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OZET

Havayollar1 arasindaki artan rekabet, her operatdriin operasyonlarindaki verimliligini
artirmalarin1  zorunlu kilmaktadir. Havayollari, genellikle uygulanacak bakim
gorevlerinin bliylik ¢ogunlugunu, harf kontrolleri (A, B, C) olarak adlandirilan
kapsamli kontrollerde bakim paketinde bir araya getirerek ¢alismaktadir. Her bakim
tipi i¢in ucakta yapilacak incelemeler ve bakim islemleri biiyiik 6l¢iide standarttir. Bu
islemlerin her birisi 'gorev kartlar1' denilen kartlar kullanilarak tanimlanir. Elbette
yapilacak islemler belirli dncelik-sonralik iliskilerine sahiptir. Ornegin, koltuklar
sOkiilmeden zemin panelinin denetimi yapilamaz. Dolayisiyla, bakim siirecinin
tamamu bir proje siireci olarak tanimlanabilir. Tiim bakimin nihai tamamlanma sUresi,
bakim kartlariin alacagi siirelere ve bu kartlarin tanimladigi islemlerin 6ncelik
iligkilerine baglidir.

Bu tez ¢alismasini bir ugak bakim firmasinda planlama departmaninda karsilasilan
pratik bir sorun motive etmistir: Planlamada 6ngdriilen bakim siireleri ile gerceklesen
bakim siireleri Onemli derecede farkliliklar gosterebilmektedir. Bunun nedeni
incelendiginde, rutin bakim kartlarinin yani sira, u¢agin denetimi sirasinda fark edilen
ek problemler sebebiyle (onarim, vb. bakim gereksinimleri) ¢ok sayida rutin-olmayan
bakim kartlarinin da iiretildigi gériilmiistiir. Ornegin koltuklarin gérsel denetimi rutin
bir islemdir, ancak koltukta yirtik varsa bunun degistirilmesi rutin-olmayan bir
islemdir. Bu tiir ek rutin-olmayan islemlerin igerigine gore planlamadan ¢ok biyuk
sapmalar olusabilmektedir; halbuki hem operator hem de bakim kurulusunun
beklentisi bakim tamamlanma siiresinin ve adam saatinin planlanandan diisiik bir
tolerans limiti igerisinde ger¢ceklesmesidir.

Gurbiz eniyileme, belirsizlikleri matematiksel modele bir kiime olarak dahil ederek,
tim belirsizlik kiimesi lizerindeki en iyi ¢ozlimleri hesaplamayr amaclayan bir
yaklasimdir. Yakin zaman 6nce Onerilmis olmasina ragmen oldukca popiiler hale
gelmis bir yaklasimdir ¢iinkii klasik stokastik optimizasyon cergevesinden farkli
olarak problemdeki belirsizliklerin bilinen belirli bir olasilik dagilimindan geldigi
varsayimina dayanmaz. Bunun yerine belirsizlik igeren verilerin belirli bir kiimede
bulundugunu varsayar.

Acikca goriilebilecegi gibi giirbiliz eniyileme acisindan en kritik konulardan birisi bu
belirsizlik kiimelerinin tanimlanmasidir. Bizim uygulama problemimiz 6zelinde bu,
her bir bakim tipi i¢in rutin-olmayan kartlarla ortaya ¢ikan ek bakim siirelerinin
yarattig1 belirsizligin modellenmesini gerektirmektedir. Esasinda bu belirsizlik
tamamen rassal degildir; u¢agin yas1 ve tipi, ugus siiresi, bakimin tipi, vb. faktorler
rutin-olmayan bakim ihtiyaglarini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Bu tez ¢alismasinin
ilk béliminde, bu iliskiyi makina 6grenmesi teknikleri ile 6nceki bakim verilerinden
ogrenme fikri lizerinde durulmustur. Secilen iki bakim kartinin verileri ve farkli
makina 6grenmesi teknikleriyle kapsamli bir deneysel calisma yapilmstir.
Calismanin ikinci bolimiinde, bakim planlama probleminin matematiksel modeli
kurulmugtur. Burada, ornek bir bakim ic¢in ve farkli gergceklesme senaryolar
diisiintilerek giirbiiz ¢ozlimlerin etkinligi incelenmistir. Belirsizlik kiimesini bir
onceki boliimdeki tahmin modellerine dayandirarak gerceklestirilen gurbilz
optimizasyon, en koti durum senaryosu da dahil olmak Uzere uygun planlama
sonuglar1 vermistir.

Anahtar Kelimeler: Gurbiiz Optimizasyon, Makine Ogrenim Yéntemleri, Ucak
Bakim
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ABSTRACT
The increasing competition among airlines necessitates that every operator enhances
the efficiency of their operations. Airlines typically consolidate most of the
maintenance tasks to be performed into maintenance packages, referred to as letter
checks (A, B, C), which are comprehensive inspections. For each type of maintenance,
the inspections and maintenance tasks to be carried out on the aircraft are largely
standardized. Each of these tasks is defined using "task cards.” Naturally, these tasks
are subject to specific precedence relationships. For instance, floor panel inspections
cannot be performed without first removing the seats. Thus, the entire maintenance
process can be defined as a project process. The final completion time of maintenance
depends on the durations of the task cards and the precedence relationships defined by
these cards.
This thesis is motivated by a practical problem encountered in the planning department
of an aircraft maintenance company: there are significant deviations between the
planned maintenance durations and the actual maintenance durations. Upon
investigation, it was found that, in addition to routine task cards, a substantial number
of non-routine task cards are also generated due to additional problems identified
during aircraft inspections (repairs, maintenance requirements, etc.). For instance, the
visual inspection of seats is a routine task, but replacing a torn seat is a non-routine
task. Depending on the nature of such additional non-routine tasks, significant
deviations from the initial plan can occur. However, both the operator and the
maintenance organization expect the maintenance completion time and man-hours to
remain within a tolerable deviation from the plan.
Robust optimization is an approach that aims to compute the best solutions over an
entire set of uncertainties by incorporating these uncertainties into the mathematical
model as a set. Despite being a relatively recent concept, it has gained significant
popularity because, unlike classical stochastic optimization, it does not assume that the
uncertainties in the problem follow a known probability distribution. Instead, it
assumes that the data containing uncertainties lie within a specific set.
As can be clearly seen, one of the most critical aspects of robust optimization is
defining these uncertainty sets. In the context of our application problem, this requires
modeling the uncertainties caused by the additional maintenance durations arising
from non-routine task cards for each type of maintenance. In essence, this uncertainty
is not entirely random; factors such as the aircraft's age and type, flight duration, and
type of maintenance significantly influence the need for non-routine maintenance.
In the first part of this thesis, the idea of learning this relationship from historical
maintenance data using machine learning techniques was explored. A comprehensive
experimental study was conducted with data from two selected task cards and various
machine learning techniques.
In the second part of the study, a mathematical model of the maintenance planning
problem was developed. The effectiveness of robust solutions was examined by
considering different realization scenarios for a sample maintenance case. Robust
optimization, performed by basing the uncertainty set on the predictive models from
the previous section, provided feasible planning outcomes, including the worst-case
scenario.

Keywords: Robust Optimization, Machine Learning Methods, Aircraft
Maintenance
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1. GIRIS

Mevcut havacilik pazarinda, diisiik maliyetli tastyicilarin ucuz hava yolculuguna
yonelik artan talebe hakim oldugu; personel grevlerinin ve sektorler arasindaki
personel transferlerinin havayollarin1 zora soktugu ve belli sebeplerle dalgalanan
petrol fiyatlarinin kar marjlarint erittigi bir ortamda, ozellikle kokli havayolu
sirketleri, gelecekteki pazarda da rekabet edebilmek ve hayatta kalabilmek icin
operasyonel maliyetleri diisiirmenin yeni yollari1 aramak zorunda kalmaktadir.
IATA'ya gore 2022 yilinda diinya genelinde filo sayis1 32.070 ugak ve bunlarin %78'i
hizmettedir. Kiiresel 6l¢ekte havayollari, Maintenance, Repair and Overhaul-Ugak
Bakim Kurulusu (MRO) icin 76,8 milyar dolar harcamistir. Bu tutar, havayolu
operasyonel maliyetlerinin toplam 722 milyar dolar (%10,9) ve toplam gelirlerinin 732
milyar dolar (%10,5) oldugu bir donemi temsil etmektedir [Cros, 2022]. Agir ucak
bakimlari ise bu maliyetlerin %70’inden fazlasin1 kapsamakta ve ugak bakiminda en
fazla kaynagi gerektirmektedir. Bu 6nemli maliyetler goz Oniine alindiginda, ugak
bakimi, en yiiksek giivenlik standartlarin1 korumaya yonelik bir zorunluluk olmanin
Otesinde, havayolu sirketlerinin rekabet giicii agisindan stratejik bir ilgi alanina

doniismiistiir [Pintelon & Parodi-Herz, 2008].

2022 yili boyunca, hava yolcu tagimaciligi, gelir yolcu-kilometre (RPK) cinsinden
ol¢iildiigiinde, birikmis talep ve hava yolu seyahat pazarlarinin yeniden agilmasiyla
birlikte istikrarli bir sekilde toparlanmaya devam etti. Yolcu trafigi, 2021'de 2019
hacimlerinin %41,7'sinden 2022'de %68,5'e kadar yukseldi (Sekil 1).
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Sekill.l: Kiiresel RPK'lar (Ocak 2020'den Aralik 2022'ye kadar) Kaynak:
[Cros,2022]



Havayolu finansal performansi, 2020'de kaydedilen biiyiik kayiplardan toparlanmaya
devam etti. Endiistri gelirleri 2021'e gore %44 artt1, ancak net sonug olarak havayolu
endustrisi 3,6 milyar dolar zarar etti. 2021'de varil basina 77,8 dolar olan yakit
fiyatinin 2022'de 135,6 dolara yiikselmesi, toplam giderlerin %30,5 artmasina sebep
oldu (bkz. Tablo 1).

Tablo 1.1: Havayolu Endiistrisi Performansi (2019-2022) Kaynak: [Cros, 2022]

2019 2020 2021 2022

REVENUES, USB bn 838 384 509 732

% Change year-on-year 3.2% -54.4% 32.3% 44%

EXPENSES, USD bn 795 495 554 722

% Change year-on-year 3.7% -37.9% 11.8% 30.5
RPK growth, % change year-on-year 4.1% -65.8% 21.9% 64.2%

Passenger numbers, billion 607 189 239 430
Break-even weight load factor, % ATK 66.4% 76.7% 67.2% 65.9%
Weight load factor achieved, % ATK 70.0% 59.5% 61.7% 66.8%
Passenger load factor, % ASK 82.6% 65.2% 66.9% 78.7%
Passenger yield, % change year-on-year -3.7% -9.1% 3.7% 9.8%
Cargo yield, % change year-on-year -8.2% 54.7% 259% 7.4%
Jet kerosene price, USD/barrel 79.7 46.6 778 135.6

Non-fuel unit cost (cents per ATK) 39.2 483 452 417
Non-fuel unit costs, % change year-on- -0.3% 23.3% -6.5% -7.8%

OPERATING PROFIT, USD bn 43.2 -110.8 -45.1 10.1
Operating margin, % revenue 5.2% -28.8% -8.9% 1.4%

NET PROFIT, USD bn 26.4 -137.7 -41.9 -3.6

Return on Invested Capital, % 5.8% -19.3% -8.0% 1.3%

2022 yilinda kiiresel MRO harcamas1 78,6 milyar dolar olarak gerceklesmistir (Sekil
8) ve bu, havayollarinin operasyonel maliyetlerinin %]11'ine karsilik gelmektedir

(Tablo 1.2).

Tablo 1.2: Kiiresel MRO Harcamasi ile Toplam Giderler ve Gelirler Kaynak:

[Cros,2022]
2019 2020 2021 2022
Global MRO Spend (US$ Bill.) a5 56 66 79
% of Global Expenses 12% 11% 12% 11%
% of Global Revenues 11% 15% 13% 1%
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Sekil 1.2: Kuresel MRO Harcama Tahmini (2019-2033) Kaynak: [Cros, 2022]

Tum mali ve operasyonel verimlilikten ziyade, giivenlik her seyden 6nce dikkate
alinmalidir. Bu nedenle, tiim MRO hizmeti saglayan kuruluslarin, bakim gorevlerinin
yani sira ugak ve ekipman {reticileri (Orijinal Aircraft Manufacturer, OAM ve
OEM'ler) tarafindan belirlenen ve diizenleyici otoriteler tarafindan onaylanan bakim
gorevlerinin ve araliklarinin yer aldigi s6zde bakim planlama belgesinde (MPD)
belirtilen kati bakim gerekliliklerine uymast gerekmektedir. Ancak, siki bir uyum
saglanmasi gerekmesine ragmen, bakim gorevlerinin MPD'de belirtilen 6nceden
tanimlanmis sinirlar i¢inde en verimli sekilde planlanmasi1 ve programlanmasi MRO

hizmet saglayicilarina birakilmistir.

Diizenli ucak bakimi, ugusa elverisliligi saglamak, u¢agin giivenilirligini korumak ve
ucus giivenligini temin etmek i¢in gereklidir. Havayollar1 genellikle u¢ak bakim
gorevlerini harf kontrollerine ayirir: A-, B-, C kontrolleri. Ozellikle, A- ve B-
kontrolleri hafif bakim kapsamina girerken, C kontrolleri agir bakim olarak kabul
edilir. Her harf kontrolii, farkli bir siire, siklik ve gorev seti ile iliskilidir [Gopalan,
1996]. Harf kontrolleri sirasinda ugak, bakim i¢in hangarda kalir. Hafif bakim

genellikle bir veya iki giinde tamamlanabilirken, agir bakim birkag hafta siirebilir.

Harf kontroliiniin sikligi, bakim planlama dokiimaninda (MPD) belirtilen, iki kontrol
arasindaki maksimum aralik ile belirlenir ve bu aralik takvim giinleri (DY), ugus
saatleri (FH) ve ugus dongiileri (FC) cinsinden ifade edilir. Bakim planlayicilari,
ucaklart kullanim parametreleri (yani DY, FH ve FC) limitlere ulasmadan énce belirli
giinlerde bakim yapmak iizere bakim slotlarina tahsis ederler. Bir bakim slotu, ucak
bakimi1 yapmak i¢in bir hangarin bir giinliik kullanilabilirligini ifade eder. Bir ucagin
bakim kontrolii i¢in son tarih, dnceki bakim kontroliiniin baslangi¢ tarihi, ucak

kullanim1 ve maksimum aralik gibi faktorlere baghdir. Genel olarak, ucak bakim



kontrol planlamasi, bir planlama ufku gz oniine alindiginda, bir ucakta ne zaman ve

hangi tiir bakim kontroliiniin yapilmasi gerektigini belirlemektir.

