyet alanlari olduk¢a genis bir yelpazeye sahiptir. Bu
faaliyetleri eksiksiz bir sekilde yerine getirebilmek i¢in farkli gorevleri yapabilecek personel
gereksinimi nedeniyle insan kaynaklari yonetimi oldukca karmasiktir. Havayolu sirket
personelleri temel olarak ucucu ve yer personeli olarak ikiye ayrilmaktadir. Ugucu personel
ise kendi arasinda kabin ve kokpit olarak siniflanmaktadir. Ornegin Boeing filosunda genis
govde ugaklarda kaptanlik yapan bir personeli goz oniinde bulunduralim. Personel sadece
Boeing 777 ve tiirevleri (77X,77K vb.) ugak tipinde kaptanlik yapabilir. Tlgili ekip ek bir
egitim almadan Boeing 787(789) tipinde ugamamaktadir. Bu egitimin belirli bir maliyeti
bulunmaktadir. Burada insan kaynag1 yonetimi devreye girmektedir. Eger ilgili kaptana 787

tipi i¢in egitim verirsen, ilgili ekibi farkli ugak tiplerinde kullanabilir ve daha fazla gelir elde



etme ihtimalin ortaya ¢ikabilir. Boeing firmasinin en yeni genis gévde ucaklarindan olan
787 ugaklart eski 777 ugaklarina gére hem yakit tasarrufu acgisindan daha ekonomiktir hem
de menzili 777 tipine gére daha fazladir. Insan kaynag1 yonetimi olarak egitim maliyetinden
tasarruf etmek icin ekibe simiilatoér egitimi vermedigin zaman aslinda uzun vadede zarar
etmis olma ihtimalin yliksektir. Bu durum tam tersi i¢in de gecerlidir. Filoda az sayida 787
tipinde ucak olmasina ragmen biitiin Boeing genis gévde kaptanlarina egitim vermek sirket
icin ek maliyet olusturacagi anlamina gelmektedir. Bu gibi konularin sorunsuz bir sekilde
yerine getirilebilmesi ic¢in insan kaynaklar1 yoOnetiminin etkin ve planli bir sekilde
yiriitiilmesi gerekmektedir.

Insan giicii havayolu sirketleri basta olmak iizere birgok sirketin sahip oldugu en
onemli degerdir. Bu nedenle Ekip ihtiyacr ile ilgili planlama yapilmasi isletmeler i¢in en
onemli konularin basinda gelmektedir. Durum bdyle olunca, ekip ihtiyaci verimlilik,
rekabet, calisan memnuniyeti ve isletme karliligi acgisindan oldukca biiyiikk bir 6nem
tagimaktadir.

Ekip maliyetleri, havayollar1 i¢in en biiylik giderlerden biridir ve bu nedenle, kar
maksimize etmek i¢in etkili insan giicii planlamasi 6nemlidir. Tiim havayolu sirketleri i¢in
en Onemli konulardan bir tanesi ekip ihtiyacidir. Ekip ihtiyacint tam anlamiyla
planlayabilmek hem uguslar1 sorunsuz yapabilmek hem de ekip maliyetlerini minimumda
tutabilmek i¢in biiylik 6nem arz etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken konulardan bir
tanesi de ekip maliyetini minimize etmeyi amaglarken ekip bulunmamasi nedeniyle ucagin
yerde kalmasi (tehir, iptal vb.) Havayolu sirketlerini ciddi zarara ugratmaktadir. Bu konuda
dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise ndbet¢i (ev veya alan ndbeti) ekip sayilaridir.
Nobetci sayisi planlanirken kendi icerisinde dikkat edilmesi gereken bazi durumlar vardir.
Ornegin, nébetci ekip sayisini fazla tutuldugu halde kullanilan nébetgi ekip sayismin az
olmasi ya da bu durumun tam tersi, nobet¢i ekip sayisint minimum da tutularak, ucak icin
yeterli ekip sayis1 bulunamamasi sebebiyle ucagin yerde kalmasi ve sirketlere ekstra maliyet
olusturmasidir.

Insan kaynaklar1 konusundaki etkin planlama, kurumun ihtiyac duydugu insan
kaynaginin saglanmasi ve gelistirilmesine iliskin ¢alismalar yapar. Bu ¢alismalar isletmenin
icindeki gelismeler kadar disindaki gelismeleri de icerir. Egitim ve gelisme ihtiyaci
planlamanin 6nemli bir bileskesini olusturur. Plansiz bir insan giicii hantal bir kurumsal

yapiya neden olabilir (Yumusak & Kislalioglu, 2008).



1.1. Literatiir Taramasi

Bir¢ok insan giicii planlama modeli yasin normal dagildigim1 varsaymaktadir.
Chirumamilla Shivanagaraju ve arkadaslarinin yaptigir ¢alisma da beta dagiliminin yasa
uygunlugunu aragtirmiglardir. Bir veri setinde insan giicii yast beta dagilimini takip ettiginde
emeklilik olasiligin1 ve emeklilik oranin1 dinamik olarak hesaplamak i¢in bir yaklasim
gelistirmislerdir. Basit bir insan giicli planlama sistemi dinamigi modeli ¢er¢evesinde iki
dagilimin karsilagtirmali degerlendirmesini yapmis ve insan giiciine iliskin c¢esitli
degiskenlerin beta dagilimli yas i¢in normal dagilimli yasa gére daha makul degerler
varsaydigini géstermislerdir. Bu makalede, zaman dlgeginde terfi, zaman dlgegi ve liyakate
dayal1 terfinin bir kombinasyonu ve farkli yas gruplarindaki kisilerin igse alinmasi i¢in
modelleme yaparken, beta-dagitilmis yas varsayiminin higbir zorluk yaratmadigini ortaya
koymuslardir (Shivanagaraju vd., 1998).

“Insanlar Sayesinde Rekabet Avantaji” isimli bir makalede Southwest Havayollar1’nin
insan kaynaklarina verdigi onemin sirket basarisina etkisi Ozellikle vurgulanmaktadir
(Fisher, 1999).

Insan giicii Vardiya planlamas ile ilgili yapilan bir arastirma da A.G. Lagodimos ve
V. Leopoulos bir gida imalat sirketinin personel planlama problem incelemislerdir. Insan
giicli Vardiya planlamasi olarak adlandirilan problem, belirli bir planlama periyodu boyunca
giinliik minimum is giicilinii tespit etmede kullanmislardir. Tam sayili1 dogrusal programlama
olarak formiilize edilen problem i¢in iki Greddy Heuristic algoritma dnermislerdir. Elde
edilen sonuclar hem kalite hem de performans acisindan tatmin edici sonuglar ortaya
cikarmistir (Lagodimos & Leopoulos, 2000).

Hemsire insan giicii planlamasinda; geleneksel yontemler, trend analizi, hasta
siiflandirma sistemleri, bakim kriterleri yaklasimi, is yiikii analizi gibi ¢esitli metotlar
uygulanmaktadir. Sadece yatak ve hasta sayisina dayanarak hemsire is giicii planlamasi
yapmak, dogru sonuglar elde etmek i¢in yeterli olmayacaktir (Yildirim, 2002).

Ta-Hui Yang ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢aligma da ise bir havayolunun bakim insan
giicli tedarikini etkin bir sekilde yonetebilmesi i¢in ¢esitli esnek stratejiler igeren bir model
sunmuslardir. Model, ticari bir yazilim paketi olan CPLEX kullanilarak ¢6ziilen karma tam
sayilt bir program olarak formiile edilmistir. Model performansini degerlendirmek ig¢in
Tayvan'in 6nde gelen havayolu sirketlerinden birinin igletme verilerini kullanmislardir.

Modeli, esnek vardiyalar icin tiim gereksinimleri ve talepleri karsilarken, toplam bakim



insan giicii arzin1 en aza indirme hedefiyle, karma tamsayili bir program olarak formiile
etmislerdir. On test sonuglarina gore, bu tiir esnek stratejilerin insan giicii diizenlemesi
acisindan etkili oldugu kanitlanmislardir (Yang vd., 2003).

Hastalarin bakim gereksinimlerini géz 6niinde bulundurarak, ihtiya¢ duyulan saglik
personeli sayisint belirlemek, maliyet hesaplamalarint yapmak ve biitce olusturmak
amaciyla, zaman etilidiine dayali insan giicii planlama yontemleri kullanilmaktadir (Yildirim
& Yilmaz, 2004).

Havayolu kisa vadeli bakim insan giicii tedarik planlamasi hakkinda yapilan bir
calisma da ise bir matematiksel programlama modeli gelistirmek i¢in ii¢ esnek yonetim
stratejisi ve ilgili isletme kisitlamalari ile birlestirilmis birden fazla tiirde ug¢ak bakim
sertifikasina sahip teknisyenleri ele almiglardir. Karma tam sayili programlar olarak formdile
etmislerdir. Onerilen modellerin problem boyutlarinin ger¢ek uygulamalarda g¢ok biiyiik
olmasi nedeniyle, problemleri etkin bir sekilde ¢ozebilecek bir ¢oziim algoritmasi
gelistirmislerdir. Tiim problemlere ¢6zliim bulmak i¢in matematiksel programlama ¢oziiciisii
CPLEX'1 kullanmislardir. Arastirma sonuglarini Tayvan'm 6nde gelen havayolu
sirketlerinden birinin isletme verilerini kullanarak bir 6rnek olay c¢alismasi gergeklestirmis
ve Onerilen modellerin ve ¢dziim algoritmasinin hem verimli hem de etkili oldugunu
gostermislerdir (Yan vd., 2004).

Literatiirde insan giicii ile ilgili Shabbar Jaffry ve Nick Capon Donanma insan giicli
planlamasinda riskleri tahmin etmenin alternatif yontemleri adli ¢alismay1 yapmaislardir.
Calisma Birlesik Krallik Deniz Kuvvetleri'nin 6rnek olay incelemesini kullanarak, riski
insan giicli planlamasina dahil etmek icin niteliksel ve niceliksel yontemleri karsilastirmay1
hedeflemislerdir. Arastirma sonucunda Tarihsel verilerin mevcut olmamasi nedeniyle
kullanim1 kisitlanabilir ve sinirli sayida agiklayict degiskene asir1 giivenme tehlikesi ile
karsilasmiglardir (Jaffry & Capon, 2005).

Yan ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma da farkli insan giicii tedarik ilkelerini, esnek
yonetim stratejilerini ve ilgili isletme kisitlamalarini birlestiren dort stratejik model, bir hava
kargo terminalinin uzun vadeli insan giicli tedarikini daha etkin bir sekilde yonetmesine
yardimci olmak igin gelistirmiglerdir. Modeller, bir matematiksel programlama ¢oziiciisii
kullanilarak ¢o6ziilen tam sayili/karisik tam sayili dogrusal programlar olarak formiile
edilmistir. Modellerin pratikte nasil performans gosterdigini degerlendirmek igin

Tayvan'daki bir yurt i¢i hava kargo terminalinin isletim verilerini kullanan bir 6rnek olay



calismas1 yapilmistir. On test sonuglari, dort modelin verimli ve etkili oldugunu ve gercek
operasyonlara uygulanabilecegini gostermislerdir (Yan vd., 2006).

Hastane insan giicii planlamasi iizerine yapilan bir diger calisma da ise Giilhane Askeri
T1p Akademisi radyoloji Anabilim dalinda gozlem teknigi ile uzman, teknisyen ve sekreter
faaliyetleri degerlendirilmis ve yapilan gozlemlere dayali is yiikii hesaplamalar1 sonucunda
kag¢ ekip ihtiyaci oldugu ve kag ekip fazladan istihdam edildigi tespit edilmistir (Cankul,
2006).

Samuel Taiwo yaptigi calisma da ise alinacak insan giiciinliin etkin boyutunun
belirlenmesinde tam sayili programlamaya dayali Dogrusal Programlama (LP) modelini
uygulamigtir. Calisma ayrica, gelismekte olan iilkelerdeki {iretim organizasyonlarindaki
gerceklik faaliyetlerini yansitmak icin liretim kapasitesi/talep orani ve izin verilen ¢alisma
stiresi gibi kiiresel kisitlamalar1 da modele dahil etmistir. Elde edilen sonuclar, etkili insan
giicii belirlemede modelin mevcut modele goére daha verimli oldugunu gostermistir
(Akinyele, 2007).

Afet Acil Miidahale Dénemleri igin Insan giicii Planlamasi ile iizerine yapilan
calismada, afet miidahalesinde en kritik kaynaklardan biri olan insan giiciiniin planlanmasi
ve planlama siireclerini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaglanmistir (Dogan, 2007).

Asa Holm yaptig1 tez ¢alismasin da havayollari i¢in insan giicli planlamas1 konusunda
calismistir. Sundugu modeller SAS Scandinavian Airlines firmasinda yapilan manuel islem
sonuglari ile karsilastirllmis ve gelistirdigi modelin %10 tasarruf sagladigi goriilmiistiir
(Holm, 2008).

Satis sonrast destek insan giicii ile ilgili yapilan bir ¢calisma da Qunhong Tang ve
arkadaslar1 personel seviyesi, seyahat mesafesi ve zamaninda hizmet verilen miisterilerin
yiizdesi arasindaki iliskiyi incelemek i¢in bir simiilasyon modeli gelistirmislerdir. Sayisal
sonuglar, onerdikleri seyahat mesafesi yaklasim modelinin, klasik “karekdk yasasi’ndan ve
literatiirdeki diger modellerden ¢ok daha iyi performans gosterdigini gostermislerdir (Tang
vd., 2008).

Connie Zheng ve Mei-Chih Hu yaptiklart ¢alisma da Singapur ve Tayvan'daki
ekonomik yeniden yapilanma kapsaminda bilgi, iletisim ve teknoloji sektoriiniin
gelistirilmesine ydnelik insan giicii planlamasina iliskin konular1 ele almislardir. Iki iilkede
faaliyet gosteren 211 ¢ok uluslu sirketten toplanan verileri kullanarak, ¢ok uluslu sirketlerin
yasadigl ise alim zorluklarim1 ve yipranma oranmi Slgmiis ve ankete katilan sirketler

arasindaki bilgi, iletisim ve teknoloji beceri eksikliklerinin boyutunu degerlenmislerdir.



Ulkenin tesvik ettigi bilgi, iletisim ve teknoloji insan giicii planlamas ve gelisiminin,
genel olarak firma diizeyinde ise alim zorluklarini hafifletme tizerinde bazi etkileri oldugunu
gostermislerdir (Zheng & Hu, 2008).

V.A. Dimitriou ve N. Tsantas yaptiklar1 ¢alisma da Insan giicii planlamasinda egitim
ve ige alim kararlar1 i¢in zamana bagli Markov modelinin gelistirilmesini hedeflemislerdir.

Asimptotik davranigini incelemek i¢in GAMM ad1 verilen gelismis hiyerarsik insan
giicii planlama modelini kullanmislardir (Dimitriou & Tsantas, 2010).

Havaalani bagaj hizmetinin insan giicii planlamasi i¢in hedef programlama modelleri
ve Karar Destek Sistemleri iizerinde yapilan bir ¢alisma da ise, Hong Kong Uluslararasi
Havalimani’nda ki bagaz Hizmeti acentesin i¢in insan giicii planlamasinin ¢esitli hedef
kombinasyonlarina yaklasmak i¢in temel sabit uzunlukta vardiya gorevleri olusturma
modeline dayali {i¢ model formiilasyonu Onerilmistir. Arastirma sonucu elde ettikleri
sonuclar hizmet saglanan firma tarafindan beklenen olasi iyilestirme sonuglartyla
ortiismiistiir (Chu vd., 2010).

Havayollar1 i¢in yapilan bir diger tez ¢alismasin da Thalen tabu arama tabanli bir
model gelistirmistir. Elde edilen model Scandinavian Airlines verileri iizerinde test
edilmigstir. Ticari karma tam sayili programlamayi temel alan referans bir algoritma
karsilastirildigi zaman tabu arama algoritmasi benzer ¢oziimlere yaklagik 30 kat daha hizli
sonu¢ bulmustur (Thalen, 2010).

Yapilan bir diger ¢alisma da ise gesitli talep modelleri altinda saglik isgiicii arzina
yonelik dinamik kapasite artirma stratejileri incelenmistir. Simiilasyon deneyleri ii¢ olas1
strateji altinda gerceklestirilmistir. Sinirsiz kapasite, kapasite artirimi yapilmadan sinirh
kapasite ve kapasite artirimi ile sinirli kapasite. Bu asamadaki amag, ii¢ u¢ stratejiden en
uygun temel stratejiyi se¢gmek ve degerlendirmeden faydali bilgiler elde etmektir.
Simiilasyon galismalari, bes girdi talebi (Dalgalanan, Istikrarli biiyiiyen, S seklinde, adim
adim, dalgalanan ve istikrarli biiylime kombinasyonu) modeli i¢in 160 ¢eyreklik bir siire
boyunca ger¢eklestirilmistir. Gelistirilen model, yoneticilerin ¢esitli talep senaryolar1 altinda
uygulanabilir alternatif politikalar1 tahmin etmelerini ve degerlendirmelerini saglamak i¢in
kapasite artirma stratejilerini simiile edebilmektedir. (Mutingi & Mbohwa, 2012).

Yapilan bir diger calisma ise isyeri hekimliginde insan giicli planlamas: i¢in is analizi
ve simiilasyon yaklasimidir. Bu calismada Tiirkiye’de olmasi gereken isyeri hekim sayilari

farkli yaklagimlar ile tahmin edilmeye ¢alisiimistir (Y1lmaz, 2012).



Yatakli tedavi kurumlarinda hemsire is giicli planlama yontemleri iizerine yapilan
calismadan elde edilen sistem, iilkemizdeki hastanelerin her biriminde ihtiya¢ duyulan
hemsirenin hemsire sayisini belirlemektedir (Bal, 2012).

Insan giicii planlamas1 makro ve mikro planlamay1 kapsamaktadir. Bu planlama, insan
giicii arzi, ihtiyaclari, dagilimi ve gorev tanimlarini igerirken, ayni zamanda planlama,
yonetim ve kontrol siireglerini de barindirir. Bu siirecler, birbirini takip eden ve birbirine
baghh bir dizi etkilesim zincirinden olusur. Mevcut durum analizi, gerekli verilerin
toplanmas1 ve uygun stratejilerin gelistirilmesi, bu siirecin kritik asamalaridir (Santas vd.,
2012).

Kateryna Kryshkevych Ukrayna Uluslararast Havayollari'nin bakim departmani i¢in
gerekli teknisyen sayisini ve onlarin vardiya programlarini saglamak icin stratejik insan giicii
planlamasina yonelik esnek bir model gelistirmistir (Kryshkevych, 2013).

Klinikler hastalarin yatakli olarak tetkik, tedavi ve bakim siireglerinin
gerceklestirildigi servislerdir. Hastanelerin biiyiikliiglinii belirlemede kliniklerin yatak sayisi
onemli bir faktordiir. Hastalar, poliklinik, acil servis ve diger kliniklerden gelerek
yatirilmaktadir. Kliniklerin isleyisi genel olarak benzer olsa da cerrahi klinikler ile diger
klinikler arasinda hasta teshis ve tedavi siireglerinde farkliliklar olabilmektedir (Cetik &
Ogulata, 2014).

Insan giicii planlamasinda yapilan bir diger calismay: ise Sudhakar Vundavalli
Hindistan'da dis¢ilik insan giicii planlamasi: 2020 yili i¢in mevcut senaryo ve gelecek
projeksiyonlart isimli ¢aligma ile yapmistir. Hindistan'da dis hekimi/niifus oran1 1:10.271
olmasina ragmen, yeni mezun dis hekimleri 6zel sektorde hayatta kalmakta zorlaniyor.
Mevcut durum devam ederse, 2020 yilina kadar yiiz binden fazla dis hekimi arz fazlasi
olacak. Mevcut durumun devam etmesi, yiliksek diizeyde egitimli dis hekimligi insan
giicliniin israfina yol agacak ve dis hekimlerinin mesleki diiriistliigiine yonelik bir tehdit
olusturacaktir. Bu arastirma, dis hekimligi insan giiciiniin arz ve talebini kontrol etmek, insan
giicliniin tekdiize bir dagiliminm1 saglamak ve politika yapicilara gelecege yonelik yonler
vermek i¢in organize bir ulusal insan kaynaklar1 planlama sistemine acil ihtiya¢ oldugu
gercegini vurgulamaktadir. Yaptiklart arastirma sonuncunda, 2030 saatlik yilinda dis hekimi
niifus oraninin 1:13.239 oldugunu ve ihtiya¢ duyulan toplam dis hekimi sayisinin 91.411
olacagim gostermislerdir. Hastalarin efektif talebine dayali insan giicii gereksinimlerinin
sonuglarina gore ise 2030 yilinda dis hekimi niifus oran1 1:18.738, toplam ihtiya¢ duyulan
dis hekimi sayisi ise 64.592 olacaktir (Vundavalli, 2014).



Ulkemizde Ekip Ihtiyaci; Atalay, “Kliniklerin Kapasite Y&netiminde ve insan Giicii
Planlamasinda Zaman” adli ¢aligmasinda, mevcut ve potansiyel insan giicii ile kaynaklarin
maliyetlerinin dogru planlanabilmesi i¢in bir yontem gelistirmistir. Arastirma sonucunda
zamana dayali faaliyet tabanli maliyetlemenin isletme yOnetimine maliyet ve insan giici
planlamasinda 6nemli katkilar sagladigi sonucuna varmistir (Atalay, 2015).

Literatiirde ekip ihtiyac1 ile ilgili yapilmis calismalar incelendiginde, Istanbul
Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi KBB kliniginde hemsire insan giicii planlamasi ile
ilgili bir ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢alisma da is yiikiine dayali olarak personel ihtiyaci
belirleme yontemi kullanilmistir. Gilindiiz ve gece vardiyasi olarak iki kisimda yiiriitiilen
calisma mevcut olan ve aslinda olmasi gereken hemsire sayisi karsilastiriimstir (Isci, 2009).
Yapilan bir diger calisma ise, Markov Zinciri ile Insan Giicii Planlamas: hakkindadir.
Gergeklestirilen ¢alismada, kamu kurumlarinin yetismis personel eksikligi yasamamasi i¢in
gelecege yonelik olarak projeksiyonlar gelistirilmistir. Bu projeksiyonlarin olusturulmasinda
yontem olarak yoneylem arastirmasi tekniklerinden Markov Analizi kullanilmigtir (Kose
vd., 2015).

Yapilan bir diger ¢aligma ise, Tiirkiye’de Hemsgirelik Egitimi ve Insan Giicii
Planlamasia bakis tlizerinedir. Devlet Planlama Teskilati’'nin 2018 yili i¢in belirledigi
hemsire insan giicii hedefine ulasilabilmesi i¢in 2014 OSYM okul kontenjanlarinin %35
oraninda artirilmasi gerektigi tespit edilmistir (Kiran vd., 2015).