Uzun vadeli (genellikle 3-5 yil) agir ugak bakim kontrolii programi, havacilik
endiistrisindeki bir havayolu i¢in ¢ok 6nemlidir. Ilk olarak, agir bakim kontrollerinin
planlanmasi, A-/B- kontrolleri gibi hafif bakim kontrollerini etkilediginden, kisa
vadeli bakim planlarina istikrar saglar [Witteman vd., 2021]. Bu nedenle, saglam bir
agir bakim kontrol programi, hafif bakimin ve ilgili kaynaklarin (6rnegin, bakim
araglari, is giicii ve ucak yedek parcalari, hangar kapasitesi) istikrarli bir sekilde
planlanmasima olanak taniyabilir. ikinci olarak, diizenli olarak bakim planlarini
yeniden degerlendirme zamani ve ¢abasini azaltir. Ugiincii olarak, bakim planlarimi
siirekli gozden gecirme gerekliligini ortadan kaldirarak, yilin ticari yogun
dénemlerinde (6rnegin, yaz operasyonlari, okul tatilleri, dini bayramlar ve 6zel giinler)

agir bakim kontrollerinin planlanma riskini azaltir.

Havayollari, ugaklarmin bakiminin ugak iireticilerinin ve havacilik diizenleyicilerinin
en iyi standartlarina gore yapilmasimi saglamak icin bakim planlamasini kullanir.
Planlama, tiim planlanmis hava araci pargalarinin ve sistemlerinin, onaylanmig hava
aracit bakim programina gore degistirilmesini, onarilmasini veya diizenli olarak
bakiminin yapilmasinit saglar. Bu, arizalarin ug¢agin hizmet standartlarinin altina
diismesine veya calismasinin tehlikeli hale gelmesine neden olmasini onler. Diger
yandan, ucagin bakim i¢in yerde kalmasi, hizmet verebildigi ugus siiresini sinirlar.
Havayollar1, bakim nedeniyle yerde kalan ucak sayisini azaltarak maliyet anlaminda
tasarruf etmeyi amaclar. Bu ise, bakim geri doniis siiresini azaltmak i¢in olas1 yollar1
aragtirmak tlizere ugak bakim planlamasinda siirekli iyilestirmeyi gerekli kilmaktadir.
Planlama, ayni zamanda ugaklarin seyahatin yogun oldugu sezonlarda maksimum
gelir elde etmeye hazir olmasini da saglar. Bakimli bir ucaga sahip olmak,
havayollariin ariza siirelerini azaltmasina da olanak tanir, bu da kesinti siiresini en

aza indirirken geliri en st diizeye ¢ikarir.



1.1. Problem Tanimi

Havacilik sektoriinde ugaklarin periyodik bakimlari, operasyonel giivenligin ve
stirdiiriilebilirligin saglanmasi1 agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Ugak bakim
siireclerinde is yiikiinli olusturan rutin ve rutin dis1 islerin adam-saat miktarlarinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi ve kapasite planlamasmin etkin bir bigcimde
yapilmasi, bakim siire¢lerinin verimliligini belirleyen temel unsurlardan biridir. Bu
stireclerde, ucaklarin bakima giris periyotlar1 ve bu periyotlarda uygulanacak rutin
kartlar biiyiik bir rol oynar. Ayrica, ugus esnasinda ortaya ¢ikan arizalarin giderilmesi,
tiretici firma tarafindan talep edilen revizyonlarin uygulanmasi ve belirli bolgelerde
yapilan muayene kartlar1 kapsaminda tespit edilen arizalarin onarilmasi da bakimin

onemli bilesenleri arasinda yer alir.

Rutin Kkartlar, belirlenen islerin planli olarak belli bir déngl sistemiyle
gerceklestirilmesi ilizerine kuruludur. Ancak, bu kartlar kapsaminda yapilan
muayenelerde de tespit edilen arizalar plansiz isler olarak kaydedilen rutin dis1 kartlara
yol agar. Rutin dis1 kartlar, teknisyenler tarafindan arizanin karmasikligi ve siiresi baz
alinarak hesaplanan adam-saat gereksinimlerine dayanir. Bakimlardaki muayene
kartlar1 sebebiyle tespit edilen rutin dis1 kartlarin adam saat toplamlari, ugagin gévde
tipi, bakim siiresinin uzunlugu ve ucagin yasi gibi cesitli degiskenlere bagli olarak

farklilik gosterir.

Bakim siireglerinde planlanan adam-saat miktarlari ile gercek ihtiyaglar arasindaki
sapmalar, operator firmalar agisindan 6nemli bir zorluk teskil eder. Bu sapmalar,
ozellikle bakim siiresinde Ongoriilemeyen uzamalara yol acarak operasyonel
maliyetleri artirabilir ve ucaklarin planlanan siire zarfinda tekrar hizmete
girememesine neden olabilir. Dolayisiyla, kapasitenin dogru kullanimi, verimliligin
artirtlmas1 ve bakim siirelerindeki sapmalarin minimize edilmesi bu problemin

¢ozlimiinde ana hedefler arasinda yer alir.

Bu hedeflere ulasmak amaciyla ¢esitli tahmin modelleri kullanilmis ve bakim
planlamasinda planlanan siirelerden sapmanin en aza indirilmesine yonelik veri odakli
yaklagimlar gelistirilmistir. Tahmin modelleri, gegmis bakim verileri, ugak 6zellikleri
ve bakim tiirii gibi faktorleri g6z Oniinde bulundurarak daha dogru kapasite
planlamasina imkan verir. Bu sayede, isletmeler bakim siireglerinde beklenmedik

uzamalardan kacginarak, bakim maliyetlerini kontrol altinda tutabilir ve operasyonel



verimliligi artirabilirler. Bu yaklagimda ana odak, tahmin modeli gelistirmek degil,

planlanan siirelerden sapmalar1 en aza indiren bir planlama yapabilmektir.

1.2. Tez Calismasinin Amaci ve Kapsami

Ugaklar, sahip olduklar1 karmasik mekanik, elektriksel ve elektronik sistemler
nedeniyle siirekli asinma ve yipranmaya maruz kalan makinelerdir. Bu nedenle,
ucaklarin giivenli ve kesintisiz bir sekilde ¢alisabilmesi icin belirli periyotlarda bakima
alinmalar1 zorunludur. Havacilik endiistrisinde yapilan bu bakimlar, hem ucus
giivenligini en iist seviyede tutmak hem de operasyonel verimliligi saglamak agisindan
kritik bir dneme sahiptir. Ugak bakim siire¢leri, her bir bilesenin detayl1 bir sekilde
incelenmesini ve bakim teknisyenlerinin planlanan zaman dilimlerinde her bir isi
titizlikle tamamlamasint gerektirir. Ancak pratikte, bakim siireclerinde biiyiik
sapmalar yasanmakta, 6ngoriilen siireler ve is giicii gereksinimleri ile gercek uygulama

arasinda onemli farklar ortaya ¢ikmaktadir.

Ozellikle ugak bakimi planlamalarinda, tahmin modellerinin eksikligi nedeniyle
planlanan bakim siireleri genellikle standart siireler lizerinden belirlenmekte, buna ek
olarak rutin dis1 islerin adam-saat tahminleri toplu bir sekilde eklenmektedir. Fakat bu
yaklagimlar, 6zellikle rutin dis1 islerin belirsizliginden dolayi, bakim i¢in planlanan
adam saatten yiiksek sapmalara ve bakim siirelerinin Ongoriillemez bir sekilde
uzamasina neden olmaktadir. Bu belirsizlikler, planlamanin dogrulugunu ve bakim
strelerinin efektif yonetimini zorlastirmakta operator firmalar agisindan ciddi maliyet

artiglarina yol agmaktadir.

Bu tez calismasmin temel amaci, mevcut ucak bakim sistematigine alternatif bir
yaklasim oOnererek, bakim planlamasi siirecindeki belirsizlikleri azaltmaktir. Bu
baglamda, makine 6grenmesi ve matematiksel optimizasyon tekniklerinin bir arada
kullanildig1 bir metodoloji gelistirilmesi hedeflenmektedir. Onerilen ydntem, ucak
bakim stirelerinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak saglayacak, rutin
ve rutin dis1 bakim islerinden kaynaklanan belirsizlikleri dikkate alarak projelerin
tamamlanma stirelerini verilen tolerans sinirlar1 igerisinde gerceklestirecek sekilde
optimize edilecektir. Boylece, bakim siire¢lerinde daha iyi tahminler yapilabilecek ve
bakim faaliyetleri planlanan sureler dahilinde tamamlanarak operasyonel verimlilik

artirilabilecektir.



Endiistriyel baglamda bu tez, bilimsel yontemlere dayanan ve pratikte uygulanabilir
bir ¢oziim sunmayi hedeflemektedir. Gelistirilecek metodoloji, ucak bakim
stireclerinde operasyonel etkinligi artirmak i¢in kullanilabilecek bir ara¢ olarak
endiistri tarafindan benimsenebilir. Ayn1 zamanda, bakim maliyetlerinin ve siiresinin
minimize edilmesi, ugaklarin hizmete geri doniis siirelerinin kisaltilmasi ve bakim
streclerinin daha ongoriilebilir hale getirilmesi sayesinde, operator firmalarin rekabet

gliciinii artirmak i¢in 6nemli bir adim olacaktir.

Bu tezde Onerilen yaklasim, ugak bakim siireglerinde karsilasilan belirsizlikleri ele
almak icin iki asamali bir model gelistirilmesine dayanmaktadir. {lk asamada, makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak bakim siirelerini ve rutin dis1 islerden kaynaklanan
adam-saat gereksinimlerini daha dogru bir sekilde tahmin etmeye yonelik bir tahmin
modeli olusturulacaktir. Ikinci asamada ise, bu tahminlerden elde edilen veriler,
matematiksel optimizasyon teknikleri ile birlestirilerek bakim planlamasi yapilacaktir.
Bu optimizasyon modeli, bakim faaliyetlerini en uygun sekilde siralayarak ve kaynak
kullanimin1 optimize ederek, bakim siirelerinin belirlenen tolerans araliklarinda
tamamlanmasini saglayacaktir. Boylelikle, hem bakim siireclerindeki belirsizliklerin
etkisi en aza indirgenecek hem de operasyonel etkinlik artirilarak bakim maliyetleri ve

stireleri lizerinde 1yilestirmeler saglanacaktir



2. UCAK BAKIM VE ONARIM SURECLERI

2.1. Ucak Bakim Siireclerine iliskin Temel Bilgiler

Bakim Planlama Dokiimani (Maintenance Planning Document / MPD), ucak
tireticileri tarafindan hazirlanan bir belge olup, bir u¢agin giivenli ve etkin bir sekilde
isletilebilmesi i¢in gereken tiim bakim islemlerini ve bu islemlerin hangi araliklarla
yapilmasi gerektigini detaylandirir. MPD, operatorlere (havayolu sirketlerine veya
ucak sahiplerine) yoOnelik bir rehber niteligi tasir ve ugaklarin periyodik bakim
ihtiyaglarinin planlanmasinda temel bir referans dokiimani olarak kullanilir. Bu
dokiimandaki bilgiler, operatorlerin kendi bakim programlarini olustururken esas
aldiklar teknik gereksinimleri i¢erir. MPD'de yer alan baslangi¢c bakim programina
gore, her bir operatoriin kendi bakim programini gelistirme sorumlulugu vardir
[Ahmadi, 2010]. Operatorler tarafindan uygulanan yaygin bir yaklasim, gorevlerin
biiylik ¢cogunlugunun 6zelliklerine (gerekli prosediirler, kosullar) ve araliklarina gore
bir araya getirildigi "bloklama" olarak bilinen yaklasimdir. Bloklama stratejisi, bakim
kartlarinin uygulanmasii gruplayarak ucagin bakim i¢in hangara girmesi gereken
zamanlar1 en aza indirmeyi hedefler. Bu bloklar, rutin bakim kontrollerine, yaygin

olarak bilinen harf kontrollerine (A-B-C) atanr.

Bakim, onarim ve revizyon kurulusu, havayolunun sahip oldugu tiim filosu i¢in bakim
programimin (AMP / Aircraft Maintenance Program) planlanmasinda bloklama
stratejisini kullanmigtir. MRO, hava yolunun filosunu A, B ve C kontrolleri olmak
tizere li¢ harf kontroliine ayirir. MRO'nun miihendislik departmani tarafindan yapilan
caligmalar, bu harf kontrollerinin ve bunlarin ilgili araliklarinin formiile edilmesine yol
agmistir. Tablo 3, MRO'nun tanimlamalarina gére her bir harf kontroliiniin farkli
aralik spesifikasyonlarmin bir 06zetini sunmaktadir [EASA- AMP Aircraft

Maintenance Programme, 2021].



Arahk A-Bakim B-Bakim C-Bakim
Spesifikasyonu

Ugus Saatleri 1500 ) 15000

Ugus Dongiileri 200 - 2000

Takvim Suresi 105 giin 15 ay 3 yil
Blok Sayis1 ) 2 15

Tablo 2.1: MRO'nun tanimlamalarina gére hava yolunun genis govdeli filosunun harf
kontrol araliklarinin spesifikasyonu [EASA- AMP Aircraft Maintenance
Programme, 2021]

Bu metinde, harf kontrolleri, ugak bakimi i¢in farkli seviyelerde yapilan diizenli bakim
islemlerini ifade eder. "A" ve "B" kontrolleri daha kisa ve daha az kapsamli bakim

islemlerini kapsarken, "C" kontrolii daha uzun ve detayli bakimlar1 igerir.

Harf kontrollerine atanan MRI'ler (minimum gerekli muayene) gibi, harf
kontrollerinin araliklar1 da ucus saatleri, ucus dongiileri ve takvim siiresi bazinda
tanimlanir ve hangi dongii daha once gelir prensibine gore planlanir. A kontrollerinin
daha kiiciik araliklara sahip olmasi, daha sik planlanmas1 gereken gorev kartlarindan
olusan bloklarin bu kontrollere tahsis edilmesindendir. Tablo 2.1'de belirtildigi gibi,
MRO 22 benzersiz A-bloku tanimlamistir. Cok daha biiyiik araliklara sahip MRI'ler
ise C kontrollerine tahsis edilir ve MRO, 15 benzersiz C kontrolii tamimlamistir. B
kontrolleri, diger adiyla kabin kontrolleri, A ve C kontrollerinden farkli olarak
herhangi bir MPD 6gesi icermez ve bu nedenle kati bir araligi yoktur. Kabin
kontrolleri, operatoriin talebi tlizerine tanitilmis olup, kabin kalitesini yiiksek tutmak

icin yapilan kabin kontrol kartlarini icermektedir.