Menggqiao Yu ve arkadaslarinin ABD-Kanada'nin sinir gecislerinden biri i¢in glivenlik
taramasindan 6diin vermeden zaman gecikmesini azaltmak amaciyla araglarin varig
oranlarinin zamana gore nasil degistigini ve stant basina hizmet oraninin giiniin saatine ve
aktif stant sayisina gore onemli ol¢iide degisiklik gosterdigini tespit etmek i¢in bir arastirma
yapmuslardir. Calisma da bu verileri yakalamak ve ampirik verileri kullanarak model
parametrelerini ¢oklu dogrusal regresyon kullanarak tahmin etmek i¢in zamanla degisen bir
kuyruk modeli onermislerdir. Arastirma sonucunda, sinir personelinin toplam calisma
saatlerini artirmadan, ortalama gecikme agisindan mevcut programa gore yaklasik %18
oraninda iyilestigini ortaya koymuslardir (Yu vd.,2016).

Massimo Di Francesco ve arkadaslari yaptiklari calisma da aktarma konteyner
terminallerine iliskin kisa vadeli insan giici planlama problemini incelemislerdir.
Modellemeyi tam sayili dogrusal programlama formiilasyonu ile yapmislardir. Modelin
optimal ¢ozlimleri, ger¢ek bir aktarma konteyner terminalinin benimsedigi insan giicii

politikasina uygun olarak alinan kararlarla karsilastirilmiglardir. Hesaplamali testler ile,



bliylik aktarma konteyner terminalleri durumunda bile modelin en iyi sekilde
¢oziilebilecegini gostermislerdir (Francesco vd., 2016).

Genevieve Huedenu ve arkadaslar yaptiklar1 calismada Gana'nin Bat1 Bolgesindeki
secilmis egitim midiirliiklerinin insan giicii planlama faaliyetlerinin degerlendirilmesini
hedeflemislerdir. flgelerdeki gretmen ve 6gretmen disi personel ile ilge miidiirliiklerindeki
memurlardan olusan toplam 400 kisiden 180 kisilik 6rneklem se¢mislerdir. Hizmet kosullart,
uygun calisma ortamlari, degerlendirme politikalari, diizensiz géreve baslama egitimi ve
kurumsal hedeflerin personel ihtiyaclari dogrultusunda diizenli olarak gbzden gegirilmesi
gibi sorunlar ¢oziilmezse, insan giicii planlama faaliyetlerinin azalacagi sonucuna
varmiglardir (Huedenu vd., 2018).

Dogumhanede calisan ebeler icin is yiikii analizine dayali insan giicii planlamasina
iliskin yapilan ¢alismada, Kocaeli ilindeki kamu hastanelerinde ¢alisan ebe sayisinin yetersiz
oldugu anlasilirken, il genelindeki hastaneler arasinda belirlenen standartlari kargilamak igin
gerekenden fazla ebe istihdam edildigi anlasilmistir (Ozkan & Uydaci, 2018).

Hendro Wicaksonoa ve Tianran Nia siparise bagh lretim sirketlerinde insan giicii
hakkinda yaptiklar1 caligma da otomatik insan giici modeli 6nermislerdir. Yaklasim, veri
isleme ve analizini otomatiklestirmek icin bir yazilim araci olarak uygulantyor ve bu, ilgili
veri operasyon ¢abalarini ve planlama siiresini 6nemli 6l¢iide azaltmaya yardimer oluyor.
Yapilan ¢alismay1 kiiclik bir siparige bagli imalat sirketindeki gercek bir iiretim biriminde
test etmislerdir. Sirketin uygulama sonucu, gelistirilen modelin, iiretim planlamacisina
gelecekte kapasiteyi ayarlamak icin gerekli onlemleri almak icin yeterli zamana sahip
olmasina yardimci oldugunu gostermislerdir. (Wicaksono & Ni 2020).

Gang Du ve Jingjing Zhang yaptiklar1 ¢alisma da Cin’de mevcut hemsirelik
personelinin hizmet yeteneklerini tam olarak kullanacak sekilde diizenlenmesi 6nemlidir. Bu
makale de bir giinliik planlama periyodun da stokastik hizmet siirelerine sahip bolgeler aras1
cizelgeleme ve rotalama problemi i¢in karma tam sayili dogrusal programlama modeli
onermislerdir. Hasta zaman pencereleri, ¢aligma siiresi diizenlemeleri, gérev 6nemi ve beceri
eslestirme dahil olmak {izere bir dizi olas1 ger¢ekei kisitlama dikkate almiglardir Sorunun
karmagikligindan dolay1r modeli ¢ézmek i¢cin Hybrid Simulated Annealing Simiilasyon
algoritmasi tanitilmistir. Belirsizlik maliyetinin degerlendirilmesinde ise Monte Carlo
simiilasyon yontemi kullanmislardir. Sayisal 6rnek testler ile Onerdikleri algoritmanin

etkinligini dogrulamiglardir (Du &Zhang, 2022).
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Xin Wen ve arkadaslar1 ¢ok sinifli kabin ekipleri icin bireysel planlama yaklagimi
benimseyen ve insan giicii ve maaliyeti azaltmayi hedefleyen analitik bir calisma
yapmuslardir. Onerilen bireysel eslestirme modelinin ayirt edici 6zelliklerini Hong Kong
merkezli bir havayolu sirketinin kiigiik 6l¢ekli ugus programlari ile test etmislerdir. Buna
ilave olarak da geleneksel modele gore, genetik algoritmanin insan giicii kullaniminin ve
maaliyetin azaltilmas1 agisindan avantajlarini incelemislerdir (Wen, 2022).

Tirkiye’de Saglik sektoriinde yapilan bir insan giicii aragtirmasinda ¢ocuk acil servis
hizmetlerinin Covid-19 pandemi siirecinde is yiikii ve insan giicii planlamasi arastirilmistir.
187 hemsireden veriler toplanmistir. Ankete katilanlarin biiylik cogunlugu hemsire basina
diisen hasta sayisinin vardiyada ¢ok fazla oldugunu, hemsire sayisinin is yiikiine oranla
yetersiz oldugunu, hemsirelik insan giicii planlamasinin yetersiz ve tarafli oldugunu
belirtmistir (Kaya & Dalgig, 2022).

Yapilan bir diger ¢alisma da ise Suryana Sumantri ve arkadaglart nitel yaklagimla
betimsel aragtirma yontemi uygulamiglardir. Olgularin gézlemlenmesine ve bir olgunun
anlamimin 6ziiniin incelenmesine vurgu yapan nitel bir yaklasim kullanmaktadirlar. Bu
yontem, bir olgunun "ne (ne)", "nasil (nasil)" veya "neden (neden)" sorularina yanit vermek
icin se¢miglerdir. Arastirma araglar1 gozlem, goriisme rehberleri ve anahtar araglar olarak
arastirmacilardir. Yapilan ¢alismanin sonucunda Istihdam yaklasimi veya Insan Giicii

Planlama Yaklasimi Meslek Liselerinde kullanima ¢ok uygun oldugu sonucuna
varmislardir (Sumantri, 2023).

SARIMAX ile yapilan caligmalar incelendigi zaman, Gida sektoriinde yapilan bir
calismada ise, gilinliik gida perakende satislart SARIMAX yontemi ile tahmin edilmistir.

Modelin, satiglar etkileyen dissal etkilerle daha iy1 sonug elde ettigi gosterilmistir
(Arunraj vd. 2016).

Elektrik ile ilgili yapilan bagka bir ¢calismada, elektrik piyasasinda giin oncesi fiyat
tahmini i¢in SARIMAX yontemi kullanilmistir. Modelin mevsimsel bilesenleri de dikkate
alarak yaptig1 tahminlerin 6nemli 6l¢iide iyilestigi gosterilmistir (McHugh vd. 2019).

ABD’de yapilan bir diger ¢aligmada ise, elektrik talebi i¢in SARIMAX modeli
uygulanmistir. Model, mevsimsel bilesenler ve dissal degiskenler ile daha yiliksek dogruluk
ile tahmin yaptig1 goriilmiistiir (Shadkam, 2020).

Manigandan ve arkadaglar1 yaptiklar1 calismada ABD’de dogalgaz iiretimi ve

tiketiminin SARIMAX modeli ile tahmin etmeye c¢alismiglardir. Modelin mevsimsel
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verilerle basarili tahminler yaptigi gorilmiistiir fakat degiskenlik yiliksek oldugunda
dogrulugun azaldigini tespit etmislerdir (Manigandan vd., 2021).

Ampountalas ise giinliik otel talebi ile ilgili yaptig1 ¢alismada, SARIMAX, yapay sinir
aglari ve GARCH modellerini karsilastirmistir. SARIMAX modeli diger yontemler ile
karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluk ile tahmin yaptig1 belirtilmistir (Ampountolas,
2021).

Verhoeven ve arkadaglarinin yaptigir ¢alismada, Covid-19 siiresinde Avrupa’dan
ABD’ye Hava Kargo talebinin kisa vadeli tahmini i¢cin SARIMAX modelini kullanmiglardir.
Model, ekonomik degiskenler (yakit, pandemi kisitlamalar vb.) eklendiginde daha ytiksek
dogruluk ile tahmin yaptig1 gozlemlenmistir (Verhoeven vd., 2021).

Makine 6grenmesi ve zaman serisi modeli kullanilarak Kiiresel Yatay Isinim (Global
Horizontal Irradiance -GHI) tahmini i¢in hibrit bir model 6nermislerdir. SARIMAX modeli,
gecmis verilerden bagimsiz olarak mevsimselligi iyi yakalarken, Rastgele Orman modeli
hava durumu degiskenlerini (nem, sicaklik vb.) kullanarak tahmin dogrulugunu artirmistir.
Hibrit modelin kullanilmasi, yalnizca zaman serisi veya yalnizca makine Ogrenmesi
modeline dayanan tahminlere gore daha ytiksek dogruluk sagladig1 gortilmiistiir. (Shabbir &
Chatuvedi, 2022).

Yapilan bir diger ¢alismada ise, Hindistan’in Ahmedabad sehrinde SARIMAX modeli
kullanilarak sicaklik tahminleri yapilmistir. Model, mevsimler verilerde yiiksek dogruluk ile
tahmin yapildig1 gézlemlenmistir (Swain vd., 2024).

Mulla ve arkadaglar1 aylik yagis tahminleri ile ilgili yaptiklar1 ¢alismada, mevsimsel
degiskenlerin yagis tahmini iizerindeki etkisini analiz etmislerdir. SARIMAX modelinin
aylik yagis verilerini tahmin etmede basarili oldugu belirtilmistir (Mulla vd. 2024).

Ulkemizde SARIMAX ile ilgili yapilan galismalar incelendiginde, Karcioglu ve
arkadaglarinin yaptig1 c¢alismada Covid-19 vaka sayilarinin SARIMAX modeli ile
tahminlemesi yapilmistir. Model, mevsimsel dalgalanmalar1 da hesaba katarak pandeminin
gidisatin1 tahmin etmede etkili oldugu belirtilmistir (Karcioglu vd., 2021).

Tiirkiye’deki elektrik tiiketimi ile ilgili yapilan ¢aligmada ise, SARIMAX modeli
kullanarak, mevsimsel etkilerle birlikte elektrik tiiketimindeki artis ve azalis egilimleri analiz
edilmistir (Nebati vd., 2021).

Tekin ve Sar1 yaptiklar ¢alismada perakende sektoriinde magaza bazli talep tahmini

icin SARIMAX modeli ile topluluk 6grenmesi teknikleri karsilastirilmistir. SARIMAX
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modelinin mevsimsel degisimleri ve digsal faktorleri daha iyi yakaladigi belirlenmistir
(Tekin & Sar1, 2022).

Tarim Kredi Kooperatifleri igin Komiir Satis Tahmini isimli ¢alismada ise SARIMAX
modelinin mevsimsel olmayan bilesenleri ve dis degiskenleri i¢eren bir yapiya sahip oldugu
vurgulanmig ve Tiirkiye’deki komiir satiglarinin tahmininde kullanimi incelenmistir (Acar,
2022).

Mevsimsel ARIMA (SARIMAX) ve Yapay Sinir Aglan ile Fiyat Tahmini isimli
makalede ise, paslanmaz celik fiyatlarmin tahmini i¢in SARIMAX modeli, LSTM ile
kargilastirilmistir. Mevsimsel bilesenleri iceren SARIMAX modelinin daha yiiksek
dogruluga sahip oldugu belirtilmistir (Duman, 2022).

Zaman Serilerinde Talep Tahmini isimli ¢calismada ise SARIMAX modeli kullanilarak
zaman serisi analizlerinde mevsimsel ve mevsimsel olmayan bilesenlerin etkileri
gozlemlenmistir. Modelin bagimsiz degiskenler eklenerek performansinin artirilabilecegi
gosterilmistir (Yiksel, 2023).

Arda Fazla yaptig1 calismada, SARIMAX modeli ile dogrusal olmayan tahmin
yontemlerinin kombinasyonu ele alinmistir. SARIMAX modeli, zaman serilerindeki
trendleri yakalamada basarili olmus ancak daha karmasik desenleri modellemek icin farkli
yontemlerle desteklenmesi gerektigi belirlenmistir (Fazla, 2024).

Yapilan bir diger ¢calismada ise, Tiirkiye’deki toplam konut satiglarin1 tahmin etmek
icin  SARIMAX modeli kullanilmistir. Model, diger zaman serisi ydntemleriyle
karsilagtirildiginda daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir (Akusta, 2024).

Havacilikta SARIMAX yontemi ile yapilan ¢alismalar incelendiginde, Avusturalya
havalimanlarinda yolcu sayisinin tahmini icin SARIMAX modeli kullanilmistir. Model,
turizm harcamalar1 ve mevsimsel degiskenlerle birlestirilmistir. Elde edilen sonuglar
havalimanlariin pazarlama stratejilerini optimize etmelerine yardimer olmustur (Tsui &
Balli, 2017).

Bali’den ayrilan hava yolcularinin sayis1 kisa vadeli tahmini i¢in, SARIMAX modeli
kullanilmistir. SARIMAX modeline Google Trends verileri ek degisken olarak dahil edildigi
zaman tahmin dogrulugunun arttig1 gézlemlenmistir (Oktama, 2021).

Yapilan bir diger calismada ise, Avrupa’daki se¢ili iilkelerde havalimani altyapilarinin
gelisimini analiz etmek i¢cin SARIMAX modelini kullanmiglardir. Havacilik sektoriinde

PR

yolcu sayilarinin mevsimsel olarak degistigi gz oniinde bulunduruldugunda, mevsimsel
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egilimleri yakaladigi icin SARIMAX modeli mevsimsel degisimleri daha yiiksek dogrulukla
tespit ettigi goriilmiistiir (Cur vd., 2023).

Phuket’de hava yolcu sayisinin tahmini i¢in SARIMAX modeli kullanilmistir.
Mevsimsellik ve trend etkilerini igceren model, diger yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi
performans gostermistir (Pkotun & Thaminkaew, 2023).

Covid-19 pandemisinin Endonezya’daki i¢ hat ugus sayisi lizerindeki etkisini
SARIMAX modeli kullanarak analiz edilmistir. SARIMAX modeli mevsimsel bilesenler
sayesinde daha yiiksek dogrulukta tahminler elde etmistir (Zeinawaqi & Dzikrullah, 2024).

Singapur Changi Havalimaninin uluslararasit hava kargo trafigi SARIMAX-EGARCH
modeli ile incelenmistir. Model, doviz kuru ve yakit fiyatlar1 gibi ekonomik degiskenleri
icerecek sekilde genisletildigi zaman tahmin dogrulugunun yiikseldigi goriilmiistiir
(Nguyen, 2024).

Ucgak yakat tiiketiminin zaman serisi modelleri ile ilgili yapilan ¢alisma ile SARIMAX
modeli ile ugak yakit tilketimi tahmin edilmistir. Model, mevsimsel ve trend etkilerini
dikkate alarak, yakit tiiketimi tahminlerini hassas bir sekilde yaptig1 goriilmiistiir (Tafur vd.,
2024).

Ulkemizde havacilik sektorinde SARIMAX yéntemi ile yapilan c¢aligmalar
incelendiginde, Covid-19’un Tiirk hava sahasindaki hava trafigi tizerindeki etkisini
SARIMAX modeli kullanarak analiz edilmistir. Model, hava trafigindeki dalgalanmalari
basaril1 bir sekilde tahmin ettigi gosterilmistir (Giiltekin & Kemaloglu, 2023).

Onen yaptign calismasinda, Tiirkiye’deki havayolu yolcu talebinin tahmini igin
ARIMA, ARIMAX ve SARIMAX modellerini karsilastirmistir. Mevsimsel degiskenlerin
etkisi goz 6niine alindiginda, SARIMAX modeli en iyi tahmin dogrulugu saglamustir (Onen,
2024).

Diger bir ¢alismada ise, havacilikta kullanilan mekanik jiroskoplarin zaman serisi
tahmini icin SARIMAX modeli kullanilmistir. Model, jiroskop hareketlerinin tahmininde
etkili bulunmustur (Kagar, 2024).

1.2. Makine Ogrenmesi (MO)

Makine 6grenmesi, istatistik, veri madenciligi ve yapay zeka disiplinlerinden dogan
bir alandir. Yapay zekanmn bilgisayar sistemlerinin programlanmadan verilerden

O0grenmesine imkan saglayan bir alt alamidir. Biiyiikk veri setleri iizerinde c¢alisan
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algoritmalarin, veri setlerini analiz ederek oriintiiler ¢ikarmasini, tahminleme yapmasi ve
karar almasi iizerine kurulmustur. Makine 6grenmesi, hem teorik gem de uygulamalari
yonleriyle genis bir arastirma alanina sahiptir. Sistemin kendi performansini artirmak igin
verilerden 6grenmesini amaglamaktadir.

Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme

olmak {izere temel olarak ii¢ ana 6grenme kategoriye ayrilmaktadir.

Tablo 1. Makine 6grenmesi yontemleri

biiytlik veri gerektirir

denetimli 6grenmeye
gore disiiktiir

Ozellik Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme | Pekistirmeli Ogrenme
Etiketli verilerle Etiketsiz verilerle A.J ann odulﬂ-mahyet
Tamim s o sistemine gore
O0grenme ortintii kesfi e ;
grenmesi
Cikt1 Tiirii Belirli bvlr tahmin (simif | Kiimeleme veya oriintii Optimal hareket dizisi
veya deger) kesfi
Ogrenme Bagimli degigken ile Verilerdeki ?‘[E?emirileivgizlr}iﬁlen
Yontemi model olusturma benzerlikleri bulma craes
Ogrenme
Ilz‘:lsuif{eiefyon’ K-Means, PCA, B carning, Detin Q
Kullanilan Baz1 rar LS DBSCAN, Otomatik _-earning, Ler
. Rastgele Orman, SVM, Ag1 (DQN), PPO,
Algoritmalar ol Kodlayicilar : .
Yapay Sinir (Autoencoders) Policy Gradient
Aglar1 (DNN, CNN)
B.l.l yiik Ve Dinamik ortamlara
; < kiimelerinde oriintii g o
. Yiiksek dogruluk, gy . uyum saglayabilir, uzun
Avantajlarn . R kesfi, kesif¢i analizler .
tahmin yapilabilirligi . vadeli karar alma
icin uygun ..
yetenegi kazandirir
Sonuclar yorumlanmasi | Egitim siireci uzun
. Etiketleme maliyetlidir, | zor olabilir, dogrulugu | olabilir, 6diil
Dezavantajlan

fonksiyonu tasarlamak
zordur

Tablo 1°’de makine 6grenmesi yontemleri temel olarak gosterilmistir.

Son yillarda gelisen algoritmalar ve artan hesaplama giicii sayesinde saglik, finans,

havacilik, giivenlik gibi birgok alanda kritik bir rol oynamaktadir.

1.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi ydntemleri, temel olarak algoritmalarin verilerden nasil
ogrendigine gore simiflandirilmaktadir. Geleneksel olarak denetimli, denetimsiz ve

pekistirmeleri 6grenme olmak iizere ii¢ temel yaklasim oOne ¢ikmis olmasina ragmen
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giiniimiizde 6zellikle belirli uygulama alanlarina uygun olacak sekilde gelistirilen alternatif
yontemlerde bulunmaktadir. Ozellikle diisiik verilerde veya yiiksek aciklanabilirlik aranan
sistemler i¢in kural tabanli sistemler, bulanik mantik (fuzzy logic) temelli yaklagimlar,
uzman sistemler ve sembolik yapay zeka gibi alternatif yontemlerde gilincel veri setleri igin

siklikla tercih edilen yontemlerdir.

1.3.1. Karar Agaclar1 Tabanh Yontemler

Karar agaglar1 tabanli algoritmalar, veriyi dallara ayirarak tahmin yapan ve genellikle
agag tabanli bir yapi lizerine inga edilen algoritmalardir.

Rastgele Orman (RF)

Rastgele Orman, 2001 yilinda Breiman tarafindan 6nerilen bir topluluk yontemidir.

Birden fazla karar agacimi birlestirerek daha gii¢lii bir tahmin modeli olusturan bir
denetimli 6grenme yontemidir.

Bootsrap Aggregating yontemi ile ¢calismaktadir. Yani her aga¢ farkli veri drnekleri
tizerinde egitilir ve sonuglar siniflandirma veya regresyon ile birlestirilir. En 6nemli
avantajlari ise asir1 6grenme’ye (overfitting) kars1 dayanikli ve giiriiltiilii veriye kars1 direncli

olmasidir (Braiman, 2001).

1
= XL lyw-r (1)

<>

Rastgele orman algoritmasinin ¢aligma mantigi,

» Rastgele veri se¢imi (Boostrap Ornekleme)

« Ozellik rastgeleligi (Random Feature Selection)

* Agaglarin biiyiitiilmesi

* Tahmin

LSTM

LSTM (Uzun kisa stireli bellek), 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan
Onerilen bir tiir geri beslemeli sinir agidir. Standart yinelemeli sinir aglarinda ki gradyan
patlamasi/sonmesi sorununu ¢ozmek i¢in gelistirilmistir.

LSTM, tekrarlayan yapay sinir aglarinin 6zel bir tiiriidiir. Zaman serisi verilerinde

uzun vadeli iliskileri dgrenebilmek igin gelistirilen bir yontemdir. Igermis oldugu hafiza
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hiicreleri olarak da bilinen yapilar sayesinde geg¢mis bilgileri uzun siire saklayabilme
yetenegine sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).
LSTM’in ana fikri, hafizay1 kapilar araciligiyla kontrol ederek 6nemli bilgileri uzun
siire saklamak ve gereksiz bilgileri unutmaktadir. Bu durumu saglayan yapi ise su sekildedir:
* Hiicre Durumu (Cell State, Ct)
* Gizli Durum (Hidden State, A:)
« Ug ana kap1 mekanizmasi
a. Unutma kapist: Ne unutalim?
b. Giris kapisi: Ne ekleyelim?
c. Cikis kapisi: Ne aktaralim?

a. Unutma Kapisi:

fr=o(Wgsxe+ Urhe—1 + by) 2)

x¢ = Giris vektorii A1 = Onceki gizli durum
Ct-1 = Onceki hiicre durumu

ft Vektori her hiicre boyutunda 0-1 aras1 deger iiretir. b. Giris Kapisi:

it=0(Wixe+ Uiht-1 + bi) 3)

c. Cikis kapist:

0t=0(Woxt+ Uoht—1 + bo) 4)

Zaman serisi tahminlerinde gii¢lii olan bu yontem uzun donemli iligkileri
modelleyebilmektedir.