Ucak bakim siiregleri, giivenlik ve operasyonel devamlilik saglamak amaciyla
ucaklarin diizenli kontrol ve onarimimi igerir. Bu siiregler, ulusal ve uluslararasi
havacilik otoriteleri tarafindan belirlenen siki kurallar ¢ercevesinde yiiriitiiliir. Bakim
stirecleri genel olarak hat bakimi (line maintenance) ve iis bakimi (base maintenance)
olarak ikiye ayrilir. Us bakimi, ugaklarin daha derinlemesine incelenmesini ve

onarilmasini gerektiren uzun vadeli ve kapsamli bakim islemlerini kapsar. Us bakimi



genellikle ugaklarin operasyon disina alindigi uzun siireli periyotlarda uygulanir ve

cesitli bakim paketleri kapsaminda gergeklestirilir.

Base bakim, daha donanimli bakim merkezlerinde ve uzman ekipler tarafindan yapilir.
EASA (European Union Aviation Safety Agency) ve FAA (Federal Aviation
Administration) gibi havacilik otoriteleri tarafindan diizenlenen kurallar ¢ercevesinde
gerceklestirilir. Bu streglerin yonetimi, EASA Part 145 ve FAA CFR 14 Part 43/145

gibi yasal diizenlemelere gore yapilir.

Base bakim siiregleri, kapsamli planlama gerektiren, detayli adimlarla yiiriitiilen
operasyonlardir. Bu siire¢lerde bakim paketleri olarak adlandirilan prosediirler, belirli
kriterlere ve ugus dongiilerine gore hazirlanir. Bakim paketleri, genellikle agagidaki

faktorlere uygun planlanir.

e Uretici Tavsiyeleri: Ucak iireticileri, ucagin tipine, modeline ve kullanim
stiresine gore belirli araliklarla yapilmasi gereken bakim tavsiyeleri sunar. Bu
tavsiyeler, ucagin giivenligini ve uzun Omiirliiliigiinii saglamak amaciyla
olusturulmus standartlardir. Uretici tarafindan saglanan MPD veya Aircraft
Maintenance Manual (AMM) gibi dokiimanlar, ugak bakim planlamasinda
temel alinir.

e Yasal Diizenlemeler ve Otorite Talimatlari: Havacilik otoriteleri (EASA,
FAA, ICAO vb.), ugak bakim siireclerini yoneten ¢esitli kurallar belirler. Bu
Kurallar, uluslararas1 uguslarda giivenlik standartlarinin korunmasi ve
uyumlulugun saglanmasi i¢in zorunludur. Yasal diizenlemeler dogrultusunda,
bakim paketleri her ucagin modeline, operasyonel bolgesine ve kullanim
kosullarina gore diizenlenir.

e Kondisyon ve Performansa Dayal Bakim: Bakim paketleri, ugagin kullanim
kosullarina ve sistem performansina gore optimize edilir. Ugagin giinliik
operasyonel verileri analiz edilerek, hangi par¢alarin daha sik degismesi veya
hangi sistemlerin daha sik kontrol edilmesi gerektigi belirlenir. Bu, daha akilh
bir bakim planlamasi yaparak bakim maliyetlerini azaltir ve operasyon
stirekliligini artirir.

e Takvimsel ve Ucus Siiresi Bazlh Planlama: Ugak bakim siirecleri, genellikle
ucus dongiisii, ucus saati veya belirli takvim araliklariyla iliskilendirilir. Her

ucak icin belirlenen "ugus dongiisii" veya "ucus saati" sinirlari, bakim paketinin
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zamanlamasini ve igerigini dogrudan etkiler. Ornegin, bir ugak her 18 ayda bir

veya belirli bir ucus saatine ulastiginda C bakimi almak zorundadir.

Bakim paketleri olusturulurken, her bir is kalemi i¢in belirli bir zaman dilimi, insan
kaynag1 ve gerekli ekipman tanimlanir. Is paketleri, ucaklarin hangi bilesenlerinin
bakim veya onarima ihtiya¢ duydugunu ve hangi uzmanlik alanlarinin siirece dahil
edilecegini gosteren detayli bir calisma planidir. Is paketleri ayrica gerekli yedek
parcalari, teknik dokiimanlar1 ve test gereksinimlerini de icerir. Bakim paketleri

olusturulduktan sonra, bunlarin uygulama asamasinda belirli adimlar izlenir:

e Bakim Tesisleri ve Ekibin Hazirhgi: Uygulama siireci baslamadan once
gerekli ekipman ve tesisler hazirlanir. Ayrica, bakim teknisyenleri ve
miithendisleri, ilgili bakim faaliyetlerini ger¢eklestirmek iizere organize edilir.

e Detayh inceleme ve Kontroller: Belirlenen is paketlerine gére ucakta
yapilacak islemler baglatilir. Bu siiregte her bilesen detayli olarak kontrol
edilir, arizali pargalar degistirilir ve gerekli testler yapilir.

e Sistematik Testler: Bakimin ardindan, ug¢agin tiim sistemlerinin yeniden
calistigindan ve ugusa uygun oldugundan emin olmak i¢in kapsamli testler
yapilir. Ozellikle hidrolik, elektrik ve yakit sistemlerinin tam fonksiyonel
olduguna dair testler zorunludur.

e Dokiumantasyon ve Raporlama: Tim bakim islemleri detayli olarak
dokiimante edilir. Bu dokiimanlar hem havacilik otoritelerine sunulmak iizere
arsivlenir hem de gelecekteki bakim islemlerine referans saglamak amaciyla
kullanilir. Bu dokiimantasyon siireci, ugus giivenligi agisindan biiyiik 6nem

tasir.

Ugak bakim sirketleri, bakim siiregleri igin gereken adam-saatleri tahminlemek
amaciyla ¢esitli yontemler ve verilerden yararlanir. Bu tahminler hem bakim
planlamasinin dogru yapilmasi hem de is giicii ve kaynaklarin verimli kullanilmas1 i¢in
kritik 6neme sahiptir. Gegmis verileri inceleyen birimler, daha dnce yapilan benzer
bakim islemleriyle ilgili verileri analiz ederek bir tahmin olusturur. Bu tahmin daha
once ayni1 ucak modeli ve bakim tiirli i¢in kullanilan toplam adam-saat miktar1 dikkate
alinir. Bakima yiiklii rutin kartlar tizerindeki adam saatler ve gecmis bakimlardaki rutin
dist isler i¢in harcanan siirelerin ortalamalar1 ile bakima adam saat tahmininde

bulunulur.
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Ugak iireticilerinin sagladigi Bakim Planlama Dokiimani (MPD) analiz edilir. MPD'de
listelenen gorev kartlari incelenerek, her bir gorevin tamamlanmasi igin gereken
zaman tahmini yapilir. Ozellikle, rutin bakim kartlarinin standart adam-saat degerleri
ve rutin dis1 gorevlerden dogan olasi ilave isler goz onilinde bulundurulur. Ugagin yast,
toplam ugus saatleri (FH), inig-kalkis dongiileri (FC), ve ugak Uzerindeki sistemlerin
genel durumu gibi operasyonel bilgiler dikkate alinir. Bu yontemlerin kombinasyonu,
ucak bakim sirketlerinin bakim siirelerini ve adam-saat tahminlerini daha hassas bir
sekilde yapmalarina olanak tanir. Boylece hem operasyonel kesintiler azaltilir hem de

maliyet ve kaynak planlamasi optimize edilir.

2.2. Bakim Kartlar

Ucak bakim gorev kartlari, teknisyenleri belirli bakim gorevleri boyunca
yonlendirmek icin havacilik sektoriinde kullanilan temel araglardir. Bu kartlar, bakim
gorevlerinin dogru ve giivenli bir sekilde gerceklestirilmesini saglamak i¢in ayrintili

talimatlar, glivenlik 6nlemleri ve diger ilgili bilgileri igerir.

Gorev kartlarinin kullanimi, havacilik bakiminda standart bir uygulamadir ve
gorevlerin tutarli ve verimli bir sekilde tamamlanmasini saglar. Bu kartlar, rutin bakim,
denetimler ve planlanmamis onarimlar gibi genis bir yelpazedeki gorevler igin
kullanilir. Basit kontrollerden karmasik onarimlara kadar her tiirlii islemi kapsar.
Gorev kartlar1 genellikle ucak iireticileri, bakim organizasyonlar1 veya diizenleyici
otoriteler tarafindan gelistirilir. Bu Kkartlar, sektor gerekliliklerine uygun olarak
gorevlerin gerceklestirilmesini saglamak icin belirlenmis prosediirler, standartlar ve en
1yl uygulamalara dayanir. Talimatlarin saglanmasimnin yami sira gorev kartlari, bir
ucakta gergeklestirilen bakimin kaydi olarak da hizmet eder. Gérevlerin tamamlanma

tarihini, teknisyenin adini, ek notlar veya gozlemleri belgelemek i¢in kullanilir.

Genel olarak, ugak bakim gorev kartlari, havacilik bakim operasyonlarinin kritik bir
bilesenidir ve ucaklarin giivenligi, giivenilirli§i ve ugusa elverigliligini saglar. Bu
kartlar, teknisyenlere gorevleri dogru ve giivenli bir sekilde yerine getirmeleri icin
gereken bilgileri sunarak, ucaklarin biitiinliiglini korumaya ve yolcular ile

miirettebatin giivenligini saglamaya yardimci olur.

Ucak bakim kartlar1 genel olarak iki kisimda incelenebilir. Bunlardan ilki rutin bakim

kartlar1, ucak iireticisi veya ilgili havacilik otoriteleri tarafindan 6nceden belirlenen ve
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belirli donguler igerisinde tekrarli olarak gerceklestirilmesi gereken gorevleri igerir.
Bu kartlar, ucaklarin giivenilir bir sekilde isletilmesi i¢in gerekli olan temel bakim

faaliyetlerini kapsar.

Gorevler, iireticinin bakim programlarina dayanir ve standartlastirilmistir. Genellikle
ongoriilebilir stirelerde tamamlanir. Cogunlukla kontrol, temizlik, yaglama, degisim
gibi faaliyetleri igerir. Tablo 2.2°de bu gorevler detayli olarak agiklanmistir. Bu
kartlarda sapmalar genellikle minimum diizeydedir, ¢iinkii gorevler acgikca

tanimlanmistir. Kartlarin stireleri genellikle yapilan is etiitleri ile belirlenmistir.

Rutin olmayan bakim kartlari ise, planlanmamis veya beklenmedik sekilde ortaya
¢ikan sorunlar1 ¢ozmek igin kullanilan kartlardir. Bu kartlar genellikle, bakimlarda
muayene ettiren rutin kartlarin uygulanmasi sirasinda tespit edilen veya operasyon
sirasinda kokpit ve kabin ekipleri tarafindan bildirilen arizalarin diizeltilmesine
yonelik gorevleri icerir. Bakim sgirketlerinin kullanmis oldugu ugak bakim
sistemlerinde rutin olmayan isler i¢in kayitlar agilirken kaynak sebep girilmektedir. Bu
sebepler arasinda bakim kart1 icerisindeki muayene adimlar1 sonrasi1 bulgular, ugus
sirasinda kokpit ve kabin ekiplerinin sistemlere girmis oldugu arizalar, bakim sirasinda

herhangi bir muayene kart1 olmasa dahi teknisyen bulgular1 sayilabilir.

Rutin olmayan kartlarin tamamlanma siireleri ve 1§ yiikii ongoriilemez. Bakim
strelerinde ve adam-saat tahminlerinde bu belirsizlikler sapmalara neden olabilir.

Cogunlukla ariza tespiti, onarim, degisim ve test gibi gorevleri igerir.
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Tablo 2.2: En son Tanimlarla Gorev Tiirlerinin listesi [Camo, 2023]

GOREV
TiPi

TANIM

ICERIK

LU/SV veya
LUB/SVC

Yaglama/Bakim

Igsel tasarim yeteneklerinin korunmasi amaciyla yapilan
herhangi bir yaglama veya bakim eylemi.

OoP
OPC

veya

Operasyonel
Kontrol

Operasyonel kontrol, bir 6genin amaglanan amacint yerine
getirdigini belirleme gorevidir. Nicel toleranslar gerektirmez.
Bu bir ariza bulma gorevidir.

VC
VCK

veya

Gorsel Kontrol

Gorsel kontrol, bir 6genin amacglanan durumunda oldugunu
belirlemek igin yapilan bir goézlemdir. Nicel toleranslar
gerektirmez. Bu, belirgin gegme/kalma kriterlerine sahip bir
ariza bulma gorevidir.

FC
FNC

veya

Fonksiyonel
Kontrol

Bir 6genin bir veya daha fazla iglevinin belirtilen sinirlar i¢inde
gergeklesip gerceklesmedigini belirlemek icin yapilan nicel bir
kontrol.

GV
GVI

veya

Genel Gorsel

Muayene

Acik hasar, ariza veya diizensizligi tespit etmek icin bir i¢ veya
dis alanin, kurulumun veya tertibatin gorsel muayenesi. Aksi
belirtilmedigi slirece bu seviyedeki muayene, dokunma
mesafesinden yapilir. Muayene alanindaki tiim agik yiizeylere
gorsel erisimi artirmak i¢in bir ayna gerekebilir. Bu seviyedeki
muayene, giin 15181, hangar aydinlatmasi, el feneri veya sarkit
151k gibi normalde mevcut aydinlatma kosullar1 altinda yapilir
ve erisim panellerinin veya kapilarinin ¢ikarilmasimi veya
acilmasini gerektirebilir. Kontrol edilen alana yakinlagsmak igin
stantlar, merdivenler veya platformlar gerekebilir. Uygun
gorlinilirliigii saglamak icin temel temizlik gerekebilir.

DI
DET

veya

Detayl1 Muayene

Belirli bir 6genin, kurulumun veya tertibatin hasar, ariza veya
diizensizlik tespit etmek i¢in yogun bir sekilde incelenmesi. Bu,
bir bilesenin veya tertibatin sikilik/giivenlik acisindan kontrol
edilebildigi dokunsal degerlendirmeyi icerebilir. Mevcut
aydinlatma normalde uygun goriilen bir yogunlukta dogrudan
iyi bir aydinlatma kaynagiyla desteklenir. Aynalar ve
biiyiitegler gibi inceleme yardimcilar1 gerekli olabilir. Yiizey
temizligi ve ayrintili erisim prosediirleri gerekebilir.