XGBoost

XGBoost, Chen ve Guestrin tarafindan 2016 yilinda gelistirilmistir. Boosting
algoritmasinin ¢ok daha hizli ve diizenlemeli bir versiyonudur.

Karar agaglarini ardigik olarak olusturan makine 68renmesi tabanli bir algoritmadir.
Eksik wverilerle dogrudan calisabilen bir model olan XGBoost asir1 6grenmeye karsi
direnglidir. Her iterasyonda hatali tahminlere odaklanarak yeni bir karar agaci

olusturmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).
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En Onemli oOzelligi ise biiyiik veri setlerinde yliksek dogruluk ile tahminler
yapabilmesidir.

* Baglangigta sabit bir tahmin yapilir.

* Her iterasyonda hatalar1 azaltmak i¢in yeni bir karar agaci eklenir.

* Her veri noktasi i¢in Gradyan ve Hessian hesaplamasi yapilir.

* Yeni agag yapraklari olusturulur.

* Yeni agacin tahmini toplam modele eklenir.

* Adimlar tekrar edilir.

* Tiim agaglarin ¢iktis1 toplanir.

Model ¢iktist su sekildedir.

y =2 k=15fr(x) )

1.4. Zaman Serisi

Bir zaman serisi, diizenli araliklarla toplanan bir veri dizisidir. Zaman serisi analizi ise,
belirli zaman araliklarinda toplanan bu veriler iizerinde tahmin ve analiz yapan istatistiksel
ve makine 6grenmesi tabanli bir yontemdir.

Zaman serileri ge¢mis verilerin mevsimsellik, trend ve duraganlik ozelliklerini
kullanarak gelecek icin tahminde bulunmayi saglayan bir alandir. Zaman serileri ile yapilan
tahminler, gegmis verilere dayanarak, bir zaman serisinin gelecekteki degerlerini tahmin
etmek icin istatistiksel bir model kullanma siirecidir. Zaman serisi analiz siireci, gelecekteki
verileri tahmin edebilmek i¢in baz1 6nemli modelleri kullanmaktadir.

* Duraganlik

* Mevsimsellik

* Trend Analizi

Duraganlik: Temel olarak bakildiginda duraganlik, bir veri setinin zaman igerisinde
degisime ugramamasi olarak tanimlanabilmektedir. Diger bir ifadeyle, ortalama, varyans
kovaryans gibi istatistiksel oOzellikleri zamanla degismeyen verilere duragan veri
denilmektedir.

Mevsimsellik: Zaman serisi verisinin belirli davranislar1 belirli zaman dilimlerinde

tekrar etmesi olarak tanimlanabilmektedir.
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Trend Analizi: Trend analizi, zaman serisi verisinin uzun vadedeki genel yoniine veya
belirli bir zaman diliminde degisim olup olmadigini ifade etmek i¢in kullanilir. Bagka bir
ifadeyle, belirli bir zaman diliminde genel diisiisii veya biiylimeyi ortaya koyar.

Zaman serileri duragan ve duragan olmayan seriler olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

Duragan Seri Ortalama, varyans ve kovaryans zaman i¢inde sabit olan serilerdir.

Duragan Olmayan Seri: Zaman igerisinde ortalama ve varyansi degisen serilerdir.

Zaman serisi analizinde kullanilan temel yontemler su sekildedir.

Hareketli ortalamalar:

Hareketli ortalamalar yontemi iice ayrilmaktadir.

Basit Hareketli Ortalama (SMA):

Basit hareketli ortalama, belirli zaman dilimi i¢erisindeki verilerin ortalamasini alarak
seriyi diizlestirmeye ve trendi belirlemeye yardimci olmaktadir. SMA, hesaplamas: ve
yorumlamast kolay bir yontemdir ve kisa vadeli trendleri analiz etmek i¢in uygun olmasina
ragmen gelecege yonelik tahmin yapmamaktadir ve ani degisimlere duyarlidir.

1

gt=-2i = O k—1yt—1 (6)

k = pencere boyutu

yt =t doneminde ki gercek gozlem §¢ =t doneminde ki tahmini Agirliklx

Hareketli Ortalama (WMA):
Agirlikli hareketli ortalama, son donem verilerine daha fazla agirlik vererek ge¢mis
verilere kiyasla giincel verilere daha fazla 6nem veren bir yontemdir. Bu sayede trendleri

daha iyi yakalayabilmektedir.

Y=ok lwy
= S Y =0 wi 7

wi = 1. Gozlemin agirhig

Ustel Hareketli Ortalama (EMA):
Ustel hareketli ortalama, en giincel verilere iistel agirlik verir ve SMA’dan daha hizl

trend degisimini yakalamaktadir.
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Ye=aye+ (1 — a)ye— 1 (8)

a = diizlestirme katsay1s1

Ustel Diizlestirme:

Bu yontem, zaman serilerinde trend ve mevsimselligi yakalamak i¢in ge¢cmis verilere
agirlik vermektedir. Temel olarak iige ayrilmaktadir.

Tek Ustel Diizlestirme (SES):

Sadece duragan zaman serileri i¢in uygundur. Kisa vadeli tahminlerde basarilidir. En
biiylik avantajlarindan birisi basit ve hizli hesaplanmaktadir.

Cift Ustel Diizlestirme (HES):

Trend igeren zaman serileri i¢in uygundur. Mevsimselligi dikkate almamaktadir.

Ucglii Ustel Diizlestirme

Hem trend hem de mevsimselligi iceren seriler i¢cin uygundur. Parametre
optimizasyonu gerektirmesi en biiyiik dezavantajlarindan biridir.

Otoregresif Modeller:

Otoregresif modeller, gecmis verileri ve hata terimlerini kullanarak gelecekteki
degerlerin tahmin edilmesini saglayan zaman serisi analiz yontemleridir. Otoregresif
modellerinden tiirlerinden bazilari AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, SARIMAX
modelleridir.

AR (AutoRegressive — Otoregresif) Modeli:

Bir zaman serisinin ge¢mis go6zlemlerini kullanarak gelecege yonelik tahmin
yapilmasinit saglamaktadir. Modelin en 6nemli varsayimi, seride giiclii bir otokorelasyon

olmasidir.

Xt=c+Q1Xt—-1+Q2Xt-2+ .-+ QpXt—p +€L 9)

Burada:

Xt = Zaman serisinin tahmin edilen degeri
¢ = Sabit terim

p = Gecikme derecesi

@p = Otoregresif katsayilar1 €: = Hata terimidir.
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AR modelinin en biiyiik avantaji1 basit ve anlasilir olmasi ve trend ve otokorelasyona
sahip veri setlerinde iyi ¢alismasidir. En biiyiik dezavantajlarindan biri ise hata terimini
dikkate almamasidir. AR modelinin basaris1 i¢in parametre seciminde cok dikkatli
olunmalidir.

MA (Moving Avarage — Hareketli Ortalama) Modeli:

MA modeli, serideki hata terimlerinin ge¢gmis degerlerine bagl olarak gelecekteki

degerleri tahmin etmeye caligmaktadir.

Xt=c+ @l €t—1+ @2 €t—2+ - + @Op Et—p+EL (10)

MA modelinin en 6nemli 6zelliklerinden biri duragan serilerde hata terimlerini
diizelterek tahmin dogrulugunu artirmasidir. Kisa vadeli tahminlerde daha yiiksek
dogrulukla tahmin yapmaktadir. En biiyiik dezavantaji ise ge¢mis gozlemleri dogrudan
kullanmamasidir.

ARMA (AutoRegressive Moving Average) Modeli:

AR ve MA modellerinin birlesimi olan ARMA modeli hem gegmis gézlemleri hem de
hata terimlerini dikkate alarak tahmin yapmaktadir. ARMA modelleri AR ve MA
modellerini birlestirdigi i¢cin daha iyi tahminler yapabilmektedir. Duragan serilerde daha
yiiksek dogruluk ile tahminler sunmaktadir. En biiyiik dezavantaj1 ise trend igeren seriler

icin uygun degildir.

Xe=c+Y O0Xe-i+ ) OjXe-j+€e (11)

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Avarege) Modeli:
ARMA modeline duragan olmayan seriler i¢in fark alma islemini ekleyen gelismis bir
modeldir. Trend iceren verilerde daha iyi caligmaktadir. En 6nemli dezavantaji ise parametre

optimizasyonu zordur.

Xt=ARp)+ l(ay+ MA() (12)



21

SARIMA (Seasonal ARIMA) Modeli:

SARIMA modeli, mevsimsel bilesenleri iceren zaman serileri icin ARIMA modelinin
genisletilmis versiyonudur. SARIMA modelinin iki ana bileseni bulunmaktadir. Klasik
ARIMA bilesenleri (p, d, q) ve Mevsimsel Bilesenler P, D, Q, m).

SARIMA(p, d, q))(P, D, Q)m (13)

Burada:

p = Otoregresif bilesen (AR)

d = Fark alma derecesi (Duraganlastirma)
q = Hareketli ortalama bileseni (MA)

P = Mevsimsel Otoregresif bilesen

D = Mevsimsel fark alma derecesi

Q = Mevsimsel hareketli ortalama bileseni

m = Mevsim periyodu’dur.

=1 . mi I.—j d |_f Y I ( )
Zf—_ elL)(l + E ; B_En”) € ] I

Burada:

L = Gecikme operatorii

@i = AR katsayilari

¢i = Mevsimsel AR katsayilari

0: = MA katsayilari

® = Mevsimsel MA katsayilari

Xt = Zaman serisi verisi €: = Hata terimidir.

SARIMAX Modeli (Digsal Degiskenli Mevsimsel ARIMA):

SARIMAX modeli, SARIMA modelinin genisletilmis halidir ve digsal degiskenleri
icermektedir. Bu model, zaman serisinin sadece kendi geg¢mis verilerine degil, baska
degiskenlere de bagli olan durumlarda kullanilmaktadir. SARIMAX modeli digsal
degiskenler sayesinde tahmin dogrulugunu artirabilmektedir. SARIMAX modeli

matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir.
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Ye=SARIMA(p, d, 9))(P, D, Q)m+ Xiff +E¢ (15)

Burada:

Y+ = Bagiml degisken (tahmin edilmek istenen zaman serisi)

Xt = Bagimsiz degisken (digsal degisken)

p = Bagimsiz degisken katsayilar1 €: = Hata terimini ifade etmektedir.

Genel olarak otoregresif modellerin avantaj ve dezavantajlarina gére Tablo 2’de

gosterilmistir.
Tablo 2. Otoregresif model karsilagtirmasi
Model Avantajlarn Dezavantajlari
AR Basit ve giiclii Hata terimlerini kullanmaz
MA Hata terimlerinden faydalanir Gegmis gozlemleri dikkate almaz
ARMA Duragan seriler i¢in uygundur Karmagik parametre se¢imi
ARIMA Trend igeren serilere uygundur | Model se¢imi zordur
SARIMA Mevsimsel serilerde basarili Daha fazla parametre gerektirir
SARIMAX | Dissal degiskenleri kullanabilir | Karmagiktir

Bir zaman serisi modeli, gegmis verilere dayali olarak gelecekteki degerleri tahmin
etmektedir. Ancak, her model farkli dogruluk seviyelerine sahip olabilmektedir. Bu nedenle,
tahmin edilen degerlerin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunu 6l¢mek i¢in bazi
performans metrikleri kullanilmaktadir.

Basar1 metrikleri modelin ne kadar iyi tahmin ettigini 6lgmek, farkli modelleri
karsilastirmak ve modelin iyilestirilmesi gereken yonlerini belirlemek i¢in biiyiik bir 6neme
sahiptir.

Zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan hata metrikleri temel olarak ii¢ gruba
ayrilmaktadir.

Hata Tabanl1 Olgiitler:

Ortalama Mutlak Hata (MAE): MAE, tahmin edilen degerler ile gergek degerler
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. En 6nemli avantajlari yorumlamasi
kolay ve aykir1 degerlere kars1 hassas olmamasidir.

Hata Kareler Ortalamasi1 (MSE): Hata terimlerinin karesinin ortalamasidir. Biiyiik

hatalar1 daha fazla cezalandirdig: i¢in model optimizasyonunda kullanighdir.
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Hata Kareler Ortalamasinin Kare Kokii (RMSE): MSE’nin karekokii alinarak
hesaplanmaktadir ve hatalarin birimini orijinal veriyle ayni hale getirir. Aykir1 degerlere
duyarlhidir.

Ortalama Yiizdesel Hata (MPE): Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata: MAPE, hatanin
gercek degere oraninin yiizdesel olarak ortalamasini hesaplamaktadir. Sifir degerler icin
tanimsizdir ¢linkii gercek deger sifir oldugunda hata sonsuza gitmektedir.

Bagmnt1 ve Uyum Olgiitleri:

R?: Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iliskinin giinii 6l¢gmektedir. Modelin
aciklayict giiclinii gostermektedir.

Ozellesmis ve Alternatif Olgiitler:

Ortalama Mutlak Olgeklendirilmis Hata (MASE): Tahmin hatalarin1 serinin ge¢mis
degerlerindeki hatalarla karsilastirarak olgeklendirmektedir. ARIMA gibi modellerle
karsilastirma yapmaya uygundur.

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

versiyonudur ve tahminlerin asir1 kiiciik veya asir1 biiyiik olmasin1 6nlemektedir. En biiyiik

avantaj1 negatif ve pozitif hatalar1 dengelemesidir.

Hata metrikleri avantaj ve dezavantajlarina gore Tablo 3°de gosterilmistir.

Tablo 3. Hata metriklerinin karsilastirilmasi

Metrik Avantajlarn Dezavantajlar
Ortalama Mutlak Hata Kolay yorumlanabilmektedir G? reck ve tahm1q edilen
(MAE) degerler arasindaki mutlak

farkin ortalamasi

Ortalama Kare Hata (MSE)

Biiyiik hatalar1 daha fazla
cezalandirir

Birimi veriden farklidir,
Yorumlanmasi zor olabilir

Kok Ortalama Kare Hata

Gergek hata 6lgeginde 6l¢iim
yapar. Modelin performansini

Aykir degerlere karsi
duyarlidir, Biiyiik hatalar fazla

(MASE)

(RMSE) anlamada etkilidir cezalandirilir
Ortalama Mutlak Yiizdesel | Farkli veri setlerini kiyaslama Gergek d-eg"er ile tahmin
Hata (MAPE) yapmak icin uygundur arasindaki yiizdesel farkin
ortalamasi
Ortalama Simetrik Mutlak Negatif ve pozitif hatalari Bazi durumlarda tahmin edilen
Yiizdesel Hata (SMAPE) dengeler degerler sifira yakinsa hata artar
R-Kare (R?) Modelin ge?el dggmlugunu Zaman serisi Veri.le'rinde
gosterir yaniltici olabilir
, Ortalama Mutlak Zaman serisinde yaniltict
Olgeklendirilmis Hata Mevsimsel verilere uygundur y

olabilir
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Zaman serisi analizinde modelleme siirecinin en dnemli asamalarindan biri uygun
model se¢imidir. Uygun modelin se¢imi i¢in bir¢ok farkli yontem vardir. Model tespiti
yapilirken ilk olarak verinin duraganligini kontrol etmek gerekmektedir. Cilinkii zaman serisi
analizinde kullanilan yontemlerin ¢ogu zaman serisinin duragan olmasi durumunda basaril
olmaktadir. Zaman serisi verisinin duragan olup olmadigini anlayabilmek i¢in otokorelasyon
ve kismi korelasyon katsayilari incelenir ve bu katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigina bakilir. Eger bu katsayilar istatistiksel olarak anlamsiz ise zaman serisi verisinin
duraganlastirilmasi gerekmektedir. Zaman serisi analizinin duraganligini kontrol etmek igin
en sik kullanilan testlerden biri Dickey Fuller testidir.

Dickey Fuller Testi

Dickey Fuller 1979 yilinda David Dickey ve Wayne Fuller tarafindan onerilmistir.
Dickey Fuller, zaman serisinin birim kok icerip igermedigini kontrol etmek i¢in kullanilan
bir testtir. Birim kok iceren seriler duragan degildir. Duragan olmayan serilerin ise
ortalamast zaman i¢inde degisebilir, vanyansi biiyliyebilir ve otokorelasyon yapisi sabit
degildir. Dickey ve Fuller 1981 yilinda ise testi genisletmis ve Genisletilmis Dickey Fuller
(ADF) testini 6nermislerdir. ADF’nin amaci, otokorelasyon varsa yanilgiyr onlemek ve

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

Ay, = By + Bt + 8V + Z?:l aAy:_4 + t (16)

B = Sabit terim

Bt= Deterministik trend

p = Gecikme uzunlugu

ai = gecikme katsayilari

Bir serinin trendinin belirlenmesi i¢in kullanilan yontemler, serinin bir dagilima bagl
olup olmamasina gore; parametrik ve parametrik olmayan yontemler olmak iizere iki baslik
altina toplanmistir. Mann-Kendall, Mann-Kendall sira korelasyon testi ve Sen’in egim testi
parametrik olmayan yontemlerdir. Spearman Rho ise dogrusal trend varligin1 belirleme de

kullanilan bir testtir (Mann,1945), (Kendall,1975), (Sen,1968) (Spearman,1904).
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1.5. Kurulustan Giiniimiize Tiirk Hava Yollari

Gliniimiizde herhangi bir endiistride karsilagilan en biiylik ve en karmagik
optimizasyon problemlerinden bazilar1 havayolu endiistrisinde bulunmaktadir. Tiirk Hava
Yollari, Devlet Hava Yollar1 adiyla 20 Mayis 1933 yilinda 5 ugak ve 30°dan az calisan ile
yolculuguna baslamustir. Ik yurtdisi ugusunu ise 1947 senesinde Istanbul — Atina arasinda
gerceklestirmistir. 1955 yilinda ise ismini Tiirk Hava Yollar1 olarak degistirmistir. 1959
yilinda Mesut Manioglu’nun 9.000 metreye ulasan irtifada kitalararasi ugus yapabilmesiyle
bilinen yaban kazindan ilham alarak ¢izdigi yaban kazi figiirii sirketin logosunu
olusturmaktadir.

2003 yilinda ucak sayis1 65 olan ve halihazirda 464 ugak, giinliik ortalama 1312 ucus
ve 350 destinasyon ile Diinyanin en ¢ok iilkesine ug¢an havayolu unvanini elinde
bulundurmaktadir. THYde son 20 yilda ¢aligsan sayisini1 10 bin 267’den 7,5 kat artirarak 75
bin kisiye ¢ikarmistir. Ulkemizin bayrak tasiyici firmasi olan Tiirk Hava Yollar1 2033
senesinde ucgak sayisini 833 ucaga, calisan sayisini1 da 85 bine ¢ikarmay1 hedeflemektedir
(URL-1 ve URL-2, 2024).

THY filosu 125 tanesi genis govde, 304 tanesi dar govde ve 24 tanesi kargo ugaktan
olugmaktadir. Bu 464 ugak Boeing ve Airbus firmalarinin ucaklaridir (URL-3, 2024).

1.6. Personel Yapisi

Tiirk Hava Yollar1 Anonim Ortaklig1 biinyesinde ¢alisanlar Sekil 1°de goriildiigii gibi

temel olarak ucus ve yer personeli olmak iizere ikiye ayrilirlar.

Personel
 — ——
Ugus Personeli Yer Personeli
SRR —
Kokpit Ekibi Kabin Ekibi
Kaptan 7 Kabin Amiri

<+ Yardimc: Pilot . Kabin ‘
(F/Oy Memuru/SkyChef

Sekil 1. THY A.O. personel yapist
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1.6.1. Ucus Personeli

Kokpit Ekibi

THY kokpit ekibi yaklasik olarak 6500 kisidir. Bu 6500 kisi filo ve ugak tipine gore
farkliliklar gostermektedir. Her bir kokpit iiyesi bir filoda ve bir tip ailesinde ucabilmektedir.

Asagidaki grafikte bir ekip iiyesinin ucabildigi ugak tipi ailesi belirtilmistir. Ornegin
genis govde Airbus ucabilen bir kokpit ekibi sadece Airbus 330 ve Airbus 350 ucak
tiplerinde ugabilmektedir. Bir ekibin herhangi bir filo degisikligi yani Boeing — Airbus
arasinda ya da tip degisikligi yani dar-genis govde arasinda bir gegis yapabilmesi i¢in o
ekibin belirli siire egitim almasi1 gerekmektedir. Tiirk Hava Yollari’nda kokpit ekip dagilimi

Sekil 2°de gosterilmistir (URL-4, 2024).

Kokpit Ekibi
Boeing Airbus
— ——
— | I — | — I - | I
Genis Govde Dar Gévde Genig Govde Dar Govde

777, 787 737,738,739 330350 319,320,321

Sekil 2. Kokpit ekip yapis1

Kabin Ekibi

THY de yaklasik olarak 15 bin tane kabin ekibi bulunmaktadir. Bunlar kabin amiri,
kabin Memuru ve FlyChef olarak adlandirilan ugan as¢ilardan olusmaktadir. Kabin ekibi
tecriibelerine gore farkli filo ve ugak tiplerinde ucabilmektedir. Yeni baglayan kabin
memurlar Boeing ve Airbus ucaklarinin dar gévdelerinde ucabilmektedir. Tecriibeli kabin
memurlari ise tiim dar govdelere ek olarak bir adet genis govde ucusu yapabilmektedirler.

Tecriibeli kabin amirleri ise hem Boeing hem Airbus filolarinda bulunan genis
govdelerde ucabilirken hem de bir adet dar gévde ucaginda gorevli olarak ugus

yapabilmektedir.



27

1.7. Ucus Personeli Hakkinda Bilgiler

1.7.1. Pozisyon

Ucgus personelleri tecriibelerine gore farkli pozisyonlarda gorev yapabilmektedirler.

Sekil 3’de ugus ekiplerinin siniflari ile ilgili bilgiler bulunmaktadir.

Personel
- e — ,
Ucus Yer
Personeli Personeli
‘ . 1
Kokpit Ekib} Kabin Ekibi
| T—— 1
First
l Eantan Officex(F/O) < Amir |
|
C3.P3 P4.P5.P6
< Memur

Sekil 3. Ugus ekibi personel yapist

Bir kokpit ekibi P6 FO riitbesiyle ugus hayatina baslamaktadir. Yapilan ugus sayisi ve
ylkselme kontrol ucuslari ile dar govde de P4 riitbesine, genis gévde de P3 riitbesine kadar
yardimcr pilot olarak ucus yapabilmektedir. Bir yardimci pilotun kaptan riitbesiyle
ucuglarina devam edebilmesi icin belirli egitimlerden ve test ucuslarindan ge¢mek
zorundadir. Bu siireci basariyla tamamlayan bir yardimci pilot ucus hayatina C3 kaptan
olarak devam etmektedir. Yardimci pilotlukta oldugu gibi kaptanhkta da riitbe
yiikseltilebilmesi i¢in belirli egitim ve uguslardan basarili olmas1 gerekmektedir.