Sl veya SDI

Ozel
Muayene

Detayli

Hasar, ariza veya diizensizligi tespit etmek i¢in Tahribatsiz
Muayene (NDT) ve/veya ekipman (&rnegin baroskop,
videoskop, musluk testi) gibi 6zel inceleme tekniklerinden
yararlanilarak belirli bir 6genin, kurulumun veya tertibatin
incelenmesi. Karmasik temizlik ve dnemli erisim veya s6kme
prosedirleri  gerekebilir.  Bir  gbrevin  SDI  olarak
siniflandirilmasi, gorevi gergeklestiren kisi igin gerekli
nitelikleri tanimlamaz.

RS
RST

veya

Restorasyon

Ogeyi belirli bir standarda déndiirmek i¢in gerekli olan ¢aligma.
Restorasyon, tek tek pargalarin temizlenmesinden veya
degistirilmesinden komple bir revizyona kadar degisebilir.

DS or DIS

Iskarta

Belirli bir kullanim Omrii sonunda bir esyanin hizmetten
cikarilmast.

14




3. BELIRSIZLIK MODELLEME

3.1. Literatir

Literatlr taramamizda erisilen Onceki arastirmalarda, ucak bakimlarindaki rutin
olmayan gorev gereksinimlerini tahmin etme sorunu veri analitigi temelli bir zorluk
olarak ele alimmustir [Pelt vd., 2019]. Tahmin yaklasimi, ¢alismalarin ger¢eklestirildigi
ilgili verilere erismeyi gerektirir. Rutin olmayan gorevlerin etkisini azaltmak amactyla
kaynak ve malzeme planlamasi ile operasyonel zamanlama siireclerini bir araya

getirerek entegre etmek Onerilmistir [Samaranayake & Kiridena, 2012].

Mevcut durumda rutin olmayan adam-saat tahminlerinde yasanan sapmalarin en aza
indirilmesi, kapasite planlarinin dogruya yakin bir sekilde gergeklestirilebilmesi ve
verimliligin artirabilmesi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir [Kazan & Tavsamaz,
2014]. Bu 6neme istinaden yapilan bir ¢aligmada kaba tahmin, kaba trendli tahmin,
basit ortalama, basit hareketli ortalama, agirlikli hareketli ortalama, tstel duzeltme
yontemleri kullanilmigtir. Uygulama sonucuna bakildiginda, tahmin yontemlerinin
sirecin kontrol altinda yiriidiigii donemlerde gercege yakin sonuclar verdigini
gostermektedir. Ozellikle a sabitinin 0.2 secildigi iistel diizeltme ydntemiyle yakin
sonuglar elde edilmistir. Ancak gerceklesen degerlerin yiiksek oranda saptigi ve
stirecin kontrol dis1 degerler iirettigi durumlarda tahminlerin gegerliligini yitirmekte
oldugu, bu sebeple tahminlerin dogru sonuglar verebilmesi i¢in bu sapmalara neden
olan faktorlerin gézden gecirilmesi ve sapmaya sebep olan durumlarin ortadan

kaldirilmas1 gerektigi ifade edilmistir [Kazan & Tavsamaz, 2014].

Literatiir tarama calismalarinin ¢cogunlukla Zorgdrager vd. 6rneginde oldugu gibi,
gelecekte Ongoriilmeyen gorevler i¢in malzeme ihtiyaglarinin tahmin edilmesine
odaklandigin1 belirtmek onemlidir. Fakat rutin olmayan stokastik gorevlerde isin
gerektirdigi adam saatlerin tahmini daha yiiksek bir degiskenlik ve hassasiyet ihtiyaci
gerektiginden ¢ok daha karmasiktir. Zorgdrager vd. (2014), rutin olmayan gorev
kartlarinin is yiikii tahmini i¢in ge¢mis verilere dayali olarak dogrusal regresyon ve
denetimli O0grenme modellerine bagvurmustur. Ancak, verilerin smirli olmasi
denetimli 6grenme modellerinde dogruluk sorunlarina ve asir1 6grenmeye yol agmustir.

Beklenmedik bir sonu¢ olarak, dogrusal model en yiiksek dogrulugu saglamustir.
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Calismanin yazarlari, dogrusal modellerin, stokastik goérevlerin is ylkiindeki

degiskenlik ve karmasiklig1 kapsamli bir sekilde yakalayamayacagi goriisiindedir.

Rutin olmayan kartlarin adam saatlerini dogru bir sekilde tahmin etmek ve mevcut
verilerden anlamli sonuclar ¢ikarmak amaciyla ¢esitli denetimli 6grenme teknikleri
degerlendirilmektedir. Iyi tammlanmis, &lgiilebilir niteliklere sahip, kapsamli veri
setleri géz Oniline alindiginda, yerlesik bir makine 6grenimi yontemi olan Rastgele
Orman (Random Forest-RF) modellerinin tahmin ve siniflandirma goérevleri igin
uygulanmasi1 uygun bir segenek olarak o6ne ¢ikmaktadir. Bu algoritma, biiyiik veri
setlerini isleme konusunda oldukc¢a yetkin olup, karar agaclarma dayali yapisi

sayesinde kolayca yorumlanabilir tahminler iretmeyi miimkiin kilmaktadir.

Bir¢ok dikkate deger ¢alisma, RF modellerinin farkli alanlardaki etkinligini ve
verimliligini vurgulamistir. RF modelinin biikiilme polimer filmlerinin yorgunluk
omrinl tahmin etmede yiiksek dogruluk ve verimlilik sagladigini goéstermistir
[Kishino vd., 2023]. Havacilik arastirmalari alaninda RF modellerinin kararlilik
gosterdigi, asir1 6grenmeye daha az duyarh oldugu ve gelecekteki mekanik arizalar

tahmin etmede etkili bir sekilde kullanildig1 ortaya konmustur [Zhu vd., 2024].

3.2. Arka Plan

3.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde 6grenmesini saglamak
maksadiyla cesitli algoritma ve tekniklerin gelistirilmesi i¢in calisilan bilim ve
teknolojinin birlikte kullanildigi bir ¢alisma alanidir. Deneysel veriler, gézlemlenen
degiskenler arasindaki iligkileri gosteren ornekler bi¢cimindedir. Makine 6grenimi
aragtirmasinin temel odak noktasi, orneklerdeki kaliplar1 otomatik olarak tanimayi

ogrenmek ve akilli kararlar almaktir [Bousquet vd., 2004].

Makine O0grenimi (ML), bilgisayar sistemlerinin, deneyimlerden 6grenerek belirli

gorevlerdeki performanslarini gelistirme siirecini ifade eder. [Mitchell, 1997].

Bir bilgisayar programi, bir gérev sinifi T, bir performans 0lgutu P ve bir deneyim Eile
ilgili olarak, eger T'deki gorevlerde P ile Olgiilen performansi E'den Ogrenerek

artiyorsa, bu programin 6grenmis oldugu soylenir." [Mitchell, 1997].
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Bu baglamda, makine 6greniminin ii¢ temel bileseni sunlardir:

Gorev (T): Sistem tarafindan yerine getirilmesi istenen gérevler. Ornegin, goriintii

smiflandirma, dogal dil isleme veya tahmin.

Performans Olgiitil (P): Sistemin basarisin1 8lgmek icin kullanilan kriterler. Ornegin,

dogruluk orani veya hata orani.
Deneyim (E): Sisteme saglanan egitim verileri veya etkilesimler.

Makine Ogrenimi, temelde verilerden O0grenme silirecine dayanir ve bu nedenle
giinlimiizde biiyiik veri, yapay zekd ve karar destek sistemlerinin temel yap1
taglarindan biri haline gelmistir. Makine 6greniminin biiyiik bir bolimi olasiliksal
terimlerle ifade edilebilir. Bu da olasiliksal diisiinmeyi makine 6grenimi i¢in temel bir
beceri haline getirir [Murphy, 2022]. Makine 6greniminin 6nemli bir boliimd,
Ongoriicii modeller olusturma goreviyle ilgilidir. Bu modeller, bagimsiz degisken
olarak adlandirilan 6ngériiciilerin degerlerine dayanarak, bagimli degiskenin degerini
tahmin eder. Ongdriicii modelleme sorunlari ise iki ana kategoriye ayrilmaktadir:

siiflandirma ve regresyon.

Siniflandirma problemleri kategorik (nominal) bir ¢ikti degiskeninin degerlerini
tahmin etmeyi icerir. Bir veya daha fazla siirekli veya kategorik girdi degiskeni tahmin
edici olarak kullanilabilir. Basit siirekli tahmin edicileri, kategorik tahmin edicileri

veya her ikisini i¢eren siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in bir dizi yontem vardir.

Regresyon problemleri, bir veya daha fazla siirekli veya kategorik degiskenden bir
siirekli degiskenin degerini tahmin etmeyi icerir. Ornegin, bir aracin yakit tiiketimini,
motor hacmi, arag agirligi ve yakat tiirii gibi ¢esitli siirekli ve kategorik degiskenlere
dayanarak tahmin etmek istenebilir. Bu tiir bir problem i¢in, diger degiskenlerden yakit
tiiketimini tahmin etmek amaciyla bir dogrusal denklem bulmak i¢in ¢oklu regresyon

uygulanabilir.

Makine 6grenimi iginde, birden fazla giris degiskeni ve genellikle tek bir ¢ikis
degiskeni ile regresyon & siniflandirma gorevlerini ele almak i¢in bir dizi ileri diizey
istatistiksel yontem bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda dogrusal regresyon,
polinomsal regresyon, rastgele orman (random forest), gradyan artirma (gradient

boosting) ve diger yontemler yer alir.
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Bu ¢alisma kapsaminda, belirsizliklerin modellenmesi ve bu belirsizliklerin etkilerinin
Ongoriilmesi i¢in c¢esitli makine Ogrenmesi teknikleri ve istatistiksel yoOntemler
kullanilmistir. Rutin olmayan is yiiki ile ilgili tahminler yaparken polinomsal
regresyon, rastgele orman regresyon ve gradyan arttirma regresyon gibi 6ne ¢ikan
makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanilmig, ayrica medyan ve ortalama gibi temel
Ozet istatistikler ile karsilastirmalar yapilmistir. Belirsizlik modellemesi siirecinde
ucak bakimlarindan iireyen rutin olmayan kartlarin adam-saat degerleri iizerinde

durulmus ve bu belirsizlikler i¢in tahmin yontemleri gelistirilmistir.

Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarint degerlendirmek i¢in asagida detaylari

verilen yontemler kullanilmistir.

e R? (R Kare) / Diizeltilmis R?
e Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error (MSE))
o Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error (MAE))

R Kare/Ayarlanmis R Kare, bagimli degiskenin modeldeki bagimsiz degiskenlere gore
degisim oranini, yani bagimli degiskendeki degisimin model tarafindan agiklanabilen
oranin1 Olcer. Korelasyon katsayisinin karesidir. R-Kare asir1 uyum (overfitting)
sorununu dikkate almaz. Bir regresyon modeli ¢ok fazla bagimsiz degiskene sahipse,
model egitim verilerine ¢ok iyi uyabilir ancak test zamaninda aymi performansi

gostermeyebilir.

RZ =1- SSResidual
SSTotal
Ortalama kare hatast (MSE), modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler

arasindaki farklarin karesinin ortalamasini ifade etmektedir.

1 A
MSE=—¥1(vi — 9:)

Burada, y; gergek degerler, ¥; modelin tahmin ettigi degerler ve n veri érneklerinin
sayisini temsil etmektedir. MSE, tahmin edilen sonuglarin ger¢ek sayidan ne kadar
farkli olduguna dair mutlak bir say1 verir. Tek bir sonuctan c¢ok fazla i¢gori
yorumlanamaz, ancak diger model sonuglariyla karsilastirmak icin gercek bir say1
vermesi hangi regresyon modelinin iyi oldugunu se¢mekte yardimci olur. Kok

ortalama kare hatasi (RMSE), MSE’nin karekokiidiir, MSE degeri kolayca
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karsilastirilamayacak kadar biiyiikk oldugunda MSE hata karesi ile hesaplanir ve

yorumlamay1 kolaylastirir.

3.2.2. Dogrusal Regresyon

Regresyon analizinin temelleri, matematigin ilk donemlerine kadar gitmektedir. 19.
ylzyill matematikc¢ileri olan Gauss, Boole, Cayley ve Sylvester gibi isimlerin
caligmalarindan gelisen cebirsel invaryantlar teorisi, dogrusal regresyon modelinin
miimkiin olmasin1 saglamistir. Bu teori, kisa siire i¢inde dogrusal regresyon modeli
ve korelasyon yontemlerine de genisletilmistir. Bu yontemler, genel dogrusal modelin
gelistirilmesinin  temelini  olusturur. Dogrusal regresyon, denetimli &grenme
modellerinde, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki en uyumlu hatti
¢izen bir regresyon modeli algoritmasidir. Bir veya daha fazla girdi ile ¢ikt1 arasindaki

istatistiksel iliskiyi tanimlamak igin bir dogrusal denklem olusturur [Hill vd., 2007].

Dogrusal regresyon, tekli ve ¢oklu olmak tizere iki alt baglik altinda incelenebilir.
Tekli dogrusal regresyon tek bir x girdisi ile, y ¢iktisini modellemeye c¢alisan

algoritmadir. S6z konusu model, matematiksel olarak
Y=ag + a.X

olarak ifade edilebilir. Burada, x girdi, y ¢ikt1, aysabit katsay1 degeri(intercept) ve a,

girdi katsayisidir.

Coklu regresyonun genel amaci ise, birden fazla girdi degiskeni ile bir ¢ikt1 degiskeni
arasindaki iliskiyi nicellestirmektir. Cikt1 (bagimli) degiskeni y'nin, girdi (bagimsiz,
tahmin edici) degiskenleri x4, ..., x,, ile dogrusal bir iligkisi oldugu varsayilmaktadir.

Buradaki model
Yy =ag+ axq tax, +azxs ... + apx,
olarak yazilabilir; x; girdisinin katsayisi a; ile ifade edilmektedir.

Bir dogrusal regresyon modelinin amaci, ger¢ek ¢ikti ile tahmin edilen ¢ikti degeri

arasindaki hatayr minimum yapacak, en uygun dogruyu hesaplamaktir.
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Lineer Regresyon Grafigi
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Sekil 3.1: Dogrusal Regresyon Grafigi

Sekil 3.1°de, rastgele olusturulan veri noktalar1 (mavi daireler) ile bunlara en iyi uyan
dogrusal regresyon dogrusu (kirmizi ¢izgi) bir 6rnek olarak gosterilmektedir.
Buradaki tekli regresyon 6rneginde a, =5,29, a; =2,43 olarak hesaplanmistir. Veri
noktalarinin dogrusal regresyon dogrusuna yakin olmasi, modelin genel olarak iyi bir

uyum sagladigini gosterir.