Kabin ekipleri ise, ise baslama tarihleri itibariyle basladiklart memurluk riitbeleri
belirli siire sonrasinda yiikselmektedir. Bir kabin memurunun kabin amiri olabilmesi i¢in
belirli bir y1l ve ugus tecriibesine ek olarak amirlik egitimini de basariyla tamamlamasi

gerekmektedir.
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1.7.2. Anaiis (HomeBase)

THY biinyesinde bulunan her bir ugus ekibinin bir ana iissii bulunmaktadir. Ana fis,
ekip tliyesinin yasadigi sehirdeki havaalaninda baslayan ve yine o sehirdeki havaalaninda son
bulan uguslarda gorevlendirilmesidir. THY de Istanbul, Ankara ve Antalya ana iisleri
bulunmaktadir. Ornegin ana iissii Ankara olan bir ekibi ucus gorevleri yine Ankara’dan

baslayarak ve yine Ankara’da bitirerek icra etmektedir.

1.7.3. Yetkinlikler

Her ugus ekibi THY ’de istihdam edildikten sonra ana yetkinlik egitimleri almaktadir.
Bir kokpit ekibi ise baslarken hangi tip ve filo da ucacagini bilmektedir ve ugacagi ucak
tipine gore egitimini almaktadir. Fakat filoya yeni giren ya da farkli sebeplerle yetkinlik
alinmas1 gereken bir wucak tipini ilgili ugak tipinin egitimini tamamlamadan
ucuramamaktadir. Kokpit ekiplerinin ayn1 tip ailesinde olmasina ragmen farkli ugak tiplerini
ugurabilmeleri i¢in belirli yetkinliklere sahip olabilmesi gerekmektedir. Ornegin Boeing 777
yetkinligine sahip bir kokpit iiyesi yine ayni tip ailesinden olan Boeing 787 ucaginda goérevli
olarak ucabilmesi i¢in 787 tipinde belirli yetkinliklere sahip olabilmesi gerekmektedir. Bu

yetkinlikler sinif ve simiilator egitimi ile elde edilmektedir.

1.8. Kiiresel Havayolu Pazan

Diinya ekonomisinin vazgeg¢ilmesi olan havayolu tasimaciligi, Covid-19
pandemisinden en ¢ok etkilenen sektorlerin baginda gelmistir. Pandemi, seyahatlerde keskin
bir diisiise neden oldu ve bunun sonucunda 2020'de 137,7 milyar dolar, 2021'de 42 milyar
dolar ve 2022'de 6,9 milyar dolarlik kiiresel kar kayb1 yasandi.

Pandeminin etkisiyle diinyada birgok havayolu sirketi kii¢iilmeye gitmis ya da iflas
etmislerdir. Havayolu sirketleri, pandemi nedeniyle kii¢iilmeye gitmelerine ragmen uzun
vadede biiyiimesini siirdiirmektedir. Cogu havayolu sirketi, mevcut sefer sayilari ile pandemi
oncesi sefer sayilarini ge¢mislerdir.

Kiiresel havayolu pazarinin degeri 2023'te 346,81 milyar dolar olarak ger¢eklesmistir
ve Polaris tarafindan yapilan pazar arastirmasina gore, kiiresel havayolu pazarinin 2019-
2032 tahmin déneminde %3,53'liik bilesik yillik biiyiime oraninda biiyiiyecegini 6ngoriiyor.

Bu hizla giderse pazarin degeri 2032'de 473 milyar dolardan fazla olacagi 6ngoriilmektedir.
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Uluslararas1 Hava Tasimaciligt Birligi'nin (IATA) ayrica toplam gelirlerin 2024
yilinda 2023 yilina kiyasla %7,6 artarak 964 milyar dolara ulagsmasini bekliyor. ING'ye gore,
Amerika Birlesik Devletleri'ndeki hava trafigi 2022'de 2019 seviyelerini asarken, Asya
Pasifik bolgesindeki talep geride kaldi ve trafik 2019 seviyesinin iigte ikisinin biraz altinda
kaldi. Ancak Aviation Week'in raporuna gore, 2023'iin dordiincii ¢geyreginin baginda Asya
Pasifik bolgesindeki sistem koltuk kapasitesi neredeyse tamamen pandemi 0ncesi seviyelere
ulasti. Hem Uluslararas1 Hava Tasimaciligi Birligi hem de Uluslararas1 Havalimanlari
Konseyi'ne (ACI) gore sektor genelinde yolcu trafiginin 2024 yilinda 2019 seviyelerine
ulasacagi ve ardindan yilda ortalama %3 oraninda artacagi tahmin ediliyor (URL-5 ve URL-
6, 2024).

Uluslararas1 Hava Tagimaciligi Birligi’nin 31 Ocak 2024°de yayinladig1 rapora gore,
"Pandemi sonras1 gli¢lii toparlanma 2023'te de devam etti. Aralik trafigi 2019 seviyelerinin
sadece %2,5 altinda kald1 ve 4. ¢eyrekte giiclii bir performans sergileyerek havayollarinin
2024'te normal biiylime modellerine doniisiinii hizlandig1 gostermektedir. 2023'teki toplam
trafik 2022'ye kiyasla %36,9 artt1. Kiiresel olarak 2023 yilinin tamaminda trafik, pandemi
oncesi (2019) seviyelerin %94,1'inde gergeklesti. Aralik 2023 toplam trafigi Aralik 2022'ye
gore %25,3 artarak Aralik 2019 seviyesinin %97,5'ine ulasti. Dordiincii ¢eyrek trafigi ise
2019'un %98,2'sinde gergeklesti (URL-7, 2024).

Uluslararas1 Hava Tasimacilig1 Birligi’nin kiiresel havayolu pazar1 hakkinda Aralik
2023’de yayinladig1 rapora gore 2024 yilindaki ongoriileri asagidaki gibidir.

» Havayolu sektoriiniin net karmin 2024'te 25,7 milyar dolara ulagsmas1 bekleniyor
(%2,7 net kar marj1). Bu, 23,3 milyar dolarlik net kar (%2,6 net kar marj1)
gostermesi beklenen 2023 yilina gore hafif bir iyilesme olacaktir.

* Hem 2023 hem de 2024'te, diinya genelinde faiz oranlar1 keskin enflasyonist
diirtliye tepki olarak arttig1 i¢in, yatirilan sermayenin getirisi sermaye maliyetini
yiizde 4 puan geride birakacaktir.

* Havayolu sektoriiniin faaliyet karinin 2023'teki 40,7 milyar dolardan 2024'te 49,3
milyar dolara ulasmasi1 beklenmektedir.

* 2024 yilinda toplam gelirlerin yildan yila %7,6 artarak rekor 964 milyar dolara
ulagmas1 beklenmektedir.

* Gider biiylimesinin biraz daha diisiik olarak %6,9 ile toplam 914 milyar dolar

olmasi beklenmektedir.
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* 2024 yilinda yaklasik 4,7 milyar insanin seyahat etmesi beklenmektedir; bu,
2019'da kaydedilen 4,5 milyarlik pandemi oncesi seviyeyi asan tarihi bir yliksek
rakamdir.

* Kargo hacimlerinin 2023 ve 2024'te sirasiyla 58 ve 61 milyon ton olmasi
beklenmektedir (URL-8, 2024).

Pandeminin hayatimiza girmesiyle birlikte yolcu tagimaciliginin yani sira havacilikta
kargo tasimaciligi da biiyiikk 6nem kazanmistir. Kargo hava tagimaciliginin ayni yolcu hava
tagimaciliginda oldugu gibi zaman ve iicret konusunda birgok faydasi bulunmaktadir. Kargo
seferlerine artan talep neticesinde kargo ucak sefer sayilarindaki artis da agikca
goziikmektedir.  Uluslararas1 Hava Tasimacilifi Birligi, 2024'e giiclii bir baslangig
yapildigin1 gosteren Ocak 2024 kiiresel hava kargo pazarlarina iliskin yayimladig: verilerde,

Kargo ton-kilometre (CTK*) cinsinden 6l¢iilen toplam talep, Ocak 2023 seviyelerine
gore %18,4 artt1 (uluslararasi operasyonlar i¢in %19,8). Bu dnemli yiikselis, kargo ton
kilometresinde (CTK) 2021 yaz sezonundan bu yana goriilen en yiiksek yillik biiyiimeye
isaret etmektedir. Mevcut kargo ton-kilometresi (ACTK) cinsinden olgiilen kapasite, Ocak
2023'e kiyasla %14,6 artmigtir (URL-9, 2024).

Tiirk Hava Yollar acisindan bakildig1 zaman, 2023 yilinda 106 milyar TL net kar ile
tamamlamistir. THY 2022 yilindaki net kar1 ise 47 milyar 429 milyon lira olmustu. Milli
bayrak tastyicisi bir dnceki yila oranla karini1 %244 oraninda artirmigtir. 2022 yilinda 71,8
milyon yolcu tastyan sirket bir onceki seneye gore %16,1 artirarak 2023 yilinda 83,4 milyon
yolcu tagimistir. Ayni sene 1,66 milyon ton kargo-posta tasimistir. (URL-10, 2024)

Kiiresel havayolu verileri ve THY nin ge¢mis verilerine baktigimiz zaman gelecek
yillarda yolcu ve kargo sayilarindaki artisin devam edecegi tahmin edilmektedir. Bu artan
talebi karsilayabilmek i¢in havayolu sirketleri agisindan en 6nemli konulardan bir tanesi
insan kaynaklar1 yonetimidir. Diger tiretim faktorleri diisiiniildiigli zaman insan kaynaklar
yonetilmesi zor ve ¢ok daha karmasik bir konudur. insan kaynaginin ydnetilmesi sistemli ve
planli bir sekilde yiiriitiilmesi ile miimkiin olabilmektedir. Uluslararas1 Hava Tagimacilig
Birligi'nin 2024'te yaklasik 4,7 milyar insanin seyahat etmesinin beklendigini
ongormektedir. Bu, 2019'da kaydedilen 4,5 milyarlik pandemi dncesi seviyeyi agsan rekor bir
rakamdir. Bu 6ngoriiler, havayolu sirketleri i¢in insan kaynag1 yonetiminin ne kadar 6nemli
bir konu oldugunu gostermektedir. Tiirk Hava Yollari’nin 2033 yilina kadar 833 ugaga sahip
olma hedefi ayn1 zamanda ekip ihtiyact probleminin de sirket i¢in ne kadar onemli

oldugunun bir gostergesidir.
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1.9. Planlama Siirecleri

Insan giicii planlama siirecinin net bir sekilde anlasilabilmesi i¢in planlama siirecinin
dogru bir sekilde anlasilmasi gerekmektedir. Planlama siireci birgok farkli asamadan
geemektedir. Bu asamalar planlama seviyesine ve planlama kaynaklarina bagli olarak ¢esitli
stireglerden olugmaktadir. Planlama siirecindeki her adim belirli problemleri ¢ézmesine
ragmen, tiimiiyle birbiri ile baglantilidir. Planlamanin basinda yapilacak en ufak bir
degisiklik/hata planlamanin sonucuna direkt ve biiyiik bir etkisi olabilmektedir. Planlama
stireci ucus planlama, rota planlama, ucak planlama ve ekip planlama olarak farkli siireglerin,
her bir siire¢ tamamlandiktan sonra sonraki asamaya ge¢ilmek sartiyla devam eden, ilgili
ucusun icra edilmesi ile tamamlanan bir siirectir. Ugusun icra edilmesinde d&nce bu
siireglerden herhangi biri veya birkacinda yasanacak en ufak bir degisiklik tiim ekip
planlama siirecini etkilemektedir. Bu degislikler, ugus ekibinin gorev saatinden dinlenme
stiresine, ucusu gerceklestirecek ekip sayisina kadar her seyi degistirmektedir. Bu nedenle
tiim stireclerin minimum hata ile tamamlanmasi gerekmektedir.

Havayolu sirketlerinde gdrev alan kabin ve kokpit ekiplerinin yetkinligi olan ugak
tipine gore, ulusal, uluslararasi, sirketin sahip oldugu ya da sendikal kanun ve kurallara
uygun olacak sekilde ugus gorevlerinin planlanmasi gerekmektedir. Ugus ekiplerinin ugus
gorev stireleri, ugus siireleri, bos giinleri, dinlenme siireleri ile bu goérevlerin baglama ve bitis
saatlerini belirten ugus programlarin kaydedilmesi gerekmektedir (Akyurt & Yaslioglu,
2018).

Havayolu planlamast birbirine bagli bir¢ok asamaya sahiptir. Ucus planlarinin
yapilmasi, filo atama, ucak rotalama, ekip planlama bu planlama asamalarindan
karsilagilmakta olan en temel agamalardir. Bu asamalarin en zor olanlarindan biri de ekip
planlamadir. Ciinkii tiim havayollar1 i¢in ekip maliyetleri, yakit maliyeti ile en 6nemli
giderlerdir. Ekip planlama siirecinin en optimal sekilde yapilmasi, havayollar1 i¢in ekip

maliyetlerini de optimum diizeyde tutacaktir.

1.10. Planlama Terimleri

Ekip planlama siireci genel olarak bir ugus ekibinin bir aylik tiim gorevlerini
planlamak olarak tanimlanabilmektedir. Bu gorevler ise temel olarak aktif ve pasif gorev
olarak ikiye ayrilmaktadir. Aktif gorevler ucus gorevleri, egitim/simiilator, ndbet gibi

gorevlerdir. Pasif gorevler ise bos giin/yillik izin, agi/muayene, ofis gérevi gibi gorevlerdir.
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Ugus ekiplerinin haftalik, aylik ve yillik olarak limitlenen ugus gorev siireleri vardir.
Aktif gorevler ucus gorev siiresine dahil olan gorevlerdir. Pasif gorevler ise ekiplerin ugus
gorev siirelerine dahil olmayan gorevlerdir. Ekip planlama birimlerinde tarafindan
gergeklestirilen siireglere en temel haliyle bakildigi zaman, ekip iiyesinin ana {issii olan
havalimanindan baglayan ve yine ekibin ana iis havaalaninda biten ugus hatlar1 ile her bir
ucus bacagimin ekip ihtiyacim1 karsilayacak sekilde ekiplere atanmasi olarak
tanimlanmaktadir.

Bu siiregleri agiklamadan once havayollarinda kullanilan tabirleri ag¢iklamak daha
dogru olacaktir. Havacilik da kullanilan terimlerden en onemlileri leg, duty, trip ve
layover’dir.

Leg(sektor): X havalimanindan kalkan ve Y havalimanina varan her ugus bir leg’dir.

Duty: Birden fazla leg’den olusan gorevlerdir.

Trip: X havalimanindan baslayan ve son olarak X havalimaninda biten tiim ugus
gorevidir.

Igili terimlerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in bir 6rnekle agiklamak gerekirse,

saw ESBE Est se  Eso S

Sekil 4. Trip 6rnegi

Sekil 4°deki ugus gorevinde 1 trip, 3 duty ve 1+4+4 olmak {izere 9 leg vardir. SAW
istasyonundan baglayan ve ESB istasyonunda biten ilk gorev bir ugus leg’idir ve ayni
zamanda birinci duty’dir. ESB istasyonunda baslayan ve ESB istasyonunda biten ve toplam
4 leg’den olusan ikinci duty’dir. ESB istasyonundan baslayan ve SAW istasyonunda biten 4
leg’den olusan tliciincii duty’dir. SAW istasyonundan baslan ve SAW istasyonunda biten tiim
leg’lerin toplamina ise bir trip denmektedir. Yukarida ki birinci leg ile ikinci leg’in aras1 ve
besinci leg ile altinci leg’in arasi layover yani yatidir. Eger bir tripte yat1 yok ise duty ve trip
aynidir ve sayis1 birdir.

Ucgus Tipleri: Havayollarinda genel olarak tanimlanan iki ugus tipi bulunmaktadir.
Bunlar i¢ hat ve dis hattir. I¢ hat havayolu sirketinin oldugu iilke icinde yapti1 uguslara
denmektedir. I¢ hat uguslar1 da kendi arasinda i¢ git-gel ve i¢ yati olarak ayrilmaktadir. Ig

yat1 (IY), herhangi bir ucus gorevinde ekibin ana {issii disinda ve uluslararasi havacilik
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kurallarina gére minimum 8 saat dinlenme aldig1 meydanda yapacagi yatilara verilen addir.
I¢ git-gel (IG) ise iilke iginde yapilan trip’de herhangi bir yati olmamasi anlamima
gelmektedir. Dis hat ise havayolu sirketinin farkli herhangi bir iilkeye yapacagi uguslari
tanimlamak ic¢in kullanilan terimdir. Dis hat da kendi i¢inde {lice ayrilmaktadir. Bunlar
extended range, dis yati ve dis git-gel olarak tanimlanmaktadir. Extended range (ER) adi
verilen ve ugus siiresi 8 saatten fazla olan tripler i¢in kullanilan terimdir. D1s yat1 (DY) ise
bir tripte bulunan ve ekiplerin farkli bir iilke limaninda minimum 8 saat dinlenme aldiklar1
ucuslar1 tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Dis git-gel (DG) ise farkli bir lilke de dinlenme
almadan icra edilen uguslar i¢in kullanilmaktir.

Briefing: Hava aracinin giivenli ve verimli bir sekilde isletilmesi igin ucus
planlamasina ve karar verme siirecine yardimci olmak amaciyla hava durumu ve havacilik
bilgilerinin pilot veya ucus denetim personeli tarafindan kullanilabilecek bir bi¢imde
toplanmasi, terclime edilmesi, yorumlanmasi ve 6zetlenmesidir. Standart bir briefingde;

Planlanan Ugus Tiiri

Ucak Tipi

Cikis ve Varis Limani

Ucak Rotasi1

Ucus Irtifalar

Tahmini Ugus Siiresi gibi siirecler degerlendirilmektedir. Briefing siiresi ugus tipine
gore (ER, DY, DG, 1Y, IG) farklilik gostermektedir (URL-11, 2024).

Debriefing: Ucus ile ilgili degerlendirmenin yapildigi kisimdir.

Ugus Siiresi: Ucagin kalkis amaciyla park pozisyonundan ayrildigi ve varis yaptigi
limanda tekrardan park pozisyonuna gelerek tiim motorlarin kapandigi siireyi
tanimlamaktadir.

Ucus Gorev Siiresi: Ekiplerin ugus gorev siireleri brief, debrief ve ucus siiresinin

toplamidir.

1.10.1. Ayhk Planlama Periyodu

Aylik planlama periyodu devam eden ayin ortasinda baglayan, gelecek ay icin ekip
programlarini olusturmak iizere yapilan iglemler tiimiidiir. Bu islemler ise genel olarak iki

kistimdan olugmaktadir. Bunlar ekip esleme (pairing) ve ekip atamadir (rostering).
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Ekip planlama birimlerinin planlama siireci boyunca yaptig1 ilk is pairing olarak
tanimlanan siirectir. Pairing yani ugus esleme ayni havalimaninda baslayip bitmekte olan
ucus leg’lerinin birlestirilmesi ile olusturulacak triplerin belirlenmesidir. Bu siire¢ bir leg’in
varis havalimani ile sonraki leg’in kalkis havalimaninin ugak tipi ve tarih gibi kisitlamalara
gore birbirine eslenmesi olarak tanimlanabilmektir. Sekil 5 ve Sekil 6°da iki farkli pairing

Ornegi gosterilmistir.

=

ES B DIy DIy D
Sekil 5. Pairing 6rnegi 1

WE GYD 2% o

Sekil 6. Pairing 6rnegi 2

Sekil 5’de yapilan ucus esleme dogru sekilde yapilmasina ragmen, Sekil 6’da yanlis
bir ugus esleme yapilmistir. GYD havalimaninda biten bir leg ile TZX havalimaninda
baslayan bir leg pair edilmistir. Bu nedenle ilgili uguslarin IST-GYD-IST ve IST-TZX-DIY
olacak sekilde yeniden ugus eslemesi yapilmasi gerekmektedir.

Pairing iglemleri bittikten sonra ugus eslemesi yapilan her bir trip i¢in, seferin ekip
ithtiyacina bagli olarak ekip atamasi islemi yapilmaktadir. Ekip atamas1 yapilirken dikkat
edilen konulardan bazilar1 su sekildedir:

« Ekip kalifikasyonu — Ugak Tipi: Ilgili ugusun icra edilecegi ucak tipi ile ekibin sahip

oldugu ucak tipinin eslesmesi gerekmektedir.

« llgili ugusun icra edilebilmesi igin gerekli minimum Kaptan, Yardimei Pilot, Kabin

Amiri ve Kabin Memuru sayisi: Bir ugusun icra edilebilmesi i¢in ugus tipine bagl
olarak farkli sayida ekibe ihtiyaci vardir. Ornegin, bir Sivas ugusu 1 kaptan, 1
yardimei pilot, 1 kabin amiri 4 kabin Memuru ile icra edilirken, 1 Amerika ucusu 2
kaptan, 2 yardimci pilot, 1 kabin amiri ve 10 kabin Memuru ile icra
edilebilmektedir. Bu durum ugak tipine, ugus tipi ve yolcu sayis1 gibi kriterlere

bagli olarak degisiklik gosterebilmektedir.
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Liman yetkinligi-Ekip yetkinligi: Bazi havalimanlar1 C kategori havalimani
listesinde yer almaktadir. C kategori meydanlar inis yaklasimlari, hava durumlari
gibi 6zel sebepler nedeniyle 6zel sartlar aramaktadir. Kokpit ekipleri bu limanlara
inis yapabilmesi i¢in yer egitimi, simiilator egitimi ve/veya ugus egitimi almak
zorundadirlar. Bu egitimi olmayan bir kokpit ekibi C kategori bir meydan i¢in ugus
planlamasi yapilmamaktadir.

Inis limaninda beklenen hava durumu ile kokpit ekip sertifikasi: Bir havaliman1 C
kategori meydanlar listesinde olmamasina ragmen baz1 giinler kar ve sis gibi diisiik
goriis nedeniyle 6zel ekip talebi yapabilir. Bu 6zel talebi karsilayabilmek i¢in bu
tarz durumlar i¢in 6zel egitim almis ekip planlamasi yapilmaktadir.

Dinlenme ve zindelige gore ekip planlanmasi: Bazi havayollar1 Fatigue Risk
Management (FRM) ad1 verilen ekip zindeligine dikkat etmektedir. Ekiplerin icra

ettikleri ucus ile ekiplerin yorgunluklar: tahmin edilmektedir.

Bu tahmini yapan ekip planlama sistemleri ile entegre bazi paket programlar vardir.

Zindelik degeri diisiik olan ekiplere sefer planlamasi yapilirken seferin tipi ve limanina bagh

olarak ekiplere sefer Oncesi bos giin planlanarak ekiplerin zindeliklerini artirmak

gerekebilmektedir.