3.2.3. Polinomsal Regresyon

Polinomsal regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki dogrusal
olmayan iliskiyi modellemek i¢in kullanilan bir regresyon teknigidir. Polinomlar,
dogrusal regresyon modelinin bir genellemesidir ve ¢oklu terimler igererek daha
karmasik iligkileri temsil edebilirler. Temel dogrusal regresyon modelinin aksine,
polinomsal regresyon, bagimsiz degiskenin yiiksek dereceli terimlerini kullanarak
daha esnek ve dogrusal olmayan bir model olusturur. Polinom regresyonuna aslinda
coklu dogrusal regresyonun 6zellestirilmis hali denilebilir. [Ostertagova, 2012]. Bir

polinom, tek bir degisken oldugu durumda su sekilde yazilabilir:

y=Bo+B1 X1 + BoXi+PaXi+ - +B X
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Burada,
e y: Bagimli degisken (tahmin edilen deger),
o X;: Bagimsiz degiskenler,
e o, B1, ..., Bn: Polinomun katsayilar1 (parametreler),
e n: Polinomun derecesi.

Buradaki problem yapisi, parametrelerin hesaplanmasi agisindan n terimli ¢oklu
dogrusal regresyonla tamamen aynidir. Polinomsal regresyonun temel 6zelliklerinden
biri, modelin dogrusal olmayip, yiiksek dereceli polinom terimleri ile esneklik
kazanmasidir. n degeri, polinomun derecesini belirtir ve polinomun karmasikligini
belirler. Daha yiiksek bir derece, daha karmasik ve veri setine daha iyi uyum saglayan
bir model olusturabilir, ancak asir1 uyum (overfitting) riski de tasir. Polinomsal

regresyon, birden fazla girdi degiskeni bulunan duruma genellestirilebilir.

Veri setlerinde dogrusal olmayan iligkiler oldugunda ve dogrusal modellerin yeterli
olmadig1 durumlarda polinomsal regresyon kullanilir. Polinomlar, verilerin dogrusal
olmayan egilimlerini yakalamada esneklik saglar. Diger yandan, ¢ok yiiksek dereceli
polinomlar, egitim verilerine fazla uyum saglayarak genel performansi olumsuz
etkileyebilir. ~ Ayrica, yliksek dereceli polinomlar, modelin yorumlanmasini

zorlastirabilir.

3.2.4. Duizenlilestirme

Diizenlilestirme (regularization), modelin karmagikligini kontrol etmek i¢in kullanilan

bir tekniktir ve asir1 uyumu engellemeye yardimet olur. Iki ana diizenleme tiirii vardir:

e L1 Diizenlemesi (Lasso): Modelin parametrelerinin bazilarmi sifira
yakinlagtirarak degisken se¢imi yapar. Bu, gereksiz 6zelliklerin modelden
c¢ikarilmasina yol agar. Lasso regresyonu, L1 normu kullanir ve parametrelerin

mutlak degerlerinin toplamini cezalandirir.

e L2 Diizenlemesi (Ridge): Modelin parametrelerinin biiylikliglinii kiigiiltiir,
ancak parametreleri sifira ¢ekmez. L2 normu, parametrelerin karelerinin

toplamini cezalandirir. Ridge regresyonu bu yontemi kullanir.

Her iki diizenleme turi de modelin genellenebilirlik performansini iyilestirebilir.
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Ridge regresyonu, dogrusal regresyon modelinin bir tiiriidiir ve 6zellikle asir1 uyum
sorununu onlemek amactyla L2 diizenlemesi ekler. Ridge regresyonu, kayip
fonksiyonuna, modelin parametrelerinin karelerinin toplamimi ekler. Bu, modelin
karmasikligini cezalandirarak daha genellenebilir bir model elde edilmesini saglar. Bu

durumda, parametre hesaplama alt problemi asagidaki formu alir.

min Zi“yi— (ap + a;xt ... + anx,"l)”2 +cz||a||2

Ridge regresyonunda a parametresi, diizenleme teriminin siddetini kontrol eder. a
degeri arttikca, modelin karmasikligini cezalandirmak daha fazla olur ve modelin

parametreleri sifira yakin degerler alir. Bu da modelin daha basitlesmesini saglar.

e «a kiuglk (yaklasik 0): Model daha az diizenlenir ve veri setine daha yakin bir

uyum saglanir, ancak asir1 uyum riski artar.

e «a buytk (cok ylksek): Model daha fazla diizenlenir ve genellenebilirlik artar,
ancak modelin dogrulugu diigebilir ¢iinkii veriye uyum saglama zorlugu

yasanir.

3.2.5. Rastgele Orman Regresyon

Rastgele orman (random forest), L. Breiman (2001) tarafindan 2000'lerin basinda
tanitilan, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan denetimli bir 6grenme teknigidir.
Bu yontem, orijinal verinin alt kiimeleri iizerinde biiyiitiilen bir dizi karar agacindan
olusan bir smiflandiricti insa etmeyi amacglar. Makine 06grenmesinin temel
kaygilarindan biri olan genellenebilirlik ve asir1 6grenme konularinda farkindalik
olusturmak amaciyla, “rastgele” ifadesi bu yontemde gozlemlere ve degigkenlere

dayal1 rastgele se¢im siirecini vurgulamaktadir.

Rastgele orman yontemi, birden fazla karar agacinin irettigi tahminlerin bir araya
getirilerek degerlendirilmesi prensibine dayanir. CART (Classification and Regression
Trees) yontemini gelistiren Breiman, CART 1n yiiksek 6grenme kapasitesine sahip
olmasina ragmen asirt 6grenmeye yatkinligini 6nlemek adina gesitli yontemler
gelistirmistir. Ancak bu sorun i¢in daha etkili bir ¢oziim arayisi sonucunda, rastgele

orman teknigini ortaya koymustur.
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Sekil 3.2: Rastgele Orman Teknik Gorseli

Y 6ntemin temel adimlari asagida agiklanmustir.

Veri Alt Kiimesi Secimi: Egitim veri setinden rastgele bir alt kiime segcilir

(her bir agag i¢in farkl bir alt kiime).

o Karar Agac1 Egitimi: Her alt kiime {izerinde bir karar agaci egitilir. Agag,

veriyi siniflandirma veya regresyon i¢in kullanilir.
e Tahmin Yapma: Her agag, yeni veriye tahmin yapar.

e Sonuclarin Birlestirilmesi: Tim agaclarin tahminleri birlestirilir.

Siniflandirma ise ¢ogunluk oyu, regresyon ise ortalama alinarak yapilir.

e Sonug: Birden fazla agacin tahminlerinin birlesmesiyle daha dogru ve saglam

bir tahmin yapilir.

Rastgele orman yontemi, hizli bir sekilde egitilebilir ve biiyilik veri setlerini isleme
kapasitesine sahiptir. Bu yontem, neredeyse hi¢ 6n isleme gerektirmez ve ikili,
kategorik ya da sayisal ozellikleri Olgeklendirmeye ihtiyag duymadan isleyebilir.
Ayrica, Ozelliklerin 6nemini etkili bir sekilde gosterebilir, bu da modelin hangi
degiskenlere daha fazla agirlik verdigini anlamay1 kolaylastirir. Rastgele ormanlar,
kullanilan spesifik hiperparametreler konusunda oldukga toleranshidir, bu yiizden fazla
ayar yapmaya da gerek yoktur. Bu oOzellikleri sayesinde ¢ok g¢esitli modelleme

gorevlerine uygulanabilir. Ayrica, bu modelleri paralel olarak buytutmek mimkinddir;
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bu da modelin daha hizli ¢aligmasina imkan tanir. Bu durum artiritlmis modeller ya da

sinir aglari i¢in gegerli degildir.

Rastgele orman ydnteminin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. 11k olarak, modelin
yorumlanabilirligi sinirhidir. Rastgele orman, ¢ok sayida karar agacinin birlesiminden
olustugu i¢in, her bir agacin nasil ¢alistigin1 anlamak ve sonuglart yorumlamak zordur
[Liaw & Wiener, 2002]. Ayrica, modelin egitilmesi ve tahmin yapilmasi, biiyiik veri
setlerinde zaman alic1 olabilir ve yiiksek hesaplama giicli gerektirebilir [Breiman,
2001]. Bu durum, 6zellikle sinirli kaynaklara sahip sistemlerde performans sorunlarina
yol acabilir. Diger bir dezavantaj ise, modelin asir1 uyum yapma riski tasimasidir.
Ozellikle karar agaclar1 ¢cok derinlesirse, model fazla 6zellesebilir ve genelleme giicii
azalabilir [Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009]. Ayrica, rastgele ormanlar buyik
veri setlerinde ¢ok sayida agac olusturdugundan, bellek kullaniminin yiiksek olmasi
ve verinin hizli islenmesini engellemesi gibi performans sorunlarina neden olabilir

[Liaw & Wiener, 2002].

3.2.6. Gradyan Arttirma Regresyon

Gradyan Arttirma, zayif Ogrenicileri (weak learner) bir araya getirerek gii¢lii bir
Ogrenici (strong learner) olusturmak icin kullanilan bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Gradyan Arttirma, ardigik olarak basit tahmin modellerinin dogrusal
kombinasyonlar1 seklinde model iireten bir tahmin teknigidir. Kullanilan basit tahmin

modelleri genellikle karar agaglaridir [Biau & Cadre, 2017]

3.3. Uygulama

Bu boliimde, ugak bakimlarinda kabin ve koltugu detayli muayene ettiren kartlara
istinaden tespit edilen rutin dis1 kartlarin adam saat tahminlemesine yonelik

gerceklestirilen caligmalarla ilgili uygulama detaylari ve sonuglar verilmistir.

3.3.1. Veriler

Bu ¢alismada kullanilan veriler, belirli bir Greticinin belirli bir tipteki dar govdeli
ucaklarinin bakim siireglerine iligkin bir ugak bakim firmasindan elde edilmistir.

Veriler, belirli bakim periyotlari sirasinda kabini ve koltuklarinin detayli muayenesini
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yaptiran iki bakim kart1 iizerinden toplanmistir. Kabini detayli muayene ettiren kart

icin 225 bakim, koltugu detayli muayene ettiren kart i¢in 244 bakim incelenmistir.

Her ucak icin, hangi bakim tiiriine dahil oldugu bu veri setinde belirtilmistir. Ucak
basina gergeklestirilen bakim islemlerinin toplam siiresi kaydedilmistir. Bu siire,
ucagin hangarda kaldigr ve bakim ekipleri tarafindan iizerinde g¢aligildigr toplam
zaman olarak ifade edilmistir. Bu degisken, bakim operasyonlarinin uzunlugunu ve
karmasikligin1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bakim kartlarina bagli olarak rutin
bakim islemleri disinda ortaya ¢ikan, genellikle sorun tespiti ve giderimi i¢in gerekli
olan ek islerin adam-saat cinsinden toplam stiresi 6l¢iilmiistiir. Rutin olmayan bu isler,
ucagi bakim kartlarinda belirtilmeyen ancak bakim siireci sirasinda kesfedilen ve
¢oziilmesi gereken sorunlara isaret etmektedir. Her iki bakim kart1 i¢in ayr1 ayr
toplanan bu veriler, bakim siireclerinin ne kadar ek is yarattigini ve bunlarin is yiikU

tizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir.

3.3.2. Veri Onisleme

Bu ¢aligmada, verilerin analiz 6ncesi uygun hale getirilmesi amaciyla bire-bir kodlama
(one-hot encoding) yontemi kullanilmistir. Verilerin bazi kategorik degiskenler
icerdigi goz Oniinde bulundurularak, makine 6grenmesi ve istatistiksel modelleme
stireglerinde bu degiskenlerin modele dahil edilebilmesi i¢in bu doniisiim gerekli hale
gelmistir. Bakim tiirli gibi kategorik degiskenler, sayisal formatta ifade edilmesi

zorunlu olan yapisal degiskenlerdir.

Kategorik veriler, makine oOgrenmesi ve veri analizi siireclerinde dogrudan
kullanilamazlar ¢linkii birgok model, girdilerin sayisal olmasini gerektirir. Bire-bir
kodlama, kategorik degiskenlerin her bir kategorisini ikili degiskenlere doniistiirerek

bu sorunu ¢ozer.

Kategorik degiskenler (6rnegin, bakim tiirleri) dogrudan analiz edilemeyecegi i¢in, bu
degiskenlerin her bir kategorisi bagimsiz birer ikili (0 veya 1) degisken haline
getirilmistir. Bu, modelin her kategoriye bagimsiz olarak bakmasini saglar ve
kategoriler arasinda sahte bir siralama yaratmaz. Ornegin, “C1 Bakimi” ve “C2
Bakimi” kategorileri i¢in her bir kategori ayr1 birer siitun haline getirilmistir; bir ugcak

“C4 Bakim1” siirecindeyse, bu siitundaki deger 1, digerinde ise 0 olur.
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Kategorik verilerin yanlig bir sekilde sayisal degerlerle temsil edilmesi, modelin
kategoriler arasinda olmayan iligkiler kurmasina neden olabilir. Bire-bir kodlama ile
bu problem ortadan kaldirilarak modelin her kategoriyi bagimsiz birer 6zellik olarak
algilamasi saglanir. Bu da modelleme sonuglarinin dogrulugunu ve giivenilirligini

artirir.

Bire-bir kodlama, 0zellikle dogrusal regresyon gibi modellemelerde kategorik
degiskenlerin etkisini 6lgmek ve bagimsizliklarini korumak ag¢isindan onemli bir
doniisiimdiir. Bu tezde kullanilan regresyon ve diger istatistiksel yontemler, sayisal
verilerle c¢alismayr gerektirdigi icin, kategorik degiskenler bu sekilde

donistiirilmiistir.