Ekip planlama sistemlerinde uluslararasi, ulusal, sirket ve sendikaya ait kurallar

bulunmaktadir. Hem ucus esleme hem de ekip atama islemleri bu kurallar ¢ercevesinde

yapilmaktadir. Ugus ekipleri Sivil Havacilik Genel Miudiirliigi’niin (SHGM) yayinlandigi

SHT-FTL e gore ugus yapabilecekleri siireler belirtilmistir. Ekip planlama birimleri ugus

ekiplerine planlama yaparken bu siireleri dikkate almaktadir.

Herhangi bir ekip tiyesinin gorevlendirildigi toplam gorev siiresi asagidakileri

asmayacaktir:

Birbirini izleyen herhangi 7 giin icerisinde 60 gorev saati;

Birbirini izleyen herhangi 14 giin igerisinde 110 gorev saati ve

Birbirini izleyen herhangi 28 giin igerisinde 190 gorev saati, o silire boyunca
uygulanabildigi dl¢iide esit oranda yayilmus.

Herhangi bir takvim yil1 igerisinde 2000 gbrev saati.

Miinferit ekip liyesinin gorevli ekip tiyesi olarak gdrevlendirildigi sektorlerin toplam

ucus siiresi asagidakileri asmayacaktir:

Birbirini izleyen herhangi 28 giin igerisinde 100 saatlik ugus siiresi;
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* Herhangi bir takvim y1il1 igerisinde 900 saatlik ugus siiresi; (01.01.2019 tarihinden

itibaren ylriirliige girecektir)

* Birbirini izleyen herhangi 12 takvim ay1 igerisinde 1000 saatlik ugus siiresi (SHT-

FTL, (2018).

Sivil Havacilik Genel Midirliigliniin belirledigi kurallar haricinde havayolu
sirketlerinin ve havayolu sendikalarinin da belirledikleri kurallar bulunmaktadir. Sendika
kurallarindan bazilar1 su sekildedir:

* Ucucu ekiplere bos siire olarak bir takvim ayinda 8 adet bog takvim giinii verilir.

Bu bos giinler 2+2+2+1+1 seklinde ve takvim ay1 i¢inde dengeli olarak planlanir.

* Ucucu ekiplerin tek bos gilinlerinden sonra 06:00 lokal saatten dnce baglayan sefer

planlanamaz.

* Ugucu ekiplere ana iiste tek bir ugus gorevi, tek bir simiilatér veya tek bir nobet

planlanabilir (URL-12, 2024).

Ekip atama islemleri yapilirken ugus siireleri, dinlenme siireleri, bos giinler ile ilgili
kurallara gore atamalar yapilmaktadir. Bu atamalarin en iyi sekilde yapilabilmesi i¢in bazi
programlar kullanilmaktadir. Bu paket program da bulunan optimizer ad1 verilen sistem ile
ucuslar ekiplere en optimal sekilde atanmaktadir. Optimizer, az dnce bahsedilen kurallara
gdre atama islemlerini yapmaktadir. Oregin bir ucus ekibine belirtilen limitler disina ¢ikan
bir ucus planlandiysa, ekip de illegallik olusacaktir. Optimizer bu illegalliklerin oniine
gececek sekilde bir atama islemi yapmaktadir ve illegallige sebep olan ugusu ilgili ekibe
atamayacaktir. Atama islemleri tamamlandiktan sonra ekiplerin gelecek ay i¢in tiim
programlari crew roster adli dokiiman ile ekiplere bildirilmektedir. Bu dokiiman sayesinde
ekipler bir ugusa ne zaman ve hangi limanlara gideceklerini, hangi giinlerde bos olacaklarini

varsa hangi giinlerde simiilator, ofis ya da yer egitimi planlandiklarin1 bilmektedir.

1.11. Tezde Kullanilicak Terimler

Filo: Kokpit ekiplerinin yetkinlikleri olduklar1 ugak tipidir.

Kokpit Sinifi: Kokpit ekiplerinin kaptan m1 yardimci pilot olarak m1 gérev yaptiginin
belirtildigi kisimdir. Kaptan Pilot, ucus sorumlusu olarak goérevlendirilen ekip iken, yardimci1
pilot ucagin sevk ve idaresinden sorumlu olan, kaptan pilot haricindeki ilgili otorite

tarafindan yetkilendirilen ekiptir.
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Simiilator — Egitim: Ugus ekiplerinin yetkinliklerine gore diizenli periyotlarla aldiklari
simiilator ya da yer egitimleri olarak tanimlanmaktadir.

Ofis: Ucgus ekiplerinin ugus gorevine ek olarak ofis personeli gibi gorevlendirildigi
anlamina gelmektedir.

Bos giin: Ugus ekiplerinin aktif olarak gdrev yaptiklar1 giinler disinda kalan diger
giinlerdir.

Yillik izin: Ekiplerin yilin belirli zamanlarinda hakkettikleri izindir.

Kisi Sayisi: Filo ve kokpit sinifi bazinda ugucu ekiplerin sayisini ifade etmektedir.

Ogretmen Yiikii: Simiilatér egitimlerinde gorevli olan o6gretmen kaptanlarin
mesguliyetlerini ifade etmek i¢in kullanilan terimdir.

Ayrilis: Tlgili filo ve simif bazinda istifa, emeklilik, 6liim vb. nedenlerle isten ayrilma

durumunu ifade etmektedir (URL-13, 2024).

1.12. Tez Asamalari

Bu tezin hazirlanma asamalar1 Sekil 7°de gdsterilmistir.

Verinin Toplanmasi

« Aktivite Raporu

« REP_CREW Tablosu

« Aktivite Kodlar1 ve Gruplari
« Filo/Simif Gruplari

Problemin tanimlanmasi

« Toplantilar
« Kapsam ve Analiz

v

Hedef Degisken Hesaplarinin Yapllma[m Veri On Isleme
« Mevcut : Kisi Sayist « Eksik Veri Tespiti
« SIM_TRN : Simiilatéryer Egitimleri « Eksik Verilerin Diizeltilmesi
« Yillik izin : Yillik izin * Pandemi Donemindeki Aykirt Deger Tespiti
« OFC_YER : Ofis ve Yer Gorevleri e Lineer interpolasyon
« Trend ve Mevsimsellik Analizi
Zaman Serisi Analizi Hata Metriklerinin Karsilastirilmasi
+« SARIMA Model Uygulanmasi ve Tahmini « MAE
« HoltWinters Model Uygulanmasi ve Tahmini > |- RMSE
« PROPHET Model Uygulanmasi ve Tahmini « MAPE
* LSTM Model Uygulanmasi ve Tahmini
* XGBoost Model Uygulanmasi ve Tahmini

Sekil 7. Tez Asamalar1




2.

YAPILAN CALISMALAR

Ugucu ekip ihtiyac1 tahminlemesi yapilabilmesi i¢in ge¢mis yillara ait veriler ay, yil,

filo, kokpit sinift kirimlarinda ilgili sistemlerden elde edilmistir. Bu ¢aligmada kullanilacak

olan veriler Tiirk Hava Yollar1 Ekip Planlama Bagskanlig1 sistemlerinden alinmistir.

2.1.

Modelleme Asamalari

Modelleme agamalari sirastyla asagida belirtilmistir.

(0)

Veri yiikleme: Ekip planlama sistemlerinden elde edilen 10 senelik verinin analiz
icin Jupyter Notebook’a yiiklenmistir.

Veri seti lizerinde eksik deger analizi yapilmis, eksik veri iceren aylar, ilgili
degiskenin ge¢mis ve gelecek degerleri dikkate alinarak tamamlanmustir.

Pandemi kaynakli sira dis1 diistik degerler lineer interpolasyon ile doldurulmustur.
Veri seti zaman serisi analizine uygun olabilmesi i¢in zaman format1 datetime’a
cevrilmistir.

Kesifsel Veri Analizi (EDA) uygulanmaistir.

Zaman serisinin trend, mevsimsellik ve dalgalanmalar1 analiz edilmistir. o Pandemi
donemi 6zel olarak isaretlenmistir.

Duraganlik kontrolii i¢in Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanmuistir.

Her kokpit smifi icin SARIMA/SARIMAX, Holt-Winters, Prophet, LSTM,
XGBoost ve Rastgele Orman modelleri gelistirilmistir.

Model performans metrikleri ile model sonuglar1 degerlendirilmistir.
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2.2. Analiz Sonuclar

Eksik Verileri Duzeltilmis Kokpit Personeli Sayisi (2010-2022)

—— Toplam Kokpit Personeli
Pandemi Donemi

Kokpit Personeli Sayisi

Sekil 8. Eksik verileri diizeltilmis kokpit personeli

Sekil 8’de eksik verileri diizeltilmis veri setinden elde edilen 2010-2022 arasinda ki
kokpit sayisinin zaman igerisindeki degisimi gosterilmistir. 2020-2022 pandemi dénemi gri
ile vurgulanmistir. Bu donemde ciddi bir diisiis oldugu Sekil 8’de agikca goziikkmektedir.
Grafikten de net bir sekilde goriildiigii gibi kokpit personel sayisinin yillar i¢in artan genel
bir trendi bulunmaktadir.

Kesifsel veri analizi asamasinda, verinin zaman serisi grafikleri incelenmis, genel
trend, mevsimsellik ve olas1 ani de§isimler analiz edilmistir. 2010°dan 2019°a kadar toplam
kokpit personeli sayist diizenli bir artis trendi sergiledigi gézlemlenmektedir. Veri, her yilin
yaz aylarinda tepe degerlerine ulasirken, kis aylarinda ise dip degerleri gormesi belirgin bir
mevsimsel desen oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir. Ozellikle Temmuz-Agustos dénemlerinde
ekip sayis1 zirve yaparken, Ocak-Subat aylarinda minimum seviyelere indigi acikca
goriilmiistiir. Bu mevsimsellik, hava yolu ile ulasim talebinin yazin artmasi ve kisin
azalmasiyla iligkili olarak kokpit personeli sayisina da yansimistir. 2019 sonuna kadar ki

veride artan bir trend ve yinelenen yillik dongiiler net bicimde gézlemlenmistir.
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2010-2022 Kokpit Personeli ihtiyacindaki Degisim

KAPTAN
—a— F/O
—a— P3
Pandemi Donemi
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Sekil 9. Kokpit personelinin sinif bazli yillara gére degisimi

Kokpit personelinin kaptan, F/O ve P3 smiflarinin yillara gore degisimi Sekil 9°da
gosterilmistir. THY nin kokpit personeli sayisinin trendini, mevsimsel degisikliklerini ve
pandemi gibi olaganiistli durumlarin etkilerini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Pandemi donemi (2020-2021) veride biiyiik bir kirilmaya neden oldugu Sekil 9°da
goriilmektedir. 2020 yilinda toplam personel sayisi, dnceki yillara kiyasla %50’ye varan
oranlarda diislis gostermistir. 2021 yilinda kismi bir toparlanma olmus olsa da ekip sayis1
diizeyi hala trendin altinda kaldig1r gdéziikmektedir. 2022 yili itibariyle ise say1 yeniden
artarak pandemi Oncesi trend cizgisine yaklagmistir. Bu bulgular, pandemi déneminin
istatistiksel agidan bir aykirt durum oldugunu ve normal trendden sapma yarattigini acikca

gostermektedir. Dolayisiyla modelleme agamasinda bu donem 6zel olarak ele alinmistir.
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Aylik Mevsimsellik Deseni (2010-2022)

Aylik Ortalama Kokpit Personeli ihtiyaci

Sekil 10. Aylik mevsimsellik deseni

Sekil 10°da her aym ortalama kokpit personeli sayist gosterilmektedir. Haziran,
temmuz ve agustos aylarinda personel sayisi artarken ocak ve subat aylarinda ise daha diisiik

seviyelerde oldugu goriilebilmektedir.

2010-2022 Kokpit Personeli Sayisindaki Mevsimsellik ve Trend

—e— Toplam Kokpit Personeli
Pandemi Donemi

Toplam Kokpit Personeli

v
¥ Sy ¥
Q Y By

Sekil 11. Yillik mevsimsellik ve trend deseni

Sekil 11°de yillik bazda toplam ekip sayisinin mevsimselligi ve trendi gosterilmistir.
Pandemi de olusan negatif trendin ve pandemi sonrasi toparlanma siiresi ile olusan

pozitif trend net bir sekilde goriilebilmektedir.
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Genel Trend
— Trend
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Mevsimsellik

—— Mevsimsellik

2010 2012 2014 20'16 20'18 20‘20 20‘22 20'24
Hata (Residuals)
—— Hata (Residuals)

20’10 20‘12 2014 20’16 20’18 20’20 20’22
Sekil 12. Genel trend ve mevsimsellik

Sekil 12°de kokpit ekip sayisinin genel trendi ve mevsimsellik incelemeleri sonucunda
zaman serisinin bilesenleri gosterilmektedir.

Genel trende bakildigt zaman kokpit ekip sayist yillara gore artis oldugu
anlasilmaktadir. 2020-2022 yillarinda bir diisiis oldugu fakat 2022 itibariyle tekrar
toparlanmaya basladigi net bir sekilde goriilmektedir.

Mevsimsellik sonuglart incelendiginde, 6zellikle yaz aylarinda personel sayisinin
arttig1 goriilmektedir. Yaz aylarinda artan ugus talepleri nedeniyle yapilan sefer sayilar1 da
dikkate alindig1 zaman kokpit sayisinin neden arttig1 anlagilabilmektedir.

Hata sonuglari ise tahmin edilemeyen dalgalanmalar1 ve istisnai durumlar
gostermektedir. Ozellikle 2016 yilinda olan sapmalar 15 Temmuz hain darbe girisimi
nedeniyle oldugu grafikten de acgikca goriilebilmektedir. 2020-2022 arasinda olan biiyiik

sapmalarin nedeni ise COVID-19 pandemi dénemi olmasidir.



43

2010-2022 Doneminde Calisma Guanlerinin Aylik Dagilimi
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Sekil 13. Caligma giinlerinin y1llik dagilim1

Calisma giinleri dagilimlar incelendiginde ilging desenler goriilmiistiir. Ugus disi
mesguliyet olan Simiilatdr-egitim, ofis, bos giin ve yillik izin nedeniyle ugus yapilamayan
giinlerin dagilimi1 Sekil 13°de gosterilmistir. Pandemi doneminde gelen uluslararasi
kisitlamalar nedeniyle sadece tahliye ve kargo seferleri icra edilmistir. Planli yolcu seferleri
yapilamadig1 i¢in kokpit ekipleri ugus gorevlerini gergeklestirememiglerdir. Bu nedenle
pandemi doneminde bos giinler i¢in asir1 sapma meydana gelmistir. Simiilatér-egitim
giinlerinin de pandemi doneminde belirgin sekilde diistiigii gortilebilmektedir. Pandeminin
bitmesi ve toparlanma siirecinin baslangici olan 2022’ye dogru tekrar artarak normale
donmiistiir. Ofis gorevi ve yillik izin giinleri de 2020°de dalgalanma gosterip, sonrasinda
tekrardan istikrarlt bir dagilim gostermistir. Genel olarak bakildigi zaman ise, 2010-2019
arasinda degiskenler daha tutarli bir dongii izlerken, 2020-2021°de bu dongii bozulmus,
2022’de ise tekrardan normal diizenine donmeye baslamistir.

Kesifsel veri analizi asamasinda verinin ortalama ve dagilim metrikleri de
incelenmistir. Kaptan ve F/O ihtiyacinin toplam ekip sayisi i¢indeki oranli yillar i¢inde
istikrarli kaldigr gézlemlenmistir. Degiskenlerin analiz sonuglari, aykiri degerlerin biiyiik
6lciide pandemi donemine ait oldugunu da gdstermektedir.

Modellemeye gecilmeden Once kesifsel veri analizin sonucu, verideki trend ve
mevsimselligin giiclii oldugu, pandemi doneminin ise istisnai bir etki yarattigini agik bir

sekilde ortaya koymustur. Modelleme agamas1 bu sonuglara gore yapilmastir.
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2.3. Tahmin Modelleri

Zaman serisi tahmini i¢in iki ana yontem denenmistir. Bu yontemler geleneksel
istatistiksel yontemler ve makine 6grenmesi/derin 6grenme yontemleridir. Tiim modeller,
2010-2019 normal dénem trend ve mevsimselligini yakalayip, 2020-2021 doénemindeki
anormallikleri miimkiin oldugunca g6z ardi ederek gelecege yonelik saglikli tahminler
tiretmek tizere tasarlanmistir. Model egitiminde, verinin 2010-2021 aralig1 egitim (train) i¢in

kullanilmistir. 2022 y1ili verisi ile modellerin performanslar test edilmistir.

2.3.1. Cahsmada Kullanilan Zaman Serisi Temelli Yontemler

Zaman serisi tahmini i¢in kullanilan geleneksel istatistiksel yontemlerden bazilari
ARIMA, SARIMA, Holt-Winters ve Prophet yontemleridir.

ARIMA: Zaman serisinin kendi gecikmeli degerleri ve hata terimleri ile iliskisini
modelleyen klasik bir yontemdir. Veride belirgin bir yillik mevsimsellik oldugundan,
standart ARIMA modeline mevsimsel bilesenin eklenmesi gerekmistir. Bu amagla
mevsimsellik iceren SARIMA modeli kullanilmistir. Ozellikle Box-Jenkins metodolojisinde
yaygin olarak kullanilan ve airline modeli olarak da bilinen (0,1,1)x(0,1,1) 12 modeli bu
veri i¢in uygun bulunmustur. Bu model, verideki hem genel trendi hem de 12 aylik periyodik
yapiyr fark alma (d=1, D=1) ve hareketli ortalama terimleriyle (q=1, Q=Il)
yakalayabilmektedir.

ARIMA/SARIMA modelini kurmadan once serinin duragan olup olmadigi test
edilmistir. Yapilan kok testleri ve grafik incelemeleri serinin trend ve mevsimsellik icermesi
nedeniyle duragan olmadigini gostermistir. Elde edilen ¢ikti Tablo 4 ve Ek 1°de
gosterilmistir. Bu nedenle seriye uygun birinci mertebeden fark alma ve 12 aylik mevsimsel
fark alma iglemleri uygulanmistir. SARIMA modeli, ge¢cmis veriye en iyi uyumu saglayacak
sekilde Maksimum Olabilirlik yontemiyle egitilmistir. Alternatif ARIMA yapilar1 da
ACF/PACEF grafiklerinden faydalanilarak degerlendirilmistir. Sonug olarak, mevsimsel

ARIMA modelinin veriyle iyi uyum sagladig1 goriilmistiir.
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Tablo 4. Genisletilmis Dickey Fuller test sonuglart

ADF Istatistigi 1.9721
P degeri 0.2990

%1 Kritik deger -3.4344
%5 Kritik deger -2.8633
%10 Kritik deger -2.5677

Holt-Winters (Ustel Diizgiinlestirme): Holt-Winters yontemi serideki seviye, trend ve
mevsimsellik bilesenlerini istel agirliklarla giincelleyerek tahmin {iretmektedir. Hem
eklemeli(additif) hem de c¢arpimsal (multiplikatif) mevsimsel modeller denenmistir.
Verideki mevsimsel dalgalanmanin biiyiikliigi genel trende bagli olarak arttii igin,
carpimsal modelin daha uygun oldugu goriilmiistiir. Holt-Winters modelinde trend bileseni
icin dogrusal (additif) yap1 kullanilmis ve mevsimsel periyot 12 ay olarak belirlenmistir.
Modelin diizey, trend ve mevsimsellik katsayilar1 optimize edilerek en diisiik hata verecek
sekilde ayarlanmistir.

Prophet (Facebook Prophet): Prophet modeli, verideki trendi lineer ya da pargali
dogrusal olarak, yillik mevsimselligi ise Fourier serileriyle modelleyen bir yontemdir. Bu
calismada Prophet modeli yillik periyodu 12 olacak sekilde ayarlanmistir. Ayrica, 20202021
doneminin anormalligini yakalayabilmek igin bu yillara ait olasi degisim noktalari da

Prophet modeline dahil edilmistir.

2.3.2. Cahsmada Kullanilan Makine (")grenmesi Yontemleri

Zaman serisi tahmini i¢in kullanilan makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerden
bazilar1 LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman yontemleridir.

LSTM (Long Short-Term Memory Sinir Ag1): LSTM, zaman serilerindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmis olan bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. Bu ¢alisma da
LSTM modeli, 12 aylik ge¢cmis veriyi kullanarak bir sonraki ay1 tahmin edecek sekilde
egitilmistir. Veriler 0-1 araligina 6l¢eklendirildi ve asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in dropout ve
erken durdurma (early stopping) gibi teknikleri kullanilmistir. Ancak veri setinin kiigiik
olmasi ve pandemi doneminde olusan belirsizlikler nedeniyle modelin asir1 6grenme egilimi
artirllmistir. Literatiire bakildig1 zaman kiiciik veri setlerinde LSTM gibi derin 6grenme

yontemlerinin diger basit yontemlere gore daha hatali sonuglar verebildigi bilinmektedir. Bu
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calismada da LSTM modeli dikkatli bir sekilde kurulmasina ragmen dogruluk acisindan
geleneksel yontemlerin gerisinde kalmaistir.

XGBoost (Asirt Gradient Artirma Karar Agaglar1): XGBoost, bir¢ok karar agacini
artarda egiterek giiclii bir tahmin modeli olusturan bir regresyon modelidir. Zaman serisi
tahmini i¢in, ge¢mis aylara ait verilerden gecikme degerleri ve trend ile mevsimsellik
bilgilerini temsil eden degiskenler kullanilmistir. Model, her ay i¢in son 12 ay1 baz alarak
bir sonraki ay1r tahmin edecek sekilde egitilmistir. Veriler kayan pencere yontemiyle
hazirlanmistir. Modelin derinligi ve 6grenme hiz1 gibi ayarlar1 ¢capraz dogrulama yontemiyle
optimize edilmistir. XGBoost, genellikle karmagik yapilari 6grenmede daha iyi sonuglar
verirken, saf zaman serisi desenlerini yakalama konusunda geleneksel modellere karsi bazen
dezavantajli olabildigi goriilmiistiir.

Random Forest (Rastgele Orman): Rastgele orman, birden ¢ok karar agacinin rastgele
alt orneklem ve oOzellik secimleriyle olusturulup ortalamasmin alindigi bir topluluk
yontemidir. Zaman serisi i¢in Random Forest yaklasimi, XGBoost ile benzer sekilde
gerceklestirilmistir. 12 aylik gecikmeler 6zellik olarak kullanilarak her ayin tahmini
yapilmistir. Rastgele orman modelinde ¢ok fazla parametre olmamakla birlikte, aga¢ sayisi
ve maksimum derinlik gibi parametreler denenerek hata minimize edilmeye ¢alisiimistir.
Rastgele Orman da tipki XGBoost gibi trendi ve mevsimselligi disaridan verilen 6zellikler
sayesinde Ogrenmeye caligmig, ancak verinin kompleks yapisini tam kapsayamadigi

gozlemlenmistir.

2.4. Basar Performanslarinin Karsilastirmasi

Bu ¢alismada olusturulan tiim modeller 2010-2021 yillar1 aras1 kisi sayis1 verisinde
egitilmis, 2022 yili aylik verilerini tahmin etme performanslarina gore karsilagtirtlmistir.
Karsilastirma metrikleri olarak RMSE, MAE ve MAPE kullanilmistir Asagida her modelin
test veri setindeki (2022) tahmin hatalar1 Tablo 4, Ek 2 ve Ek 3°de gosterilmistir.

Tablo 5. Model hata metrik sonuglari

Model RMSE MAE MAPE Aciklama
SARIMA 75.29 64.12 5,33 En diisiik hata
Holt-Winters 120.05 106.71 7,58
Prophet 321.84 286.54 10.38
XGBoost 381.78 345.04 12.52
LSTM 29491 287.56 10.16 En yiiksek hata




47

Tablo 5’te gosterilen model sonuglarina bakildigi zaman genel olarak SARIMA
modelinin en iyi performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. SARIMA modelinin hata
orani en diisiik olup, 6zellikle MAPE degerinin %5 civarinda olmas1 dikkat ¢ekicidir. Bu
model hem trendi hem de mevsimselligi etkin sekilde yakaladigi i¢cin 2022 yilindaki
dalgalanmalar1 isabetli 6ngdrebilmistir. Holt-Winters ve Prophet modelleri de SARIMA’ya
yakin performans gostermis, hatalar1 sadece biraz daha yiiksek kalmistir. Bu durum, her iki
yaklasimin da mevsimsel paternleri yakalamada basarili oldugunu, ancak SARIMA ’nin
parametre optimizasyonuyla veriye biraz daha iyi uyum sagladigini1 gostermektedir.

Makine 0grenmesi tabanli modellerden XGBoost, klasik yontemlere kiyasla daha
yiiksek hata vermistir. Bu model, bazi aylarda trend degisimlerini yakalamakta zorlanmis ve
gercek degerden asir1 sapmalar gostermistir. Ozellikle agag tabanli modeller, veride
goriilmeyen yeni u¢ degerleri veya trend devamini disa tasimakta bazen daha basarisiz
olabilmektedir. Nitekim literatiirde incelendiginde ARIMA modellerinin bir¢ok durumda
agag tabanli modellere gore daha iyi performans gosterdigi goriilebilebilmektedir.

LSTM modeli ise en zay1f performansi sergilemistir. Kiigiik veri setlerinde LSTM nin
asir1 parametrik yapisi nedeniyle daha basarisiz tahminler yapabilmektedir. Bu ¢alismada da
LSTM egitimi egitim verisine ¢ok iyi uyup test verisinde beklenenden daha biiyiik hatalar
verdigi gozlemlenmistir.

Tiim model sonuglari karsilastirildiginda, en iyi model SARIMA olarak belirlenmistir.
SARIMA modeli, 2022 yilinin her ay1 i¢in en yakin tahminleri liretmis ve toplam kokpit
personel sayisint sadece %5°lik bir ortalama hata ile ongdérmiistiir. Ayrica mevsimsel pik ve
dip noktalarinin zamanlamasini dogru sekilde tahmin edebilmistir. En basarili ikinci model
Holt-Winters/Prophet olurken, bu modelin de kabul edilebilir seviyede hatalar verdigi ancak
SARIMA modeline kiyasla tutarli olmadig1 saptanmigtir. Makine 6grenimi yontemleri ile
elde edilen modeller ise bu ¢alisma da klasik zaman serisi yaklagimlarin gerisinde kaldig1

goriilmektedir.



48

2.4.1. Kaptan Smfi Kisi Sayis1 Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait
Karsilastirmah Model Sonuclar:

Sekil 14. SARIMAX model sonuglar1

Sekil 14 incelendigi zaman aslinda Tirk Hava Yollari’nin son 15 sene de nasil bir
biiylime gelistirdigi agikca goriilebilmektedir. 2010 yilindan sonra grafik egiminde olusan
ani kirtlim kaptan sayisinda ki hizh artis1 gostermektedir. 2012 yilindan itibaren personel
sayisinda ki artis daha istikrarlt ve kontrolii hale gelmistir. Pandemi déneminde yasanan
bariz diisiis olurken pandemi sonrasi toparlanma siireci SARIMAX modeli ile dogru bir
sekilde yakalandig1 goriilebilmektedir. Toparlanma siireci ile kaptan sayisinda yeniden
yiikselis trendinin basladigi da Sekil 14’de net bir sekilde fark edilmektedir. SARIMAX
modeli genel olarak trendi 1yi yakalarken duragan donemlerde ve normal artiglarda giiclii bir
performans gostermistir. 2023-2024 doneminde ki artis trendi havacilik sektoriiniin gelecek

yillarda biiyiimeye devam edecegine dair giiclii bir sinyal vermektedir.
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Kaptan Sinifi - Prophet Tahmini

Kisi Sayisi

2010 2012 20.14 2016 2018 20.20 2022 2024 2026
YiL-AY

Sekil 15. Prophet model sonuglari

Prophet model sonuglarina bakildigi zaman genel olarak artig trendini basarili bir
sekilde yakaladigi, 2020 yilina kadar gercek degerlerle benzer yiikselis egilimini takip ettigi
Sekil 15°de goriilebilmektedir. Ancak pandemi doneminde ani diisiis ve sigramalar
bulunmaktadir. Prophet modeli bu sigramalara tam uyum saglayamamstir. 2022 yilindan

itibaren genisleyen giiven araligi bu donemde artan belirsizligi gdstermektedir.

Kaptan Sinifi LSTM Tahmini Degerler

— Gercek Degerier
=== LTSM Tahmin

Kisi Saysi

Sekil 16. LSTM model sonuglar1
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LSTM model sonuglari incelendigi zaman model genelinde yiikselis trendini belirli
bir yila kadar basaril1 bir sekilde takip ettigi goriilmektedir. Ancak yillar ilerledikce LSTM
gercek degerlere gore daha diiz bir seyir izlemekte oldugu Sekil 16’ten anlasilmaktadir.
Ozellikle 100. aydan sonra gergek verilerle olan uyumu zayiflamaktadir. 120 ve 140. aylar
arasinda ki dalgalanmay1 da yakalayamayan LSTM modeli, sonuglara gore yetersiz 6grenme

(underfitting) egilimi gostermistir.

LSTM, XGBoost ve Random Forest Modelleri ile Tahminler

— Gergek Deger
=== LST™M Tahmmi
1 === xGBcost Tahmini
=== Random Forest Tahmni
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Sekil 17. LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model karsilastirilmasi

Sekil 17’de verilen LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model sonuglar
karsilastirildigi zaman XGBoost modelinin diger modellere gore dalgalanmalar1 ve trendi
daha 1yi yakaladig1 goriilebilmektedir. LSTM verideki dalgalanmalara tepkisiz kalirken
Rastgele Orman modeli veride ki mevsimselligi ve trend etkisini yakalayamamis ve en kotii

performansi gostermistir.

SARIMA ve Holt-Winters Modelleri ile 2023-2024 Tahminleri

Gergek Veriler ¥
=== SARIMA Tahmini et
==~ Holt-Winters Tahmini -
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Sekil 18. SARIMA ve Holt-Winters model karsilastirmasi
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SARIMA ve Holt-Winters model sonuglarin1 sekil 18’de verilmistir. Sonuglari
karsilagtirdigimiz zaman, SARIMA’nin trendi koruyan ve daha stabil bir tahmin ¢izgisi
tiretmis oldugu goriilebilmektedir. 2023-2024 yillarinda yapmis oldugu tahminler ile gercek
veri degerleriyle uyumlu baslamaktadir. Holt-Winters modeli ise daha keskin bir biiyiime
tahmini yapmistir. Bu da 2024 yili sonunda daha fazla kokpit ekibi olacagi anlamina
gelmektedir. Sezonsal bileseni daha kuvvetli olan Holt-Winters modeli dalgalanmalar1 daha

belirgin yansitmistir.

2.4.2. F/O Smmfi Kisi Sayis1 Degiskeni I¢cin Tiim Modellere Ait Karsilastirmah
Model Sonuglar

F/O Sinifi SARIMAX Tahmini ve Gercek Degerler

—— Gercek F/O Kisi Sayist
=== SARIMAX Tahmin

Kisi Sayisi
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Sekil 19. F/O SARIMAX model sonuglari

SARIMAX F/O smifi tahmin sonuglar1 incelendiginde genel trendi iyi takip ettigi
goriilmektedir. Gelecek yillar i¢in normal bir artis ongormektedir. Pandemi doneminde
yasanan diisiisi SARIMAX modeli ile dogru bir sekilde yakalandig1 goriilebilmektedir.

Model sonuglarina biitiiniiyle bakildig1 zaman, SARIMAX modeli genel olarak trendi

1yi yakalarken pandemi ve normal dénemde gii¢lii bir performans gostermistir.
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Prophet Tahmini
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Sekil 20. F/O sinifi Prophet model sonucu

2024 2026

Prophet model sonuglar1 incelendiginde, genel trendi ve mevsimselligi yakalamistir,

fakat son yillarda genisleyen giiven araligi gelecek donem ig¢in belirsizlik beklentisi

oldugunun gostergesidir. 2022 sonrasi daha yatay bir tahmin yapmasi, agresif biiyiime

Oongodrmedigi anlatmaktadir.

LSTM, XGBoost ve Random Forest Modelleri ile Tahminler

— Gergek Dejer
ﬂ ﬂ 4 ~== LSTM Tahmini
=== XGBoost lahmini
=== Random Forest Tahmini
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Sekil 21. LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model karsilastirmasi

LSTM, XGBoost ve Rastgele Orman model ¢iktilar1 karsilastirildigr zaman, gergek

veriye en yakin egilimi XGBoost modelinin gosterdigi goriilebilmektedir. Ani degisimleri
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LSTM’den daha iyi yakalamistir ve gii¢lii tahmin yapmis olmasina ragmen, zaman zaman
fazla dalgalanma gosterdigi i¢in asir1 6grenme (overfitting) riski bulunmaktadir. Rastgele
Orman ise mevsimselligi kismen yakalamis ve diisiisleri tam olarak tahminleyememistir.

Genel egilimi koruyor fakat detay kayiplarinda ciddi bir sapma bulunmaktadir.

24.3. P3 Smfi Icin Kisi Sayis1 Degiskeni Icin Tiim Modellere Ait
Karsilastirmah Model Sonuclar:

F/O Sinift SARIMAX Tahmini ve Gercek Degerler

—— Gergek F/O Kisi Sayis
=== SARIMAX Tahmin

Kisi Sayisi

Sekil 22. P3 siifi SARIMAX tahmin sonuglari

P3 smifi icin SARIMAX tahmin sonuclar1 kaptan ya da F/O smifi kadar basarili
olmadig1 goriilebilmektedir. Tahmin ¢izgisi dalgalanmalar1 yakalayamamistir. Ozellikle

2020 sonras1 gercek degerlerden sapmustir.
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Sekil 23. P3 Sinifi Prophet model sonuglari

Sekil 23’te P3 smifi i¢in Prophet modelinin sonuglari gosterilmistir. Model ani
sicramalart ve diisiisleri yakalayamazken, 2020 sonrast gercek degerler ile tahmin degerleri

arasindaki farkin agildig1 goriilebilebilmektedir.

LSTM, XGBoost ve Random Forest Modelleri ile Tahminler

(]

— Gergek Deger
=== LSTM Tahmini
=== XGBoost Tahmini

/ === Random Forest Tahmini
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Sekil 24. P3 Smifi LSTM, XGBoost ve rastgele orman model karsilagtirmasi

P3 smifinin verisi ¢ok degisken bir yapiya sahip oldugu i¢in klasik modeller bu seriyi
tam olarak yakalayamamistir. XGBoost daha esnek olmasina ragmen uzun donem trendini

kacirmaktadir. LSTM ise genel egilimi yakalarken ani degisimleri yakalamakta basarisiz
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oldugu gortilebilmektedir. Rastgele Orman en ¢ok sapmay1 yapan model olmustur. Model,
karmagik trendleri 6grenmekte zorlanmis ve diisiik tahmin degerlerinde kalarak en basarisiz

tahmini yapmistir.

2.4.4. Simiilator-Egitim Degiskeni Tiim Modellere Ait Karsilastirmahh Model
Sonuclan

KAPTAN Sinifi - Simulator Egitim Tahminleri (5 Model)

—— Gergek

Simulator - Egitim
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Sekil 25. Kaptan smifi simiilatér-egitim model karsilastirmasi

Kaptan sinifi i¢in Simiilator -egitim model sonuglar1 incelendiginde gergek veriye en
yakin tahminlerin SARIMAX modeli tarafindan yapildig: Sekil 25°de goriilebilmektedir.

2023 sonrast daha stabil kalmis, genel trendi ve mevsimselligi 1yi yakalamistir.
Prophet modeli, SARIMAX modelinden sonra en stabil ve dengeli tahminler yapan
modeldir. Ani artis ve distisleri diizlestirdigi goriilmiistiir. Holt-Winters modeli asir1
tahminlerde bulunmus

ve son yillarda kopmalar yasamistir. LSTM modeline bakildiginda 6zellikle bazi
donemlerde gercek veriden ciddi sapmalar yapmistir. XGBoost ise diger modeller ile
karsilagtirildiginda daha yatay tahminler yaptig1 goriilmektedir. Asir1 u¢ tahminler yapmasa
da gergek degerleri yakalamada eksik kalmistir.

Tablo 6. Kaptan Sinifi simiilatér-egitim model hata metrik sonuglari

Model RMSE MAE MAPE Aciklama
SARIMA 692.24 539.03 13.75
Holt-Winters 1418.48 1292.67 24.97 En yiiksek hata
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Tablo 6’nin devami

Prophet 871.94 692.62 15.03
XGBoost 870.77 722.92 13.96
LSTM 765.83 593.24 11.42 En diisiik hata

Kaptan sinifi simiilator-egitim modellerinin hata Tablo 6, Ek 4 ve Ek 5’de verilmistir.
Tabloya bakildigi zaman SARIMAX modelinin en stabil ve diisiik ylizdesel hata veren
model oldugu anlasilmaktadir. Bu nedenle SARIMAX modeli agik ara en iyi modeldir.
Prophet modeli MAPE derecesi en diisiik olan ikinci model olarak karsimiza ¢ikmistir. MAE
ve RMSE degerleri de orta seviye de gitmistir. SARIMAX kadar gii¢lii olmasa da en az
tahmin hatasina sahip ikinci model olmay1 bagarmistir. Holt-Winters model sonuglarina
bakildig1 zaman her ne kadar MAPE degeri SARIMAX’a yakin ¢ikmis da olsa MAE ve
RMSE degerleri oldukga yiiksek ¢ikmistir. XGBoost ve LSTM sonugclari incelendiginde bu

iki modelinde asir1 hata iirettigi gozlemlenmistir.
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Sekil 26. F/O sinifi simiilator-egitim model karsilastirmasi

Sekil 26°da F/O smifi simiilator-egitim model sonuglar1 karsilagtirilmistir. Sonuglara
bakildigi zaman SARIMAX ve Prophet modellerinin en gilivenilir tahminler sundugu
anlagilmaktadir. SARIMAX dengeli ve istikrarl bir tahmin yaparken, gecmis trendi koruyor
ve ani sigramalar yapmamaktadir. Prophet modeli ise ge¢mis dalgalanmalara gére daha

stabil bir tahmin ¢izgisi ¢ektigi goriilmektedir. LSTM modeli fazla dalgali ve tahmin
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araliginin genis oldugu bir banda sahiptir. XGBoost, en diisiik seviye de tahmin iireten model
olarak gozlemlenmistir. Ozellikle son yillarda ki artig trendini yakalayamamustir.
HoltWinters modelinin ise diger modellere goére daha yatay bir tahmin ¢izgisi
bulunmaktadir.

Sezonsal etkiyi yakalamakta zorlandig1 goriilmektedir.

Tablo 7. F/O Sinifi simiilatér-egitim model hata metrik sonuclari

Model RMSE MAE MAPE Agiklama
SARIMA 613.30 539.48 31.73
Holt-Winters 709.63 558.50 28.75
Prophet 588.02 528.74 34.35 En yiiksek hata
XGBoost 475.83 412.08 24.15 En diisiik hata
LSTM 511.79 470.81 27.96

Tablo 7, Ek 6 ve Ek 7°de F/O smifi simiilator-egitim model sonuglarinin hata
metrikleri gosterilmigtir. LSTM ve XGBoost modelleri hem genel hata hem de MAPE
acisindan en giiclii sonuclar1 veren modeller olmustur. SARIMAX modeli geleneksel model
olarak ortalama bir basar1 sagladig1 goriilmektedir. Prophet ve Holt-Winters modelleri ise

tiim metrikler de en kotii sonuglari tireten modeller olmuslardir.

2.4.5. Ofis Degiskeni I¢in Tiim Modellere Ait Karsilasirmal Model Sonuclari

<aptan sinifi - Ofs Takminkeri (4 Model|
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Sekil 27. Kaptan sinifi ofis model karsilagtirilmasi
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Kaptan sinifi i¢in ofis model sonuglari karsilastirilmast Sekil 27°de verilmistir.
Karmasik yapiy1 ve trendi en iyi yakalayan modelin XGBoost modeli oldugu goriilmiistiir.
Bir diger basarilit model ise LSTM olmustur. LSTM, dalgalanmalar1 iyi 6grenmis olmasina
ragmen zaman zaman sapmalar yasadig1 goriilebilmektedir. SARIMAX ve Holt-Winters
modelleri pandemi ve ani degisimleri yakalamakta zorlanmigtir. Bu nedenle daha diiz
tahminler tiretmiglerdir. Prophet modeli ise gerg¢ek veriden en ciddi anlamda uzaklasan

model olarak bu veri seti i¢in yetersiz kalmistir.

Tablo 8. Kaptan Sinifi Ofis model hata metrik sonuglari

Model RMSE MAE MAPE Aciklama
SARIMA 690.50 621.67 41.11
Holt-Winters 261.37 201.94 12.70 En diisiik hata
Prophet 820.42 791.58 51.54 En yiiksek hata
XGBoost 350.92 129.22 18.15
LSTM 511.79 258.16 27.96

Tablo 8, Ek 8 ve Ek 9°da Kaptan simifina ait hata metrikleri incelendiginde, tiim
metriklerde en diisiik hatayr gosteren model Holt-Winters olmustur. LSTM ve XGBoost
birbirine yakin hatalar ortaya g¢ikararak alternatif modeller olarak ©ne ¢ikmaktadir.
SARIMAX ve Prophet modelleri ise en yiiksek hata degerlerine sahip iki model olarak goze
carpmaktadir.
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Sekil 28. F/O sinifi ofis model karsilagtirmasi
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F/O smifina ait ofis model sonuglar karsilastirildigi zaman en gili¢lii modellerin
SARIMAX ve Holt-Winters modelleri oldugu sekil 28’de goriilmektedir. Bu iki modelin
gecmis veride ki diislis egilimini fazlasiyla yansittigi goriilebilmektedir. Bu nedenle diisiik
tahminler yapmistir. Prophet modeli mevsimsel dalgalanmalar1 iyi yansitip, orta seviye
tahminler yapmis olmasina ragmen ani ¢ikis ve diisiisleri dngérememektedir. LSTM ve
XGBoost artist en fazla ongdéren modellerdir. Yiiksek risk-yiiksek getiri tahminleri

yapmistir.

Tablo 9. F/O Smifi Ofis model hata metrik sonuglari

Model RMSE MAE | MAPE Agiklama
SARIMA 343.89 | 304.96 | 74.98
Holt-Winters 171.59 160.55 | 41.73
Prophet 384.40 | 374.14 | 90.80 | En yiiksek hata
XGBoost 77.92 59.44 12.42 | En diisik hata
LSTM 74.87 61.76 14.76

Tablo 9, Ek 10 ve Ek 11°de gosterilen F/O siifit Ofis hata metrikleri incelendiginde,
en diisiik hataya sahip modellerden biri olan XGBoost modeli gbze ¢arpmaktadir. Hem
ortalama hata hem de ylizdesel hata agisindan en dengeli modellerden biri olmustur. LSTM
modeli de XGBoost gibi en iyi performans gdsteren bir diger modeldir. Zaman serisindeki
karmasiklig1 yakalamada basarili oldugu sdylenebilmektedir. Holt-Winters ortalama bir
performans gostermistir. Sezonsal etkileri iyi yakalamasina ragmen MAPE degeri
bakimindan LSTM ve XGBoost modelinin arkasinda kalmistir. SARIMAX ve Prophet
modelleri ofis tahmini i¢in ¢ok zayif oldugu anlagilmaktadir. SARIMAX modeli 6zellikle

trend ve ani sicramalar1 yakalamakta zorlanmistir.
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2.4.6. Yilik izin Degiskeni I¢cin Tiim Modellere Ait Karsilastirmali Model
Sonuclari

Kaptan Soaufi - Yillik izin Tahmealen (8 Macel)
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Sekil 29. Kaptan sinifi yillik izin model karsilastiriimasi

Sekil 29°da Kaptan sinifina ait yillik izin model sonuglar1 incelendiginde, XGBoost ve
Holt-Winters modelleri en uygun modeller olarak dne ¢ikmaktadir. XGBoost modeli dalga
hareketlerine daha duyarli ve ani yiikselis ve diislisleri en iyi yakalayan modeldir.
HoltWinters ise mevsimsel dalgalanmalar1 iyi yakalamasina ragmen, ani yiikselis ve
disiisler1 diizlestirerek tahmin yaptigr goriilmektedir. SARIMAX modelinin biiyiik
sigramalara kars1 yetersiz kaldigi gozlenmektedir. LSTM modeli ortalama bir tahmin
yaparken, veride ki ani degisimleri kagirmaktadir. Prophet modeli ise asir1 dalgali ve fazla

yukar1 yonlii tahminler yapmustir.

Tablo 10. Kaptan Sinifi Yillik Izin model hata metrik sonuglari

Model RMSE MAE MAPE Aciklama
SARIMA 2513.94 1946.92 82.53
Holt-Winters 2255.25 1700.89 91.14 En yiiksek hata
Prophet 2564.30 1849.23 85.15
XGBoost 3190.95 2160.97 61.94 En diisiik hata
LSTM 2626.40 1927.02 63.33

Tablo 10, Ek 12 ve Ek 13°de kaptan sinifi yillik izin hata metrikleri verilmistir. ilgili

metrikler incelendiginde, en diisiikk hata oranlari ile XGBoost modeli en basarili model
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olmasina ragmen genel olarak hata metrikleri degerleri oldukca yiiksek degerlere sahiptirler

ve bu veri seti i¢gin ¢ok zay1f bir performans gostermislerdir.
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Sekil 30. F/O sinifi yillik izin model karsilastirilmasi
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Sekil 30’da F/O smifina ait yillik izin modelleri karsilagtirildiginda LSTM ve

XGBoost modelleri en 1yi iki model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu iki model, mevsimselligi ve

ani degisimleri

yakalamakta diger

modellere goére c¢ok daha basarili oldugu

goriilebilmektedir. SARIMAX ve Holt-Winters modelleri gergek seriden sapmalar

gostermektedir. Bu iki model, mevsimsel dalgalanmalar1 yakalamay1 basarabilse de diiz

cizgisel bir tahmin yapmuslardir.