Veri seti iizerinde analiz siirecine baglamadan dnce gesitli diizeltmeler yapilmistir. Bu

diizeltmeler sunlar1 icermektedir:

e Eksik Verilerin Tamamlanmasi: Bazi ugaklar igin eksik olan bakim siiresi
veya adam-saat verileri, bakim raporlarindan veya operasyonel kayitlar
tizerinden tamamlanmugtir.

e Aykin Verilerin Diizeltilmesi: Bazi bakim siiresi ve adam-saat verilerinde,
veri giris hatalarindan kaynaklanan asir1 yiiksek veya diisiik degerler tespit
edilmistir. Bu veriler, sektor standartlar1 ve uzman goriisleri dogrultusunda
diizeltilmistir.

e Veri Birlestirme: Farkli kaynaklardan alinan veriler, her ucaga ait tiim
verilerin tek bir tabloya entegre edilmesiyle diizenlenmistir. Her ucak i¢in
belirlenen bakim kartlar1 ve ilgili adam-saat verileri ayri stitunlarda belirtilmis

ve analiz i¢in uygun hale getirilmistir.

Veri seti, her ucak i¢in yukarida belirtilen sekilde diizenlendikten sonra, analize uygun

hale getirilmistir. Analiz siirecinde kullanilan temel degiskenler asagida listelenmistir.

1. Ucak ID: Her bir ugagin benzersiz kimligi, analizde takip edilmesi ve
karsilastirilmasi i¢in kullanilmagtir.

2. Ucak tipi (AC_TYPE): Ugagin dar gévde (narrow-body) veya genis govde
(wide-body) olmasi, bakim ihtiyaclarin etkiler.

3. Ugak yast (AC_YEARS): Daha eski ugaklarda daha fazla rutin olmayan is
ortaya ¢ikabilir.
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4. Bakim Tirt (WO_DESCRIPTION): Ugagin dahil oldugu bakim kategorisi
(C1-Check, C2-Check vb.).

5. Toplam Bakim Siiresi (TAT): Bakim operasyonlarimin tamamlanmasi i¢in
harcanan toplam sdire.

6. Rutin Olmayan islerin Toplam Adam-Saati: Ilgili bakim kartlarma bagl olarak

ortaya ¢ikan rutin dis1 islerin is giicii yiikdi.

Bu degiskenler; ucaga, bakim siiresine ve bakim tiiriine gore degiskenlik gosteren rutin

olmayan islerin tahminlemesini yapabilmek i¢in kullanilmistir.

3.3.3. Uygulama Detaylar ve Deneysel Kurgu

[lk olarak veri setlerinin temel dzelliklerini 6zetlemek ve analiz etmek icin kullanilan
istatistiksel Ol¢iimlerden yararlanilmistir. Ortalama (aritmetik ortalama) ve medyan,
merkezi egilimleri anlamak i¢in yaygin olarak kullanilan iki temel Olgiittiir. Veri
setinde ayni bakim tiiriinde olusturulan rutin olmayan kartlarin adam saatlerinin
ortalama ve medyan degerleri hesaplanmistir. Hem kabin hem de koltuk muayene
kartlar1 kapsaminda olusan rutin olmayan kartlar i¢in belirlenen degerler ileriki

boliimlerde diger tahmin yontemleri ile karsilagtirilacaktir.

Tim uygulamalar Python 3.9.13 versiyonu ile gerceklestirilmis, veri isleme ve analiz
icin pandas (1.5.3), modelleme igin Scikit-Learn (1.2.2) ve veri gorsellestirme igin
matplotlib (3.7.1) ve seaborn (0.12.2) kiitiiphaneleri kullanilmistir. Betimleyici
istatistik tahminleyicilerinden sonra dogrusal regresyon, polinomsal regresyon,
rastgele orman ve gradyan arttirma gibi regresyon analizi ve makine Ogrenmesi
teknikleri kullanilarak modellemeye dayali tahminler ve degerlendirilmeler

yapilmustir.

[k adimda, Python pandas kiitiiphanesi kullanilarak, MS Excel dosyasindan veri seti
yuklenmistir. Bu veri seti, cesitli degiskenler igermektedir ve her bir degiskenin
ozellikleri incelenmistir. Ozellikle, AC_TYPE, AC_YEARS ve WO_DESCRIPTION
gibi kategorik veriler iizerinde iglem yapilacag i¢in, bu degiskenlerin degerleri 6nce

incelenmistir.

Veri setindeki bazi kategorik degiskenler, makine 6grenimi modeline uygun hale
getirilmek i¢in sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. Bunun i¢in bire-bir kodlama (OHE)
teknigi kullanilmigtir. Bu teknik, her kategoriyi ikili bir vektor olarak temsil eder,
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boylece model bu kategorileri isleyebilir. Bu adimda, AC TYPE ve
WO_DESCRIPTION degiskenlerine OHE uygulanmistir. OHE'nin uygulanmasinin
ardindan, orijinal kategorik siitunlar veri setinden ¢ikarilmis ve sayisal karsiliklar1 veri

setine eklenmistir.

Veri seti daha sonra sayisal verilere donustiiriiliip, tahmin edilmek istenen hedef
degisken (Y) ile bagimsiz degiskenler (X) olusturulmustur. Ozellikler (X) ve hedef
degisken (Y) belirli bir formatta ayrilmis ve veri matrisine doniistiiriilmiistiir. Bunun
i¢in, veri matrisinden belirli siitunlar secilerek bagimsiz ve bagimh degiskenler elde

edilmistir.

Veri seti, model performansini degerlendirmek amaciyla egitim ve test setleri olarak
ikiye ayrilmistir. Bu kapsamda, veri setinin %80°1 egitim seti ve %20’si test seti olarak
kullanilmistir. Egitim seti, modellerin egitilmesi icin kullanilirken; test seti, modellerin
genel performansimi degerlendirmek i¢in ayrilmistir. Veri bdlme islemi Excel'de

gercgeklestirilmis ve sonuglar uygun formatta kaydedilmistir.
Dogrusal Regresyon

Bagimsiz degiskenler (X) ve bagimli degisken (Y) hazirlandiktan sonra, dogrusal
regresyon modeli olusturulmus ve egitilmistir. Bu model, bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken arasindaki dogrusal iliskiyi 6grenmek i¢in kullanilir. Modelin

parametreleri (egilim ve katsayilar) veri lizerinde egitim yapilarak belirlenmistir.

Dogrusal regresyon modelini olusturmak ve egitmek ig¢in  Scikit-Learn
kiittiphanesindeki LinearRegression sinifi  kullanilmistir. Model degerlendirme
asamasinda, performans olgiitleri olarak R* (determinasyon katsayisi) ve ortalama
karesel hata (Mean Squared Error- MSE) hesaplanmigtir. Bu islemler igin metrics
modiiliindeki araglardan yararlanilmistir. Dogrusal regresyon i¢in model egitimi ve
tahmin adimlarinda ise fit ve predict metodlar1 kullanilmistir. Model egitildikten sonra,
modelin tahminleri alinmis ve gercek degerlerle karsilastirilmistir. Modelin
dogrulugu, Ortalama Kare Hatas1 (MSE) hata metrigi kullanilarak degerlendirilmistir.
Boliim 3.2.1°de aciklandig1 gibi, MSE tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini hesaplar ve modelin ne kadar iyi
tahminler yaptigin1 gosterir. Daha diisiik MSE degerleri, modelin ytliksek dogrulukla
tahminler yaptiginm1 gosterirken, yiksek MSE degerleri modelin iyilestirilmesi

gerektigini isaret eder.
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Sonug olarak, modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasi olan MSE degeri hesaplanmistir. Model ¢ozdiiriildiigiinde
kabin kapsaminda MSE degeri 51685.8, koltuk kapsaminda ise 45283,4 olarak elde

edilmistir.
Polinomsal Regresyon

Polinomsal regresyon, dogrusal regresyonun bir uzantisidir ve daha karmasik,
dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in kullanilir. Bu model, bagimsiz
degiskenlerin polinom terimlerine dayali olarak bagimli degiskeni tahmin etmeye
calisir ve dogrusal regresyonun sinirlamalarini agsmak ic¢in kullanilan giiclii bir
yontemdir. Ancak, dereceyi ve diger parametreleri dikkatlice optimize etmek, asiri

o0grenmeyi engellemek ve iyi bir genelleme saglamak i¢in 6nemlidir.

Bu c¢alismada polinomsal regresyon L2-diizenlestirmesi ile uygulanmistir.
Diizenlilestirme parametresi ve polinom derecesini optimize etmek, polinomsal
regresyon modelinin dogrulugunu artirmak ve asir1 6grenmeyi engellemek icin Kkritik

bir adimdir. Bu parametrelerin optimizasyonu i¢in su bilgiler dikkate alinmistir.

e Derece (Degree). Polinomal regresyonun derecesi, kullanilan polinomun
karmagikligini belirler. Yani, polinomal terimlerin sayisini ve modelin ne kadar
egik olacagini kontrol eder. Derece ¢ok diisiik tutulursa, modelin kapasitesi
yeterli olmayabilir (underfitting), yani veri setini yeterince iyi modellemez.
Eger dereceyi ¢ok yiiksek tutulursa, model asir1 karmasik hale gelir ve egitim
verisini miikkemmel bir sekilde ezberleyebilir (overfitting).

e «a (Regularization Parameter). a, modelin diizenlilestirme parametresidir. «,
modelin karmagikligini kontrol eder; kuclk degerler asir1 uyuma neden

olabilir, buyuk degerler ise modelin fazla basitlestirilmesine neden olabilir.

Bu parametreleri optimize etmek icin genellikle kilavuz arama (grid search) veya
rastgele arama (random search) gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerle farkli
a ve derece degerlerini deneyip en iyi performansi veren kombinasyon bulunmaya
calistlmistir. Asagidaki Sekil 3.3 ve Sekil 3.4 grafiklerinde polinomsal model icin en
Ilyi  MSE’nin elde edildigi 1s1 haritas1 paylasilmistir.

Alman sonuglarda kabin i¢in en iyi model: Derece = 3, a = 50 ile Test MSE: 66104.7
ile, koltuk ic¢in en iyi model: Derece = 2, « = 10 i¢cin MSE: 65919.8 sonucunda

ulastlmistir.
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Sekil 3.3: Kabin 1s1 haritas1
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Sekil 3.4: Koltuk 1s1 haritas1

Rastgele Orman Regresyon

Rastgele orman algoritmasi, bir (topluluk ensemble) 6grenme yontemidir. Bu, birgok
bagimsiz karar agacinin birlestirilmesiyle ¢alisir ve her agag, veri setinin rastgele bir
ornegi lzerinde egitilir. Bu yontem, modelin genellenebilirligini artirirken asir

O0grenme riskini azaltir.
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Bu ¢alismada, hiperparametre optimizasyonu amaciyla, aga¢ sayisi (n_estimators) ve
agag derinligi (max_depth) parametreleri i¢in gesitli kombinasyonlar test edilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu, modelin en uygun sekilde ¢calismasini saglamak ve en
1yi sonuglar1 elde etmek i¢in kritik bir adimdir. Modelin bu parametrelerle egitilmesi,
farkli veri setlerinde en diislik hata oranini ve yiiksek dogruluk seviyesini yakalamak
icin 6nemlidir.

Modelin basarisini artirmak i¢in hiperparametrelerin optimize edilmesi gerekmektedir.
Agag sayisinin artmasi, modelin dogrulugunu artirabilirken, ¢ok yiiksek aga¢ derinligi
degerleri asir1 6grenmeye neden olabilir. Bu yiizden her iki parametreyi farkli
kombinasyonlarda test etmek, en iyi genelleme yetenegine sahip modelin segilmesini

saglar.

Sonug olarak, hiperparametre optimizasyonu yaparak en uygun model se¢ilmis ve en
diisik MSE degeri ve yiiksek R? degeri ile en iyi performansa sahip model

belirlenmistir. Kabin kartlari igin alinan sonug Tablo 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1: Kabin Koltuk Rastgele Orman Analiz Sonuglari

En iyi model: Kabin En iyi model: Koltuk
Agag sayisi: 200.0 Agac sayisi: 200.0
Agag¢ derinligi: 10.0 Agag derinligi: 10.0
Egitim MSE: 9635.982967710432 Egitim MSE: 9811.968979576985
Egitim R 0.9012413845872199 Egitim R 0.9119444485610967
Test MSE: 92068.73151701337 Test MSE: 163403.7324202484
Test R2:-0.15140243583831947 Test R?: -0.453225219214720

Rastgele Orman modelinin  performansin1  degerlendirirken daha fazla
hiperparametreyi optimize etmek igin genisletilmis bir yap1 kullanilmistir. Modelin
ayarlanabilir parametre sayisinda eklemeler yapilmistir. Bu tiir bir hiperparametre
optimizasyonu, modelin daha dogru ve genellenebilir tahminler yapmasini saglamak

amaciyla onemlidir.

Min_samples_split: Bu parametre, bir i¢ diiglimdeki minimum 6rnek sayisini belirler.
Yani, bir diiglimiin boliinmesi i¢in gereken minimum Ornek sayisini ayarlamak,

modelin daha saglam ve asir1 6grenmeye daha dayanikli olmasini saglar.

Min_samples_leaf: Bu parametre, yaprak diigiimdeki minimum 6rnek sayisini belirler.
Bu da modelin daha az karmasik hale gelmesini saglar ve asir1 68renmeyi

engelleyebilir.
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n_estimators (aga¢ sayisi), max_depth (agac derinligi), min samples split (i¢
diigiimde minimum 6rnek sayisi) ve min_samples leaf (yaprak diigiimde minimum
ornek sayis1) gibi parametrelerin farkli kombinasyonlariyla modelin egitilmesi
saglanmistir. Bu sayede modelin daha genis bir parametre araliginda test edilmesi ve

en iyi performansi gosteren parametrelerin se¢cimi mimkiin olmustur.

Yeni sonuglar asagidaki Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2: Kabin Koltuk Rastgele Orman Hipermatre Ayarlamasi Sonrasi Analiz

Sonuglari
En iyi model: Kabin En iyi model: Koltuk
Agag sayisi: 50.0 Agac sayisi: 500.0
Agac derinligi: 10.0 Agac derinligi: nan
Min_samples split: 10.0 Min_samples split: 2.0
Min_samples leaf: 1.0 Min_samples leaf: 4.0
Egitim MSE: 22153.844099685877 Egitim MSE: 28991.26171481968
Egitim R?: 0.7729465715446964 Egitim R?: 0.7398237252358222
Test MSE: 89799.81127187899 Test MSE: 125211.32230260193
Test R -0.12302754401646543 Test R% -0.11356239301432192

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2°de kabin ve koltuk kartlar1 igin rastgele orman modeliyle
yapilan analizleri ve hiperparametre ayarlamalarinin etkisini gostermektedir. Egitim

ve test MSE ile R? degerleri dikkate alinarak model performanslar1 degerlendirilmistir.

Kabin Kartlar:

1. Egitim MSE

e Tablo 3.1'de en diisiik egitim MSE degeri (9635.98) elde edilmistir.

e Tablo 3.2'de hiperparametre optimizasyonu sonrast bu deger artarak
22153.84 olmustur. Bu artis, asir1 6grenmenin (overfitting) azaldigini ve
modelin genellestirme kapasitesinin artirildigini gostermektedir.

2. Test MSE:
e En diisik test MSE degeri, Tablo 3.2'de (89799.81) gorilmektedir.

Hiperparametre optimizasyonu, test performansini bir miktar iyilestirmistir

(Tablo 3.1'deki test MSE: 92068.73).
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3. TestR2:
e Tablo 3.2'de test R? degeri (-0.1230), Tablo 3.1'e goére (-0.1514)
iyilesmistir. Ancak her iki durumda da negatif olmasi, modelin test

setindeki performansinin yetersiz oldugunu gostermektedir.
Koltuk Kartlari

1. Egitim MSE:

e En diisiik egitim MSE degeri Tablo 3.1'de (9811.97) elde edilmistir.

e Tablo 3.2'de bu deger artarak 28991.26 olmustur. Bu, asir1 6grenmenin
azaltildigina isaret eder.

2. Test MSE:

e En diisiik test MSE degeri, Tablo 3.2'de (125211.32) elde edilmistir. Bu,
Tablo 3.1'e gore (163403.73) belirgin bir iyilesme oldugunu
gostermektedir.

3. TestR2:

e Tablo 3.2'de test R? degeri (-0.1135), Tablo 3.1'deki (-0.4532) degere

kiyasla daha iyi bir performans sergilemistir. Ancak, negatif olmasi test

performansinin hala yetersiz oldugunu gostermektedir.
Sonug

1. Egitim Performansi: Tablo 3.1'de her iki kart grubu i¢in de daha diisiik egitim
MSE degerleri elde edilmis, ancak bu durum asir1 6grenme kaynaklidir.

2. Test Performansi: Hiperparametre optimizasyonu sonrasi (Tablo 3.2), hem test
MSE degerlerinde diisiis hem de test R? degerlerinde iyilesme goriilmiistiir. Bu,
modelin test setindeki genellestirme kabiliyetinin arttigini gdstermektedir.

3. En lyi Test Performansi: Tablo 3.2'de her iki kart grubu i¢in daha diisiik test
MSE ve daha yiiksek test R? degerleri elde edilmistir. Bu tablo, genellestirme

acisindan daha iyi sonuglar sunmustur.
Gradyan Arttirma Regresyon

Gradyan arttirma, topluluk 6grenme yontemlerinden bir digeridir ve dogrulugu
artirmak i¢in zay1f 6grenicilerin (genellikle karar agaglari) ardisik olarak birlestirildigi
bir yontemdir. Her yeni agag, dnceki agaglarin hatalarini diizeltmeye calisir. Modelin

basarisi, agaglarin bir arada nasil ¢alistigina baglidir. Gradyan arttirma, yuksek
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dogruluk saglayabilir, ancak modelin asir1 6grenme egilimi gosterebilecegi i¢in dogru

hiperparametre ayarlamalar1 burada da énemlidir.

Gradyan arttirma, modelin dogrulugunu artiran bir zayif 6grenici kombinasyonudur.
Her bir 6grenici (agacg), onceki modelin hatalarin1 minimize etmek i¢in egitilir. Bu
yontem, her yeni modelin, hata yapmis olan veriler {izerine yogunlasarak tahminleri
gelistirmeye calistigr i¢in ¢ok giicliidiir. Bu "gradyan" optimizasyonu ile modelin

hatalarini siirekli olarak dizeltir.

Calismanin veri seti ile bir gradyan arttirma regresyon modeli de egitilmis ve modelin

basarisi (MSE, R?) hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 3.3te gorilmektedir.

Tablo 3.3: Kabin Koltuk Gradyan Arttirma Regresyon Analiz Sonuglari

Kabin Koltuk
Egitim MSE: 7878.892311503059 Egitim MSE: 6350.2741212703095
Egitim R2: 0.9192497020513805 Egitim R2: 0.9430107361019437
Test MSE: 90578.8825429901 Test MSE: 153614.6926948072
Test R2: -0.13277053215661616 Test R2: -0.3661667463744571

Ikinci olarak GridSearchCV ile hiperparametreler optimize edilmis ve en iyi model
bulunmaya c¢alisilmistir. GridSearchCV, Scikit-Learn kitlphanesinde yer alan bir
aragtir ve makine Ogrenmesi modellerinin hiperparametre optimizasyonunu
gergeklestirmek i¢in kullanilir. Adi, bir 1zgara arama (grid search) siireci ve ¢apraz
dogrulama (cross-validation) tekniklerini birlestirdigini ifade eder. GridSearchCV,
model i¢in belirtilen hiperparametrelerin tiim olas1 kombinasyonlarini sistematik bir

sekilde dener ve en iyi performansi saglayan hiperparametre setini seger.
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Tablo 3.4: Kabin Koltuk Gradyan Arttirma Regresyon GridSearchCV ile
Hiperparametreler Optimizasyon Sonrast Analiz Sonuglari

Kabin

Koltuk

En iyi Parametreler

En iyi Parametreler

Learning_rate: 0.05

Learning_rate: 0.1

'max_depth": 2

'max_depth": 2

'n_estimators': 200

'n_estimators': 50

Egitim MSE: 20712.94698784358

Egitim MSE: 20952.323541901696

Egitim R2: 0.787714240208564

Egitim R?: 0.8119675666271817

Test MSE: 75417.52735446837

Test MSE: 134723.11753139383

Test R2: 0.056835873916742385

Test R2: -0.1981552018917634

Son olarak, daha detayli hiperparametre aramasi yapilmig ve sonuglar yeniden

degerlendirilmistir.

Tablo 3.5: Kabin Koltuk Gradyan Arttirma Regresyon GridSearchCV ile Daha
Detayli Hiperparametreler Optimizasyon Sonrast Analiz Sonuglari

Kabin

Koltuk

En iyi Parametreler

En iyi Parametreler

Learning_rate: 0.05

Learning rate: 0.01

'max_depth': 2

'max_depth": 3

'min_samples_leaf": 2

'min_samples_leaf": 2

'min_samples_split": 2

'min_samples_split": 2

'n_estimators': 200

'n_estimators': 300

'subsample”: 1.0

'subsample”: 1.0

Egitim MSE: 22752.412597736704

Egitim MSE: 20986.43337455089

Egitim R2: 0.766811878665382

Egitim R?: 0.811661454762207

Test MSE: 86363.40578039175

Test MSE: 160809.9043280227

Test R?: -0.0800521973571553

Test R?: -0.4301571023357522

Tablo 3.3, Tablo 3.4, Tablo 3.5, kabin ve koltuk kartlar1 igin gradyan arttirma

regresyon modeli

kombinasyonlarinin etkisini géstermektedir. Sonugclar, egitim ve test seti lizerindeki

kullanilarak  yapilan

analizlerde farklh

MSE ve R? degerleri temelinde degerlendirilmistir.

Kabin Kartlar:

1. Egitim MSE:

e Tablo 3.3'te en diisiik egitim MSE degeri (7878.89) elde edilmistir.
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Tablo 3.4 ve Tablo 3.5'te hiperparametre optimizasyonu sonrasinda bu
degerler artmis (20712.95 ve 22752.41), ancak bu durum asir1 6grenmenin

(overfitting) azaltildigin1 gostermektedir.

2. Test MSE:

En disiik test MSE degeri, Tablo 3.4'te (75417.53) gorulmektedir. Bu,
GridSearchCV ile yapilan hiperparametre optimizasyonunun test
performansini iyilestirdigini gosterir.

Tablo 3.5te test MSE degeri artmis (86363.41), bu da daha detayli
hiperparametre ayarlarinin kabin kartlar1 i¢in ek bir fayda saglamadigini

goOstermektedir.

3. Test Rz

Tablo 3.4'te test R? degeri (0.0568) pozitif olup, modelin test setinde
ortalama bir tahmin yapmaktan daha iyi performans gosterdigini ifade eder.
Tablo 3.3 ve Tablo 3.5te test R? degerleri negatif olup, modelin bu

durumlarda test performansinin yetersiz oldugunu gostermektedir.

Koltuk Kartlari

1. Egitim MSE:

En diisiik egitim MSE degeri yine Tablo 3.3'te (6350.27) elde edilmistir.
Tablo 3.4 ve Tablo 3.5'te bu degerler sirasiyla 20952.32 ve 20986.43
olarak artmistir. Egitim R? degerlerinin diismesi, asir1 6grenmenin oniine

gecildigini gostermektedir.

2. Test MSE:

En diisiik test MSE degeri Tablo 3.4'te (134723.12) elde edilmistir.
Tablo 3.5'te test MSE tekrar ylkselerek (160809.90) modelin

performansinda bir diisiis oldugunu gostermektedir.

3. Test R2:

Tablo 3.4'te test R? degeri (-0.1981) Tablo 3.3'e gore bir iyilesme
gostermistir, ancak pozitif degildir ve modelin performansi hala zayiftir.

Tablo 3.5'te test R? degeri (-0.4302) daha da diismiis, bu da daha karmasik
hiperparametrelerin ~ koltuk  kartlarinda ~ model  performansini

katiilestirdigini gostermektedir.
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Sonug

Egitim Performansi: Tablo 3.3'te en diisiik egitim MSE ve en yiiksek egitim
R? degerleri goriilmiistiir, ancak bu durum asir1 6grenmenin isaretidir.

Test Performansi: En diisiik test MSE ve en iyi test R? degerleri Tablo 3.4'te
elde edilmigtir. Bu, GridSearchCV ile yapilan temel hiperparametre
optimizasyonunun modelin  genellestirme  kabiliyetini  iyilestirdigini
gOstermektedir.

Detayli Hiperparametre Optimizasyonu: Tablo 3.5'te, daha karmasik
hiperparametre kombinasyonlar1 test performansini iyilestirmemis, aksine
diisiirmiistiir. Ozellikle koltuk kartlarinda model performansi olumsuz

etkilenmistir.

Tablo 3.4, test performansi agisindan en iyi sonuglart sunmustur ve modelin

genellestirme kabiliyeti bu tabloda daha iyidir.

3.3.4. Sonuclar

Bu boliimde, ugak bakimlarindaki rutin olmayan iglerin belirsizlikleri, veri analitigi ve
makine 6grenimi yontemleriyle incelenmistir. Uygulanan ge¢mis bakimlardaki rutin
olmayan isler kategorilendirilmis ve bu veriler {izerinden ortalama ve medyan
kullanilarak tahminler yapilmistir. Devaminda polinomsal regresyon, Rastgele Orman
ve gradyan arttirma gibi modele dayali teknikler kullanilarak, bakim siiresini etkileyen
belirsizlikler tahmin edilmis ve bu tahminlerin dogruluklar karsilastirilmistir. Tum
bu teknikler kullanilarak test verisi i¢in elde edilen tahmin degerleri Tablo 3.6’da

verilmistir.

Kabin bolimunde gradyan arttirma genellikle yiiksek dogruluk sagliyor gibi
goziikkmekte, ancak bazi durumlarda (6rnegin, C001 ve C009 i¢in) tahminlerin gercek
degerlerden oldukca uzaklastigi goriilmektedir. Rastgele Orman modelinin bazi
tahminleri (6rnegin C003 ve C004 i¢in) ¢ok diisiik degerler tahmin ederek gergek
degerlerden sapma gostermistir. Polinomsal regresyonun genellikle diisiik degerler
tahmin ettigi, dolayisiyla gercek degerlere gore sistematik bir sapma (underfitting)
gosterdigi sOylenebilir. Rastgele Orman ve Gradyan Arttirma modellerinin daha dengeli

tahminler Urettigi gozlenebilir. Medyan ve ortalama degerler, genellikle daha sabit
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tahminler sunmaktadir. Ancak bu tahminler gercek veriye gore belirgin bir genel

sapma gostermektedir.

Koltuk béliminde polinomsal regresyon tahminleri, genel olarak gercek degerlere
yakin goriinmekle birlikte yiiksek varyansa sahiptir. Yiiksek sapma gosterdigi
durumlar (6rnegin, bakim ID’leri C007 ve C009) modelin daha karmasik veri
iliskilerini anlamakta zorlandigin1 gostermektedir. Rastgele Orman genelde stabil ve
gercek degerlere daha yakin tahminler liretmis olup baz1 durumlarda (6rnegin bakim
ID’si C007 igin 1554,31 tahmini) ciddi sapmalar goriilebilmektedir. Gradyan arttirma
modeli baz1 durumlarda asir1 yiiksek tahminler {iretmistir. (Ornegin, C009 igin 1903
ve 2087,94). Bu durum, modelin ug orneklere (outlier) duyarli oldugunu veya asiri
O0grenme yasadigini gosterebilir. Medyan ve ortalama tahmin degerleri gercek

degerlere gore oldukca uzak kalmstir.

Elde edilen sonuglar, 6zellikle gradyan arttirma ve polinomsal regresyon modellerinin
yiksek tahmin bagaris1 ile belirsizligin modellenmesinde etkili oldugunu
gostermektedir. Rastgele orman regresyon ise belirli senaryolarda uygun bir
performans sergilemekle birlikte, dogrusal olmayan iliskilerin tam anlamiyla

yakalanmasinda diger modeller kadar basarili olamamaistir.