Tablo 11. F/O Smufi Yillik izin model hata metrik sonuglar

Model RMSE MAE MAPE Aciklama
SARIMA 1889.08 1590.43 185.64 En yiiksek hata
Holt-Winters 1711.59 1533.34 178.02
Prophet 1600.76 1490.63 171.12
XGBoost 1026.39 583.69 82.81 En diisiik hata
LSTM 1369.40 1064.38 121.09

Tablo 11, Ek 14 ve Ek 15°de verilen hata metrikleri incelendiginde XGBoost modeli

diger modellere gore daha basarili bir model olmus olmasina ragmen genel sonuglara
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bakildig1 zaman hata degerlerinin oldukga yiiksek olmasi bu veri seti i¢in uygun modeller

olmadiklart anlasilabilmektedir.

2.4.7. Filo ve Simif Bazhh Tahmin Sonuclari

Kaptan Sinifi Kisi Sayis1t Model Sonuglari

Filo 340 - KAPTAN Sinifi Hata Metrikleri

N MAE

Hata Degerleri

Sekil 31. 340 Kaptan sinifi kisi sayis1 model karsilastirmast

Filo 340 - KAPTAN Sinifi Tahmin Karsilastirmasi
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Sekil 32. 340 Kaptan sinifi kisi sayis1 hata metrikleri
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340 filosuna ait kaptan sayist ile ilgili model ve hata metrikleri Sekil 31 ve 32’de
verilmistir. Sonuclara goére en iyi performans gosteren modellerin SARIMAX ve

HoltWinters oldugu MAPE degerlerine bakildig1 zaman agik¢a goriilebilmektedir.

Filo 777 - KAPTAN Sinifi Tahmin Karsilastirmasi
| | |

1 —— Gergek
=== SARIMAX
—== Holt-Winters
4 === Prophet
=== LSTM

—== XGBoost

S
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Sekil 33. 777 Kaptan sinifi kisi sayis1 model karsilastirmast

Filo 777 - KAPTAN Sinifi Hata Metrikleri
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Sekil 34. 777 Kaptan sinifi kisi sayis1 hata metrikleri
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Sekil 34 ve 35’de verilen 777 kaptan sinifina ait degerlere bakildig1 zaman en diisiik
MAPE degerine sahip olan SARIMAX modelinin en basarili model oldugu
anlasilabilmektedir. Holt-Winters modeli de tipki SARIMAX gibi diisiik hata degerine sahip
olmustur. Diger modellerin gerek MAPE gerek diger hata metrikleri ¢ok yiiksek ¢ikmasi,

veriye uygun olmadiklarint géstermistir.

Filo 738 - F/O Sinifi Tahmin Karsilastirmasi
— Gergek
=== SARIMAX
=== Holt-Winters \__/\,.
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Sekil 35. 738 Kaptan sinifi kisi sayis1 model karsilastirmast

Filo 738 - KAPTAN Sinifi Hata Metrikleri
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Sekil 36. 738 Kaptan sinifi kisi sayis1 hata metrikleri
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Boeing 738 filosu icin gelistirilen modeller ve hata metrikleri Sekil 35 ve 36’da
verilmistir. Model sonuglar1 incelendiginde gergek degerlere en yakin tahmini yapan
modelin en diisik MAPE degeriyle SARIMAX oldugu goriilebilmektedir. Holt-Winters
modeli de MAPE degeri bakimindan SARIMAX’a benzer bir performans gostermistir.

Diger modeller tipki 777 sinifinda oldugu gibi daha yiiksek hata ile tahminler

liretmistir.

Filo 320 - KAPTAN Sinifi Tahmin Karsilastirmasi
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——— Prophet
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——— XGBoost
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Sekil 37. 320 Kaptan sinifi kisi sayis1 tahmin karsilastirmast

Filo 320 - KAPTAN Sinifi Hata Metrikleri

Hata Degerleri

Sekil 38. 320 Kaptan sinifi kisi sayis1 hata metrikleri
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Airbus 320 filosunda kaptan olarak gorev yapan ekiplerin model ve metrik sonuglari
Sekil 37 ve 38’de verilmistir. SARIMAX modeli en basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
En diisik MAPE degeriyle de gercek veriye ne kadar paralel tahmini yaptigi
anlasilabilmektedir. Holt-Winters modeli her ne kadar diger modellere gore diisik MAPE
degerine sahip de olsa veride ki sigramalar1 tam olarak yakalayamamis ve gergek degerlerin
altinda tahminler yapmistir. LSTM kisa vadede HW’a benzese de gergek degerlere verdigi
tepkinin zayif oldugu Sekil 44’den anlagilabilmektedir.

F/O Sinifi Kisi Sayis1t Model Sonuglari

Filo 340 - F/O Sinifi Tahmin Karsilastirmasi
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Sekil 39. 340 F/O smafi kisi sayis1 tahmin karsilagtirmasi

Filo 340 - F/O Sinifi Hata Metrikleri
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Sekil 40. 340 F/O sinifi kisi sayis1 hata metrikleri
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Airbus A340 F/O smifi karsilastirilmali model sonuglari sekil 39°da verilmistir. Hata
metrik sonuglaria bakildigi zaman en diisitk MAPE degerine sahip modelin Holt-Winters
oldugu anlasilabilmektedir. Gergek veriye yakin giden bir tahmin egrisi olmasina ragmen
daha diiz tahminlerde bulunmustur. SARIMAX modeli incelendiginde, MAPE degeri her ne
kadar HW’den biraz daha yiiksek de olsa, en stabil ve ger¢ek veriyi en iyi takip eden model
oldugu Sekil 40’da goriilebilmektedir. Prophet, LSTM ve XGBoost modelleri gercek verinin
oldukc¢a altinda kalan tahminler tretmislerdir. Bu durum Sekil 52’de ki hata metrik

degerlerine bakinca da kolayca anlasilabilmektedir.

Filo 777 - F/O Sinifi Tahmin Karsilastirmasi
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—== Prophet 2
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Sekil 41. 777 F/O smifi kisi sayis1 tahmin karsilagtirmasi

Filo 777 - F/O Sinifi Hata Metrikleri
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Sekil 42. 777 F/O siifi kisi sayis1 hata metrikleri
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Sekil 41 ve 42°de Boeing 777 F/O simifina ait tahmin ve hata metrikleri verilmistir.
Hem model tahmin sonucglarina hem hata metriklerine bakildig1 zaman en yakin tahmini
yapan modelin SARIMAX oldugu anlagilabilmektedir. Ozellikle son dénemde olan sert
yiikselisi basarili bir sekilde yakalamasiyla diger modellerin 6niine ge¢cmistir. Holt-Winters
modeli de her ne kadar SARIMAX modeline yakin performans gostermis olsa da son donem
de olan sigramay1r SARIMAX kadar basarili yakalayamamistir. Prophet modeli ise genel

olarak egilimi yakalamistir fakat tahminler gercek veriden biraz daha yukarda kalmistir.

Filo 320 - F/O Sinifi Tahmin Karsilastirmasi

— Gergek
=== SARIMAX e
—=—= Holt-Winters
——= Prophet
——= LSTM
——= XGBoost
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Sekil 43. 320 F/O simifi kisi sayis1 tahmin karsilagtirilmasi

Filo 320 - F/O Sinifi Hata Metrikleri
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Sekil 44. 320 F/O sinifi i¢in kisi sayis1 hata metrikleri
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Airbus A320 filosu F/O sinifi i¢in gelistirilen model ve hata metriklerine bakildigi
zaman ger¢ek veriye en yakin tahmin yapan modelin yine SARIMAX oldugu sekil 43°de
goriilebilmektedir. Hem diisiis egilimini hem de 2023 sonrasi yasanan toparlanma siirecini
iyl yakalamis olmasi Sekil 44’de bakildigt zaman diisik MAPE degerinden de
anlasilabilmektedir. Holt-Winters ve XGBoost modelleri SARIMAX modeline yakin
tahminler yapmislardir. HW daha diiz tahminler {iretip, diislis sonrasi toparlanmayi
yakalayamazken, XGBoost diisiisii goriirken, toparlanmay: tam anlamiyla tahmin

edememistir.

Filo 738 - F/O Sinifi Tahmin Karsilastirmasi

— Gergek
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—== Prophet
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Sekil 45. 738 F/O sinifi kisi sayis1 tahmin karsilagtirilmasi

Filo 738 - F/O Sinifi Hata Metrikleri

Hata Degerleri

Sekil 46. 738 F/O sinifi kisi sayis1 hata metrikleri
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Sekil 45 ve 46’da Boeing 738 filosu F/O simifina ait model karsilastirilmasi ve hata
metrikleri verilmigtir. Diger modellere benzer sekilde en iyi performansi yine SARIMAX
modeli gdstermistir. Diisiis sonras1 toparlanmay1r temkinli bir sekilde yansittig
goriilebilmektedir. Holt-Winters modeli de benzer bir egilim de performans gostermesine
ragmen sert bir toparlanma 6ngoérmektedir. SARIMAX’a gore daha iyimser bir model olarak
one c¢ikmaktadir. XGBoost modeli de dengeli bir tahmin yapmis da olsa SARIMAX kadar
gliclii degildir. LSTM modelinin ise gercek veriyle paralelligi zayif ve tahmin degerleri
diisiis egilimindedir.

Kaptan Sinifi Ofis Degiskeni Model Sonuglari

738 - KAPTAN Sinifi Ofis Tahminleri
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Sekil 47. 738 Kaptan sinifi ofis tahmin karsilastirilmasi

Boeing 738 kaptan smifi ofis gorevleri icin {iretilen modeller Sekil 47°de
gosterilmistir. Model tahmin sonuclarina bakildigi zaman, SARIMAX modeli en sert ¢ikist
yapan model olarak goze carpmaktadir. Mevcut trend ile en uyumsuz tahmin yapan
modellerden biri olmustur. Holt-Winters modeli dalgali seyri kismen korumus olmasina
ragmen yukari yonlii tahminler yapmaktadir. En yatay ve duragan tahmini yapan model ise
LSTM’dir. Gergege yakin tahminler yapmis olmasina ragmen, ani degisimlere karsi duyarsiz
kalmistir. Diger modeller ile karsilastirildiginda Prophet modeli, en dengeli ve diiz tahmin
yapan model olarak gbze carpmasina ragmen gercek verinin ani hareketlerini tepkisiz

kalmastir.
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320 - KAPTAN Sinifi Ofis Tahminleri
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Sekil 48. 320 Kaptan sinifi ofis tahmin karsilagtiriimasi

320 Kaptan sinifi ofis giinleri model sonuglari karsilastirildiginda Holt-Winters
modelinin bu veri setine en uygun model oldugu Sekil 48°de goriilebilmektedir. HW modeli
mevcut diisiis trendini en 1yi yakalayan model olarak da 6ne ¢ikmaktadir. XGBoost modeli
diger modellere gore daha yukarda kalan ama tahmin araliginin daha az oldugu bir tahmin
tiretmistir. SARIMAX modeline bakildig1 zaman ise, yukar1 dogru egimi ve en yukarda
kalan tahminlerine ek olarak gercek veri diisiis trendinde iken toparlanma 6n gorerek en

basarisiz modellerden olmustur.

340 - KAPTAN Sinifi Ofis Tahminleri
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Sekil 49. 340 Kaptan sinifi ofis tahmin karsilastirilmasi
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Sekil 49°da 340 filosu kaptan sinifina ait modeller karsilastirilmistir. Holt-Winters
modeli bu veri seti i¢in en dengeli makul olmasina en olarak gercek deger egilimini en iyi
takip eden model olarak diger modellerden bir adim 6ne ¢ikmaktadir. SARIMAX modeli
pandemi doneminde olusan diisiisten sonra toparlanma siirecini daha hizli yapmaktadir.
Buda yukar1 yonlii iyimser bir tahmin yaptigi anlamina gelmektedir. LSTM modeli
dalgalanmay1 ve diislisii yakalayabilmesine ragmen bazi donemlerde asir1 diisiik degerler
tahmin ettigi goriilmiistiir. Prophet ve XGBoost modelleri ise gercek veriden belirgin sekilde

uzak tahminler yaparak en basarisiz performansi gésteren modeller olmustur.

777 - KAPTAN Sinifi Ofis Tahminleri
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Holt-Winters
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= XGBoost
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Sekil 50. 777 Kaptan sinifi ofis tahmin karsilastirilmasi

Boeing 777 filosu kaptan sinifi i¢cin modeller karsilastirildigi zaman bu filo i¢in de
Holt-Winters modeli dengeli bir tahmin {iretmesiyle bir adim 6ne ¢ikmis goziilkmektedir.
Her ne kadar ger¢ek veriye yaklagmis da olsa dalga boylarina bakildigi zaman gercek veri
kadar biiytik degil de daha yumusak ilerledigi Sekil 50°de goriilebilmektedir. Gergek verinin
iistiinde yaptig1 tahminlerle SARIMAX modeli her ne kadar son zamanlar da olusan trendin

yukar1 dogru olacagini 6ngorse de fazla iyimser bir model olarak gdze carpmaktadir.
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MAE Karsilastirmasi
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Sekil 53. Kaptan sinifi ofis MAPE hata metrigi
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Tiim filolarin kaptan siniflarinin ofis giinlerine ait hata metrikleri Sekil 51, Sekil 52 ve
Sekil 53°de verilmistir. XGBoost ve LSTM modelleri 320, 340 ve 738 filolar1 i¢in en diisiik
hata degerine sahip modeller olmuslardir. MAPE degerlerine bakildigi zaman ise 777
filosunda en diisiik hatay1 veren modelin SARIMAX oldugu a¢ik¢a goriilmektedir. Tiim hata
metriklerine bakildig1 zaman Prophet modelinin en yiiksek hata oraniyla bu veri setlerine
uygun olmadigi ¢ok net bir sekilde belli olmaktadir.

F/O Smifi Ofis Degiskeni Model Sonuglari

777 - F/O Sinifi Ofis Tahminleri

— Gergek
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~— Holt-Winters
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Sekil 54. 777 Filosu F/O sinifi ofis tahmin karsilastirilmasi

738 - F/O Sinifi Ofis Tahminleri
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Sekil 55. 738 Filosu F/O sinifi ofis tahmin karsilastirilmasi
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320 - F/O Sinifi Ofis Tahminleri
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Sekil 56. 320 Filosu F/O sinif1 ofis tahmin karsilastiriimasi

340 - F/O Sinifi Ofis Tahminleri
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Sekil 57. 340 Filosu F/O sinifi ofis tahmin karsilastirilmasi
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MAE Karsilastirmasi
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Sekil 60. F/O Smifi ofis MAPE hata metrigi
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Tiim filolarin F/O siniflarina ait model ve hata metriklerine bakildigi zaman 320 filosu
icin tim metriklerde en diisiik hata degerine sahip olan modelin Holt-Winters modeli oldugu
Sekil 58, 59 ve 60°da agik bir sekilde goziikkmektedir. LSTM ise Holt-Winters’a en yakin
hata payina sahip olurken SARIMAX modeli bu filo ve siif kirilimin da en basarisiz model
olarak goze carpmaktadir. Sekil 57°de verilen model tahmin karsilagtirilmasina gore de
gercek degerlere en yakin tahmini iireten modelin Holt-Winters oldugu goriilebilmektedir.
Bir diger basarili model olan LSTM’in de tahmin sonuglarina bakildigr zaman HW gibi
trendi 1yi yakalayabildigi goriilebilmektedir.

Boeing 738 filosuna ait model karsilagtirilmalart Sekil 56’de verilmistir. Hem model
tahmin sonuglar1 hem hata metrikleri karsilagtirildigt zaman LSTM ve XGBoost
modellerinin diger modellere gore daha asagida ve gercek degere en yakin tahminler
yaparak, bu filo ve smif i¢in en basarili performans gdsteren modeller oldugu
anlasilabilmektedir. 738 filosu i¢in en basarisiz modellerin ise SARIMAX ve Prophet
modelleri oldugu model sonuglari ve hata degerlinden net bir sekilde anlagilmaktadir.

Sekil 58’de verilen 340 filosuna ait model karsilastirma ve hata metriklerine bakildig1
zaman, LSTM modelinin bu filo sinifinda agik ara en basarili model oldugu ¢ok net bir
sekilde goriilmektedir. XGBoost modeli de LSTM gibi gergek veri ¢izgisine en yakin tahmin
modeli olmustur. SARIMAX, Prophet ve Holt-Winters ger¢ek veriden ¢ok fazla sapma
yaparak bu Airbus A340 filosu i¢in uygun bir model olmadiklarini géstermislerdir.

Boeing 777 filosuna ait tahminler incelendiginde ise en basarili modeller diger genis
govde filosu olan Airbus A340 filosu gibi LSTM ve XGBoost modelleri olmustur. En stabil
ve gercek veriye en yakin tahmini yapan modeller oldugu Sekil 55’da da goriilebilmektedir.

Gergek degerlerden asir1 sapmalar yapan Prophet modelinin ise diger filolarda oldugu

gibi bu veri setine de uygun olmadig1 agik bir sekilde goriilmektedir.
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Kaptan Snifi Yillik izin Degiskeni Model Sonuglari
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Sekil 62. Kaptan sinifi yillik izin RMSE hata metrigi
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MAPE Karsilastirmasi
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Sekil 63. Kaptan sinifi yillik izin MAPE hata metrigi

Sekil 61, 62 ve 63’de kaptan sinifi yillik izin tahminlerine ait hata metrikleri
verilmigtir. Tiim filolara ait hata metrikleri genel olarak yiiksek seviyelerde oldugu
goriilebilmektedir. Airbus A320 filosuna ait hata metrikleri incelendiginde en diisiik hata
paymna sahip olan modelin Holt-Winters modeli oldugu gercege en yakin degerler {irettigi
anlasilabilmektedir. Tahmin modeli her ne kadar ani degisimleri kagirmis olsa bile diger
modellere gore en basarili performansi gosteren model olarak 6ne ¢ikmistir. SARIMAX
modeli de en diisiik hata metriklerine sahip ikinci model olmugtur. SARIMAX modeli de
HW modeli gibi ani degisimleri ve trendi basarilt bir sekilde yakalayamadigi hata
metriklerine bakildig1 zaman anlasilabilmektedir. Cogu model de oldugu gibi bu filo ve sinif
6zelinde de en basarisiz tahminleri Prophet modeli tiretmistir.

Bir diger dar govde ucag1 olan Boeing kaptan sinifi i¢in de en basarili performans
gosteren model Holt-Winters modeli olmustur. Her ne kadar ani degisimleri tam anlamiyla
yakalayamamis olsa da sonlara dogru olusan diisiis trendini en iyi sekilde yakalan model
olmay1 bagarmigstir. En basarili ikinci model bu filo i¢in LSTM olmustur. LSTM’de tipki
HW gibi en yakin tahmini yapabilen bir diger modeldir. HW’den farkli olarak son dénemde
ki diisiisii tam anlamiyla yakalayamamistir. Prophet modeli bu model i¢in de uygun bir
model olmadig1 hata sonuglarina bakildiginda net bir sekilde anlagilabilmektedir.

Bir diger Boeing modeli olan 777 filosunun sonuglar1 incelendiginde model
sonuglarinin genel olarak birbirine yakin ve yiliksek MAPE sonuglar1 ortaya ¢iktigi

goriilebilmektedir. Bu durumda modellerin degisimleri dogru bir sekilde 6grenemedikleri,
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ani degisimleri kacirdiklari, 2023 yilinda olan ytikselis trendini yakalayamadiklar1 net bir
sekilde anlagilamamaktir. Benzer hata paylarina sahip olmalarina ragmen en diisik MAPE
degerine sahip modelin yine Holt-Winters oldugu gortilebilmektedir. SARIMAX modeli de
bir diger diisiik MAPE degerine sahip model olmustur. Bu iki model her ne kadar yiikselis
trendini yakalayamamis olsalar bile son donemde olusan degisimi daha iyi yakalayarak diger
modellere gore daha 6ne ¢ikmislardir.

Diger bir genis govde filosu olan Airbus 340 filosunda gérev yapan kaptanlarin yillik
izin modellerinin hata metrik sonuclar1 incelendiginde diger filolarin aksine Prophet modeli
en basarili performans gosteren model olmustur. Prophet modeli, diger modellere gore
gercek veriye en yakin tahmin yaptigi goriilmiistiir. Modellerin diger filolarda oldugu gibi
ani yiikselisi 0grenemedigi hata degerlerinden net bir sekilde anlasilabilmektedir. Prophet
modeli ise olusan ani degisimleri ¢ok keskin olmasa da diger modellere gore daha 1liml
tahmin yapmustir.

F/O Sinifi Yillik izin Degiskeni Model Sonuglari
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Sekil 64. F/O smifi yillik izin MAE hata metrigi
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MAPE Karsilastirmasi
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Sekil 65. F/O smifi yillik izin RMSE hata metrigi
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Sekil 66. F/O simifi yillik izin MAPE hata metrigi

Tiirk Hava Yollari’nda First Officer olarak gorev yapan ucus ekiplerinin yillik izin
modellerinin hata metrikleri Sekil 64, 65 ve 66’da gosterilmistir. Genis govde ugaklarina
bakildig1 zaman hata metriklerinin birbirine ¢ok benzer hata degerlerine sahip olduklari
goriilebilmektedir. Boeing 777 filosu icin gercek degere en yakin tahminleri yapan
modellerin Holt-Winters ve XGBoost oldugu MAPE degerine bakildigi zaman net bir
sekilde anlagilmaktadir. Genel olarak modeller ani degisimlere gore daha 1limli tahminler

yapmis olsa da HW ve XGBoost modelleri degisimleri daha iyi 6grendikleri goriilmiistiir.
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SARIMAX modeli de bu iki modele alternatif olarak en basarili tigiincli model olarak 6ne
cikmigtir. Diger modellerden temel farki diger modeller yiikselis trendini basindan itibaren
yakalarken SARIMAX baslangi¢ kismini kagirmistir.

Diger genis govde filosu olan 340 filosunun veri seti, diger veri setlerine nispeten ani
degisimler daha az ve yumusaktir. Bu nedenle MAPE degerleri birbirine yakin ¢ikmistir.
MAPE hata metrigine gore en basarili modelin yine Holt-Winters oldugu goriilmistiir. HW,
veride ki kirilimlar1 en iyi sekilde 6grenen ve gergek veriye en yakin model sonuglarini
tretmistir. Diger basarili model olan SARIMAX modeli de HW modeli gibi gercege yakin
degerler tahmin etmis ve diger modellerin oniline gecmistir. HW’den geri de kalmasinin
temel nedeni son donemler de olusan kirtlim1 daha 1limli bir sekilde tahmin etmesidir.

Boeing 738 filosu sonuglarinda ise 340 filosunun aksine daha belirgin hata degerleri
mevcuttur. XGBoost ve LSTM modelleri diger modellere gore ¢ok daha az MAPE
degerleriyle one ¢ikan iki model olmustur. 340 filosunda oldugu gibi bu veri setinde de
mevsimsel kirilimlar daha ilimlhidir. 738 filosunda yapilan tahminler gercek degerlere gore
daha yiiksek sekilde olmustur. Buda toparlanma doneminin daha hizli olacagim
ongormiislerdir. Cogu modelde en basarili performansi gdosteren Holt-Winters modeli bu
veri seti i¢in en yiiksek hata payina sahip model olmus ve veriye uygun olmadigi agikca
gorilmiistir.

Diger bir dar govde filosu olan Airbus A320 filosunda ise en basarili tahmin lireten
modelin XGBoost oldugu net bir sekilde goriilebilmektedir. Gergek degerlere en yakin
sonuglari tireten ve kirimlari iyi sekilde yakalamay1 basaran model olan XGBoost bu veri
seti i¢in en uygun model oldugunu kanitlamistir. Diger modeller ise tipki 738 filosunda
oldugu gibi daha ¢abuk toparlanma 6ngérmiis ve tahmin degerleri gercek degerlerden yukari

dogru sapma yapmustir.
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Kaptan Sinifi Simiilator Egitim Degiskeni Model Sonuglari
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BN Holt-Winters
2004 - LSTM
BN Prophet
B SARIMAX

mmm XGBoost

Sekil 67. Kaptan sinifi simiilator egitim MAE hata metrigi

RMSE Karsilastirmasi

Model
BN Holt-Winters
- LSTM
EEm Prophet
B SARIMAX
m XGBoost

500

Sekil 68. Kaptan sinifi simiilator egitim RMSE hata metrigi
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MAPE Karsilastirmasi

Model
BN Holt-Winters
40 N LSTM
W Prophet
EEE SARIMAX
35 mm XGBoost

MAPE

Sekil 69. Kaptan sinifi simiilator egitim MAPE hata metrigi

Simiilatdr egitim tahmin modellerinin hata metrikleri Sekil 67, 67 ve 69°da
gosterilmistir. 320 filosuna bakildig1 zaman en basarili modelin XGBoost modeli oldugu
MAPE degerlerine bakildigi zaman net bir sekilde goriilebilmektedir. XGBoost modeli
gercek degerlere en yakin tahminleri tiretmesinin yaninda mevsimsel kirilimlar da en iyi
yakalayan model olmustur. SARIMAX modeli de XGBoost gibi gercek veriye en yakin
tahminleri tireten bir diger model olurken, ikinci basarilt model olmasinin nedeni degisimleri
XGBoost kadar iyi yakalayamamistir. Holt-Winters modeli ne mevsimsel kirilimlar: ne de
trendi 6grenemeyerek acik ara en kotii tahminleri yapmis ve bu veri seti i¢in en basarisiz
model olmustur.

340 filosu sonuglarina bakildiginda ise gergek veriye en yakin tahminleri yapan ve
degisimleri en iyi yakalayan model Prophet modeli olmustur. Holt-Winters ve SARIMAX
ise Prophet modelinden sonra en basarili tahminler iireten diger alternatif modeller olmustur.
777 filosu i¢in de en yiiksek performansi gdsteren model diger genis govde filosunda oldugu
gibi Prophet modeli olmustur. LSTM modeli ise alternatif model olarak 6ne ¢ikan bir diger
modeldir.

Diger Boeing modeli olan 738 filosu sonuglarina da bakildiginda en basarili modelin
SARIMAX oldugu goriilebilmektedir. 738 filosuna ait veri setinde kirilimlar daha dar
araliklidir. Bu nedenle modeller genel olarak birbirlerine yakin tahminler iiretmislerdir.
Cogu model kirimlar1 basarili bir sekilde yakalarken LSTM modeli daha diiz bir tahminde

bulunarak en basarisiz model olmustur.
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F/O Sinift Simiilator-Egitim Model Sonuglari

MAE Karsilastirmasi

Model
BN Holt-Winters
N LSTM
BN Prophet
B SARIMAX
B XGBoost

350 -

300

Sekil 70. F/O smifi simiilator egitim MAE hata metrigi

RMSE Karsilastirmasi

Model
N Holt-Winters
350 - | LsTM
W Prophet
BN SARIMAX
mm XGBoost

Filo

Sekil 71. F/O smifi simiilator egitim RMSE hata metrigi
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MAPE Karsilastirmasi

Model
NN Holt-Winters

100 4
00 . LSTM

EEm Prophet
BN SARIMAX
B XGBoost

MAPE

Sekil 72. F/O sinifi simiilator egitim MAPE hata metrigi

First Officer sinifi simiilator egitim tahmin sonuglari Sekil 70, 71 ve 72’de
gosterilmistir. Airbus 340 filosu hata metrik sonuglarina bakildig1 zaman tiim modellerin
birbirine ¢ok yakin performans gosterdigi goriilmektedir. Tiim modeller veri setinde ki
kirilimlar iyi yakalayabilmistir. Genel olarak bakildigi zaman ise LSTM modelini 6ne
cikaran Ozellik gercege en yakin tahminler yapmasi ve kirilimlar: dogru sekilde yakalamis
olmasidir. Her ne kadar son donemde ki ani yiikselis trendini tam olarak yakalayamasalar da
genel anlamda modellere en uyumlu veri seti olarak géze carpmaktadir.

777 filosu sonuglarina bakildig1 zaman tipki 340 filosunda oldugu gibi genel olarak
hata metrikleri birbirine ¢cok yakin degerler iiretmistir. Holt-Winters hari¢ diger dort model
de gercek veriye ¢ok yakin tahminler iiretmis ve mevsimsel kirilimlari iyi sekilde
yakalayabilmistir. Prophet modelinin diger modellerden bir adim 6ne ¢ikaran 6zelligi ise son
donemde yasanan diisiisii diger modellere gore daha basarili ongdrmiistiir.

Diger bir Boeing ugagi olan 738 filosunda ise en basarili tahmini Holt-Winters yapmis
olarak gortilmektedir. Diger modellere gore gercege daha yakin tahminler yapmay1 basarmis
ve mevsimsel dalgalanmalari daha iyi ongdrmiistiir. Prophet ve SARIMAX modelleri diger
modellere gore dalgalanmalar1 yakalayamamis ve tahminler daha pozitif yonde olacak
sekilde yapmislardir.

Airbus A320 filosunda ise Holt-Winters ve LSTM modelleri birbirine ¢ok yakin
performans gosterirken diger modellere gore acik ara daha diisiik hata oraniyla tahminler

yapmislardir. HW modelini LSTM’den bir adim One ¢ikaran en belirgin ozellik ise
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dalgalanmay1 ¢ok daha iyi yakalayabilmis olmasidir. Diger modeller ise Holt-Winters ve
LSTM’e gore daha olumlu tahminler yaparken, mevsimselligi basarili bir sekilde

yakalayamamustir.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Zaman serileri geg¢mis verilerin mevsimsellik, trend ve duraganlik O6zelliklerini
kullanarak gelecek icin tahminde bulunmay1 saglayan bir alandir. Zaman serileri ile yapilan
tahminler, gegmis verilere dayanarak, bir zaman serisinin gelecekteki degerlerini tahmin
etmek i¢in istatistiksel bir model kullanma siirecidir. Zaman serisi analiz siireci, gelecekteki
verileri tahmin edebilmek i¢in bazi 6nemli modelleri kullanmaktadir.

Zaman serisi analizinde modelleme siirecinin en 6nemli asamalarindan biri uygun
model se¢imidir. Uygun modelin se¢imi i¢in bir¢ok farkli yontem vardir. Model tespiti
yapilirken ilk olarak verinin duraganligini kontrol etmek gerekmektedir. Ciinkii zaman serisi
analizinde kullanilan yontemlerin ¢ogu zaman serisinin duragan olmasi1 durumunda basarili
olmaktadir. Zaman serisi verisinin duragan olup olmadigini anlayabilmek i¢in otokorolasyon
ve kismi korelasyon katsayilari incelenir ve bu katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigina bakilir. Eger bu katsayilar istatistiksel olarak anlamsiz ise zaman serisi verisinin
duraganlastirilmas1 gerekmektedir.

Veri setinde eksik degerler bulunmakta olup, Ozellikle pandemi doneminde
(20202021) uluslararas1 kisitlamalar nedeniyle ugus operasyonlarindaki azalma ile olusan
sira dist durumlar tespit edilmistir. Pandemi kaynakli sira disi diisiik degerler lineer
interpolasyon yontemi ile diizeltilmistir. Eksik veri igeren aylar, ilgili degiskenin ge¢mis ve
gelecek degerleri dikkate alinarak tamamlanmistir.

Mevsimsel desen belirgin sekilde gézlemlenmistir. Ozellikle yaz aylarinda (Haziran,
Temmuz, Agustos) kokpit personeli ihtiyaci artmaktadir. Trend analizi, yillar i¢inde toplam
kokpit personeli ihtiyacinda artis oldugunu gostermektedir. Pandemi dénemi (2020-2021)
aykir1 deger olarak belirlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda kapsaminda model tahminlerinin yapilabilmesi i¢in zaman serileri
ve makine 6grenmesi yontemlerinden farkli tahminleme yontemleri olan 6 farkli yontem
karsilastirilarak model tahminlerinin RMSE, MAE, MAPE metriklerine gore basarisi
Olciilmiistiir. Yontemler temel olarak kisi sayisi, simiilator-egitim, ofis ve yillik izin olarak
iki gruba ayrilarak ve kendi iclerinde karsilagtirilarak en 1yi sonucu hangi grubun verdigine

karar verilecektir.
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Karsilagtirma yapilan yontemler su sekildedir.

* SARIMAX

* Holt-Winters

* Prophet

*« LSTM

* XGBoost

* Rastgele Orman

MAPE, RMSE, MAE hata metrigi kullanilarak model performansinin ii¢ farkli agidan
degerlendirilmesi saglanmistir. MAPE, gercek degerlere gore modelin tahmin hatasinin
yiizde cinsinden biiyiikliglinli 6lgmektedir. Bu hata metrigi 6zellikle modelin yiizdesel hata
acisindan genel performansini degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. MAE ise tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farkin mutlak ortalamasini vermektedir. MAE nin en
onemli 6zelliklerinden birisi sapma biiyiikliiklerini daha dogru 6l¢mesidir. Tahmin edilen
bazi kokpit sinifi sonuclarinda MAPE degeri diisiik olmasina ragmen MAE degerinin ¢ok
daha yiiksek oldugu gdzlemlenmistir. Bu durum, yiizdesel hatanin diisiik olmasina ragmen
mutlak hata biiytikliigiiniin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Zaman serisi tahmin modellerinin performanslarina bakildigi zaman hem MAPE hem
MAE degeri diisiik olup en basarili oldugu siniflar Boeing 777, Boeing 738 ve Airbus 340
filosunda gorev yapan kaptan smiflarina ait tahminler olmustur. Hata degerleri %3
seviyelerinde ¢ikmig ve ¢ok yiiksek dogrulukla tahminler yapilmistir. Bu siniflardaki zaman
serisi verilerinin daha diizenli ve 6ngoriilebilir oldugu yapilan ¢aligmalar bdliimiinde elde
edilen model tahmin sonuglarindan agikca goriilebilmektedir.

Airbus A320 ve Boeing 777 filosunun F/O smifi i¢in yapilan tahminler de yaklasik
%5-6 MAPE degerleriyle en basarili performans gosteren siniflar olmustur. Yiiksek
basartyla performansi gosteren bu siniflara ait verilerin yapisinin iyi yakalanabildigi model
sonuglarindan net bir sekilde anlasilmaktadir.

Bir diger diisiik MAPE degerine sahip model ise yaklasik %7-8 hata payiyla tahmin
tireten Airbus 320 filosunda kaptan olarak gorev yapan ekipler i¢in gelistirilen modeller
yiiksek performans elde etmistir. Bu filo i¢in gelistirilen diger modeller de genel olarak hata
degerleri bakimindan maksimum %13 olacak sekilde yliksek basari ile tahmin etmislerdir.

MAPE degerleri yaklasik %10 olan diger filo ve siniflar ise Airbus 340 ve Boeing 738

filosunda gorev yapan First Officer’larin modelleri basarili olmuslardir. Bu kokpit siniflarina
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ait verilerdeki mevsimsellik ve karmasiklik gelistirilen modelleme yontemleri ile kabul
edilebilir sonuglar elde edilmistir.

%10 ve altinda MAPE degerine sahip modellere bakildig1 zaman genel olarak kisi
sayist ile ilgili gelistirilen modeller olmuslardir. Diger degiskenler i¢in gelistirilen modeller
ise kisi sayis1 degiskeni i¢in gelistirilen modeller kadar yiiksek dogrulukla tahminler
yapamamistir.

Tim filolarda gorev yapan kaptanlarin simiilator egitimleri {izerine kurulan modeller
genel olarak %10-15 bandinda MAPE degerlerine gore tahminler yaparak basarili modeller
arasina girmislerdir.

Boeing 738 ve Airbus A340 filosunda gorev yapan kaptanlarin ofis degiskenleri igin
kurulan modeller de yaklagik %15 civarinda hata payiyla tahminler iireterek bagarili
tahminler yapan modellerden bazilar1 olmuslardir. 320 ve 777 filosunda goérev yapan
kaptanlar i¢in yapilan tahminler 738 ve 340 filosunda ki modeller kadar basarili olamamisg
olmasalar da yaklasik %20 MAPE degeriyle tahminler yaparak kabul edilebilir modeller
ireten arasina girmislerdir.

738, 340 ve 320 filosunda gdrev yapan F/O’larin simiilator-egitim tahminlerini
yapmak i¢in gelistirilmis olan modeller ise %20-30 arasinda hata degerleriyle orta derecede
performans gosteren modeller olmuslardir. 777 smifinda gorev yapan F/O modelleri ise
diger filolara gore daha yiiksek hata ile tahminler yapmistir.

Tiim filolar da gorev yapan F/O’larin ofis tahminleri i¢in gelistirilen modeller ise
yaklasik %30-40 arasinda MAPE degerleriyle tahminler yapmislardir. Orta diizey basari
performans1 gosteren bu siniflara ait verilerin yapisinin kismen yakalanabildigi, ancak
verilerdeki bazi unsurlarin tahmin zorluklari olusturdugunu géstermektedir.

Yillik i¢in gelistirilen modellerin, MAPE, MAE ve RMSE degerleri en yiiksek olan
modeller olmuglardir. Hem kaptan hem F/O smiflarina ait yapilan diger degisken
modellerine gore yaklasik %50-70 araliginda MAPE degerlerine sahip olarak daha basarisiz
sonuglar elde edilmistir. Bu kokpit siniflarina ait verilerdeki diizensizlik ve karmagiklik basit
modelleme yontemlerinin yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Analiz sonuglarmi, bu
kategoriler i¢in daha gelismis modelleme yoOntemlerine ihtiya¢ duyuldugunu ortaya
koymaktadir.

Model tiirlerine gore performans farkliliklarmma bakildigi zaman, zaman serisi
modellerinin daha basarili sonuglar ortaya koydugu acikc¢a goriilebilmektedir. SARIMAX
ve Holt-Winters yontemleri daha diizenli yapiya sahip kokpit siniflarinda ¢ok daha basarili
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sonuglar vermistir. Ozellikle kaptan kisi sayis1, simiilatdr-egitim icin elde edilen sonuglara
gore modelin hata oranlarinin diisiik olmas1 dikkat ¢cekmektedir. Bu modeller trend ve
mevsimsellik unsurlarini bagarili bir sekilde yakalamis ve veride ki diizensizligi ortadan
kaldirmustir.

Makine 6grenmesi modellerinin performansina bakildigi zaman, XGBoost ve LSTM
gibi makine 6grenmesi tabanli modeller, zaman serisi modellerine gore 6zellikle kisi sayisi
tahminleri i¢in ¢cok daha fazla hata oranlarina sahiptir. Bu modeller trend ve mevsimsellik
Ozelligi tasiyan zaman serisi verilerini yakalamakta yetersiz kalmis ve modelin basarili
olmayan tahminler iiretmesine sebep olmustur.

Kokpit sinif kategorilerinin analiz sonuglarina bakildigi zaman F/O sinifi i¢in yapilan
tahminlerin daha yiiksek hata oranlarina sahip oldugu goziikmektedir. Bu durumun F/O
smiflarinin operasyonel olarak daha fazla belirsizlik yasadiklarini gdstermektedir. Ozelikle
dar govde ucaklar da gorev yapan F/O smiflarina operasyonel olarak daha fazla ihtiyag
duyuldugu, ugus siire/giin gibi is yiiklerinin diger filo ve siiflara gére daha belirsiz ve fazla
oldugu analiz sonuclarindan acik¢a goriilebilmektedir.

Genel olarak analiz sonuglarina bakildigi zaman, model performanslarmin veri
setlerine gore ¢ok biiyiik farkliliklar gostermedigi goriilmiistiir. Basit tahmin yontemlerinin
ise 0zellikle diizensiz ve karmasgik veri setlerinde yetersiz kaldigi bazi degiskenler i¢in agikca
goriilmiistiir. Zaman serisi verilerinin modellenmesinde dogru model se¢iminin ne kadar
onemli oldugu agikca goriilebilmektedir. Modellerin farkli MAPE sonugclari, belirli veri
setleri ve problem tiirleri i¢in farkli modelleme tekniklerinin daha uygun olabilecegini
gostermektedir. Veri setinin 6zelliklerine bagl olarak tahmin dogrulugunu artirmak igin
diisiik MAPE degerlerine sahip modellerin tercih edilmesi gerekmektedir. SARIMAX ve
Holt-Winters modelleri, genel olarak en diisiik MAPE degerleri ile en dogru tahminleri
yapmustir ve zaman serisi analizleri i¢in en uygun modeller olarak dne ¢ikmaktadir. Prophet
modelleri de zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan yontemlerdir, ancak ARIMA
ve Holt-Winters modellerine kiyasla biraz daha yiiksek hata oranlarina sahiptir. Diger
makine 6grenimi algoritmalar1 ise tahmin dogrulugunda orta seviyede kalmistir. Tahmin
dogrulugunu artirmak icin ARIMA, SARIMA gibi zaman serisi tahmin modellerinin
secilmesi Oonerilmektedir.

Modelin  performans farkliliklarinin  kaynaklarin1  analiz  etmek, model
optimizasyonuna yonelik 6nemli bilgiler saglayabilir. Baz1 kategorilerde, veri 6n isleme

asamasinda farkli veri normalizasyon teknikleri kullanilabilir ya da modelin belirli 6zellikler
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icin daha duyarli hale getirilmesi saglanabilir. Ozellikle kaptan gruplarinda daha iyi
performans saglamak i¢in alternatif zaman serisi modelleri denenebilir.

Ayrica, verilerdeki trend ve mevsimsellik unsurlarinin analiz edilerek, modelin bu
unsurlar1 daha iyi yakalamasi saglanabilir. Bu, doktora tezi kapsaminda literatiirde tartigilan

farkli zaman serisi modelleme tekniklerinin karsilagtirmali analizi i¢in de kullanilabilir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Giliniimiizde havacilik sektoriiniin bliyiimesi ve Pandeminin etkisini kaybetmesiyle ile
birlikte hava yolu ulasimina talep artmistir. Bu artan ugus talebinin sonucunda ucgus
personeline olan ihtiyacin da artti1 goriilmektedir.

Havayolu sirketleri uzun vadeli kokpit ekip ihtiyac1 konusunda bir¢ok calisma
yuriitmektedir. Kokpit ekiplerinin istihdam edildikten sonra ugusa baslamalar1 yaklagik
olarak 2 sene stirmektedir. Bu durum goz 6niinde bulunduruldugu zaman uzun vadeli ekip
ihtiyac1 hesaplamasinin ne kadar 6nemi oldugu agik¢a goriilmektedir.

Uzun vadeli kokpit ekip ihtiyacinin dogru hesaplanmasit Tiirk Hava Yollari’nin
biiyiime hedefleri dogrultusunda biiyiik rol oynamaktadir. Olusturulacak olan karar destek
sistemi ile birlikte, halihazirda diinyanin en ¢ok iilkesine ucan havayolu olarak tarihe gegen
Tiirk Hava Yollar1, gelecek yillara yonelik kokpit ekip ihtiyacin1 daha dogru hesaplayarak
2033 hedeflerine daha kolay ulasacaktir.

Karar destek sisteminin olusturulabilmesi i¢in c¢esitli modern ve klasik makine
O0grenmesi yontemlerinin model performanslart degerlendirilmistir. Model performanslarina
ek olarak elde edilen modelin performansi giiniimiiz verileri ile de test edilmis ve model
sonuclar1 ile 2024 yili istihdam sayilar1 birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir. Bu da elde edilen
modelin iyi ¢alistigin1 géstermistir.

Modelin  performans farkliliklarinin =~ kaynaklarim1  analiz  etmek, model
optimizasyonuna yonelik énemli bilgiler saglayabilir. Baz1 kategorilerde, veri 6n isleme
asamasinda farkli veri normalizasyon teknikleri kullanilabilir ya da modelin belirli 6zellikler
i¢in daha duyarli hale getirilmesi saglanabilir. Ozellikle kaptan gruplarinda daha iyi
performans saglamak i¢in alternatif zaman serisi modelleri denenebilir.

Ayrica, verilerdeki trend ve mevsimsellik unsurlarinin analiz edilerek, modelin bu
unsurlar1 daha iyi yakalamasi saglanabilir. Bu, doktora tezi kapsaminda literatiirde tartisilan
farkli zaman serisi modelleme tekniklerinin karsilastirmali analizi i¢in de kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasmin kapsami genisletilerek 1505 Universite-Sanayi is bitligi proje
olarak sunulmus olup, TUBITAK tarafindan 5240019 proje numaras1 01 Agustos 2024 tarihi
itibari ile kabul edilmistir. Projedeki temel gelecek 36 ay icin belirli bagliklar altinda bir
tahminleme yaparak, uzun vadeli ugus ekibi tahminlemesi ic¢in bir karar destek sistemi

olusturulmasi hedeflenmektedir.
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Tez kapsaminda yapilmis olan kokpit ekip ihtiyaci tahminleme, proje kapsaminda
kabin ekip ihtiyaci tahminleme analizi ile devam edecek ve Tiirk Hava Yollari’nin uzun
vadeli ucus ekibi ihtiyact hesaplamasinda daha dogru sonug¢ elde etme hedefinin
gergeklestirilmesi planlanmaktadir. Planlanan uygulamanin gelistirilmesi ile milli bayrak
tagiyict firmamiz uguslarin arttigi donemler de kalifiye ekip ihtiyaci yasamayacaktir. Bu
sekilde yapilacak olan ¢alismanin ugus personeli disinda kalan diger personeller agisindan

uzun vadeli tahminleme calisanlarina da fayda saglayacak diizeye gelmesi planlanmaktadir.
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