Sonug olarak, deterministik bir planlama siirecinde kullanilabilecek sekilde giivenli
tahminler yapabilen bir tahmin modeli bulunamamistir. Bu durum tahmin modellerini
giirbliz optimizasyon ile entegre bir sekilde kullanma yaklagimina bizi yoneltmis ve
dordinci bolimdeki gurbiz planlama ¢alismasinin temelini olusturmustur. GUrbiz
optimizasyon, bakim siirecindeki belirsizliklerin yoOnetimi igin daha saglam bir

planlama modeli gelistirilmesine olanak tanimigtir.
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Tablo 3.6: Kabin Rutin Olmayan Kartlar igin Regresyon Analiz Tablosu

Random
Polinomal Forest Gradient Median Ortalama
BAKIM DS:::I;r.IE:r Regresyon Regresyon Boosting Tahmin Tahmin
= Tahmin Degerler Tahmin Regressor | Degerler Degerler
Degerler
1 | COD1 | 2495165 211 334488 382,835396 | 456,003657 67, B55 7495250714
2 | COD1 | 3974167 211425732 382,B35396 | 456,003657 67,855 74,95250714
3 | COD1 | 3150666 190,091133 348011423 320,23604E8 67,855 7485250714
4 | C001 | 39,0001 162, 556006 300,536156 321312819 67,855 7495250714
5 | COD2 | 3450666 365,554223 367,321388 | 407,260471 | 3088166 | 282601475
6 | COD2 | 238,25 318,141213 331,932012 331,624762 | 3088166 | 282,601475
7 | CODZ2 | 309594599 416,716992 410,516581 241830162 | 3088166 | 282601475
g | Coo2 36,68 363,165179 326,467509 30B 343745 | 30B,E166 | 282,601475
9 | COD2 | 372,0467 345,615049 J48,338736 503,303764 | 3088166 | 282,601475
10 | CDD3 362 455,406711 210,352987 | 407,861985 | 4305084 | 433411675
11 | COD3 1545 530, 202701 573,275055 110,762084 | 4305084 | 433 411675
12 | CO0D3 | 5748835 446 690049 87,719634 177,284271 | 4305084 | 433 411675
13 | CO04 | 493 8667 303,913445 188 251588 338442807 | 252,1433 | 271,8419704
14 | COD4 | 91,3299 336, 109665 358,062861 450,452303 | 252,1433 | 271,8419704
15 | CO05 | 261,7667 366,37193 400,942301 99,782261 | 267,1169 | 338,5209174
16 | CO05 | 229 B667 350,712002 133,155687 218411127 | 267,1169 | 3385200174
17 | CO05 | 554,2834 488 147794 427,371683 269,14308 | 267,1169 | 338,5209174
18 | COOS5 308 277660342 185,016707 363,857675 | 267,1169 | 3385209174
19 | CO05 696,75 366,04114 173,080513 345131238 | 267,1169 | 3325200174
20 | COD6 | 3388334 436,239007 405,845668 | 422,314521 | 444 B066 | 529,5521833
21 | CODG | 34B55 454 227026 346,304083 386,06899]1 | 444 BOGE | 5289,55218233
22 | CoD& B6E 448 418358 £24,701154 236,570763 | 444 BOGE | 5295521833
23 | CODG6 | 3980667 502,106892 627,763404 3489 280759 | 444 BOGE | 5295521833
24 | COD6 | 7090667 456,539917 GGE 418278 561,42844 | 444 B066 | 529,5521B33
25 | CoDG 1457 453369942 693,701749 3889,291983 | 444 BOGE | 5295521833
26 | COO7 | 205,B667 754,227411 485,390826 370,565546 | 907,89995 | BE2,4526071
27 | Ccooy 761 700,495646 381,528724 156,44302 | 907,80005 | BE2,4526071
28 | CoO7 1344 651,23163 255,734917 | 469,629622 | 907, 89995 | 8824526071
29 | Co07 877 651 854597 255,245691 173,238681 | 907,89995 | B2 4526071
30 | Co0R 4156 200, 470508 127,331164 | 456,906184 | 3523418 | 413348715
31 | COD8 | 345,3333 408 620049 206,776341 495 380256 | 352,3418 | 413348715
32 | CO0E | 362,2167 336,6277E2 284 228349 | 487210035 | 352,3418 | 413348715
33 | COD8 | 501,1001 361,085801 343,702445 363,857675 | 352,3418 | 413,34B8715
34 | CO0E | 4143266 342,277604 327,045065 99,782261 | 352,3418 | 413348715
35 | CO0E | 792,44082 353750180 306, 770208 240 453858 | 3523418 | 413 348715
36 | CO0E | 3382499 347 782643 533,864306 393,175077 | 3523418 | 413 348715
37 | CO08 | 244 7667 272,832244 08932197 383264004 | 3523418 | 413348715
32 | CO0GD | 441 6266 480,333527 405,808163 187 045238 | 547,26655 563,5412
39 | COD9 | 338,1833 496 Be0729 426,758343 335,241847 | 547 26655 563,5412
40 | CODG9 | 238,3233 362,312674 103,186717 | 465908087 | 54726655 563,5412
41 | C009 | 6286999 537931655 £30,587432 | 466,986758 | 547,26655 563,5412
42 | CDDG9 | 571,3333 520,718256 £14,083509 395,083395 | 547,26655 563,5412
43 | COD9 | 3586,2490 393 439095 350,259638 305 083395 | 547,26655 563,5412
44 | 009 | 6075834 439 672868 588,015551 58569196 | 54726655 563,5412
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Tablo 3.7:

Koltuk Rutin Olmayan Kartlar igcin Regresyon Analiz Tablosu

Polinomal Random B :
Gercek | Regresyon Forest Grau:lu::nt |"."|EI:|IE_|F| Elrtalar_'na
BAKIM - ) Regresyon Boosting Tahmin | Tahmin
Degerler| Tahmin ) . -
- Tahmin Regressor |Degerler| Degerler
Degerler -
Degerler

1 Co01 153,23 | 224215193 165,99 209,02 200,9166 | 195,689076
2 Co01 18866 | 228154118 246,29 264,54 200,9166 | 195,689076
3 Co01 332,4501 | 2328544595 250,34 264,54 200,9166 | 195,689076
4 Co01 1595001 | 233,57776 191,30 189,34 200,9166 | 195,689076
5 Co01 380,1667 | 233,B06196 154 48 185,34 200,9166 | 195,689076
] Co02 | 310,6167 | 35853425 306,33 345,41 2288153 | 277,229115
7 Co02 | 162,1966 | 250,B8B547 263,76 259,65 2288133 | 277,229113
g Co02 350,75 362,06971 315,67 360,33 228,8153 | 277,229115
9 Co01 236,3333 | 244, 108435 245,86 306,99 200,9166 | 195,689076
10 CO04 | 333,0434 | 356,159411 377,09 548,80 404 1166 | 409,064053
11 Co02 | 152,7501 | 270,328762 295,56 314,49 22B,8153 | 277,229115
12 CO04 | 409,4335( 453,19268 372,12 515,61 404 1166 | 409,064053

13 CO03 100,9167 | 451,591195 314,35 363,13 319,75 | 39906911
14 CO07 | 2545734 581,592682 326,50 650,68 866,3495 | B42,157512
15 CO04 2465 457,131992 420,13 455,08 404, 1166 | 405,064033
16 Co01 11598 210,04111 187,72 259,65 200,9166 | 195,689076
17 Coo7 21172 581,342102 354,20 684,33 866,3495 | B42, 157512
18 CO0DE | 159,4135 | 558,820662 615,81 869,79 336,065 | 492085427
15 CO05 326,5 484 13834 531,33 661,93 401,7459 | 4530,803624
20 CO05 13451 | 422670638 525,76 640,84 401,7499 | 430,903624
21 CODE | 353,6667 | 586,093774 687,28 47,35 336,065 | 492,085427
22 CO05 793,1799 | 503,496554 649,78 535,00 401,7459 | 430,803624
23 CODE | 632,6063 | 418,301493 585,36 455,02 336,065 | 492005427
24 CO05 1161,843 | 501,642096 555,33 546,76 401,7459 | 430,803624
25 CO0DE | 805,5499 | 598,957641 687,25 651,38 336,065 | 492085427
26 CODE | 209,2501 | 432671406 584,35 484 25 336,065 | 492005427
27 Co02 | 411,7001 | 406,096087 390,79 339,47 22B,8153 | 277,229115
28 Co09 | B21,3996 | 499690502 573,75 1903,00 466,5667 | 501,146615
29 CO09 | 383,9935 ( 570,264749 661,13 1730,07 466,5667 | 501,146619
30 CO08 229 35 454 51034 640,35 10092,30 336,065 | 492005427
31 CO05 381,7467 | 447,281826 537,17 661,93 401,7459 | 430,803624
32 CoDe | 520,7669 | 515057518 660,47 508,83 4176334 | 491,895322
33 COO7 | 423,4908 [ 591,729664 694 63 522,99 866,3495 | B42,157512
34 CO0G 196,25 | 555686671 731,37 550,19 4176334 | 491,895522
35 Co09 | 324,2601 | 52B,029995 660,37 1750,07 466,5667 | 501,146615
36 CO07 | 9354,2299 | B93,579249 894 52 652,08 866,3495 | B42,157512
37 Co0% | B79,B164 | 559,852649 681,81 208724 466,5667 | 501,146615

38 CO03 6799299 | 545650475 488,76 125,05 319,75 | 399,06911
39 Co07 | 901,1833 | B54,996182 736,61 700,09 B66,3495 | B42,157512

40 CO03 1147884 | 576,30311% 568,09 342,26 319,75 | 599,06911
41 Co07 | 5008167 | 971,009111 1554 31 649,37 B66,3495 | B42,157512
42 CO05 1514,414 | 736,B447RE 1520,98 535,00 401,7499 | 430,903624
43 CO01 | 4B1,5933 | 465476111 14894 05 306,99 200,9166 | 195,689076
44 Co01 334.5 482,51745 1484 05 250,93 200,9166 | 195,689076
45 Coo7 1236 120684559 155431 645,16 B66,3495 | B42,157512
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4. GURBUZ (ROBUST) PLANLAMA

4.1.Literatur

Gurblz(robust) planlama, belirsizliklere karsi hassasiyeti diisiik ¢6zimler sunmay1
amaclayan bir yaklasimdir. Planlama siirecinde, girdi verilerindeki belirsizliklerin
planin ¢iktilart tizerindeki etkisini minimize etmeyi hedefler. Bu, karar vericilere daha
esnek ve dayanikli bir planlama yapist sunar. Belirsizlik, 6zellikle operasyonel
sistemlerde kaginilmaz bir faktér oldugundan, glrbliz planlama yaklasimi, bu
belirsizliklerin etkisini dikkate alan daha gergek¢i bir ¢oziim olarak One ¢ikar.
Gelecekteki belirsizligi ve buna bagli maliyetleri proaktif bir sekilde dikkate almay1
ongorir [Mulvey vd., 1995]. Ucak bakimi gibi karmasik ve kritik bir alanda,
belirsizlikler hem planlama hem de operasyonel siireclerde 6nemli etkiler yaratabilir.
Bu belirsizlikler genellikle rutin olmayan islerin adam-saat ihtiyaglarindaki
ongorillemeyen dalgalanmalardan kaynaklanir. Bu nedenle, girbiz planlama

yaklagimlart ugak bakim siirecleri i¢in oldukca uygundur.

Deterministik optimizasyon problemlerinde, model parametrelerinin bilindigi
varsayilmasina ragmen ger¢ek uygulamalarda bir¢ok gercekci parametre belirsizlige
maruz kalmaktadir. Bu durumlarda, belirsiz parametreler i¢in deterministik degerler
varsaymak, pratik uygulama igin uygulanamaz veya optimal olmayan kararlarla
sonuglanacaktir. Bu nedenle, birgok pratik optimizasyon probleminde parametre
belirsizliginin goz Oniinde bulundurulmasi 6nem arz etmektedir. Gegmiste,
optimizasyon problemlerindeki belirsizlikleri ele almak igin ¢esitli yaklasimlar
Onerilmistir; bunlar arasinda giirbliz optimizasyon, geri doniisiimlii stokastik
programlama ve sans kisitlar1 bulunmaktadir. Cesitli yontemler arasinda, glirbiiz
optimizasyon, belirsizlik alaninin bir kismini veya tamamini kapsayan bir belirsizlik
setine dayali olarak parametre belirsizligini ele almaktadir. Giirbiiz optimizasyonun
hedefi, belirsizlik setindeki parametrelerin herhangi bir gerceklesmesi igin gegerli
kalan en iyi ¢0zumu segmektir. Optimizasyon problemlerindeki belirsizlikleri ele
almak i¢in diger yontemlerle karsilastirildiginda, giirbiiz optimizasyonun Onemli

avantajlarindan biri hesaplanabilirligidir. [Nemirovski, 2012] veri belirsizliginin,
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kisitlarin yiiksek olasilikla karsilanmasi gerektigi durumlarda nasil giivenilir ve

hesaplanabilir yaklagimlarla ele alinabilecegini agiklamaktadir.

Giirbiiz optimizasyonun genis bir dali, en kotii durum optimizasyonuna odaklanir. Bu
yaklasimda, parametrelerin nominal degerlerinden maksimum sapmasini sinirlayan bir
konveks belirsizlik kiimesi iizerinde kisitlarin alabilecegi u¢ degerler hesaplanir.
Amag, optimal ¢oziim hakkinda i¢goriiler saglayan ve kisit ihlalleri i¢in olasiliksal
garantiler sunan hesaplanabilir yeniden formiilasyonlar gelistirmektir [Gabrel vd.,
2014]. Girbiiz optimizasyona dair en erken ¢alismalardan biri, verilerdeki basit
sapmalari ele alarak ve ¢oziimiin tiim olasi sapmalar altinda gegerli olmasini saglamak
amaciyla orijinal dogrusal programlama problemini yeniden formile etmistir
[Soyster, 1973]. Ancak, bu yaklasim olduk¢a muhafazakar olup, belirsizligin tim

potansiyel gerceklesmeleri icin gegerlilik saglamaktadir.

[Ahuja vd., 2009] belirsizligi modellemek igin sezgisel bir yontem sunmus ve bu
yontem, “hafif saglamlik” (light robustness) olarak adlandirilan bir modelleme
cercevesine yol agmistir. Bu ¢ergeve, giirbiz optimizasyonu, daha az koruyucu bir
yaklasim olan basitlestirilmis stokastik programlama ile birlestirir ve yliksek esneklik

ve kullanim kolaylig1 sunar.

Bu calisma kapsaminda dogrusal tamsayil1 bir giirbliz optimizasyon modeli formiile
edilmis ve ¢6ziilmiistiir. Bununla beraber, belirtmemiz gerekir ki giirbliz optimizasyon
dogrusal modellerle sinirli degildir. Bu konuda yapilan ¢aligmalardan 6rnekler mevcut
durumla ilgili fikir verecektir. [Zhang, 2004] nominal parametrelerin gevresinde
gecerli ve birinci dereceye kadar saglam olan dogrusal olmayan programlama
problemleri i¢in formiilasyonlar sunmustur. [Teo, 2007] konveks olmayan girbiiz
optimizasyon problemleri igin bir yOntem gelistirmistir. Bu yontem, iteratif olarak

azalma yonleri boyunca ilerler ve glrbuz yerel ¢6ziim ile sonlanir.

[Boni vd., 2008] belirsiz konik kuadratik kisitlar igeren problemleri analiz ederek
yaklasik bir gurblz karsilik formiile etmistir. [Hsiung vd., 2008] dogrusal olmayan
her bir kisit i¢in parca parca dogrusal konveks yaklagimlar kullanarak, gurblz
geometrik programlama igin hesaplanabilir yaklasimlar sunmustur. [Ben-Tal vd.
1998] Fenchel esizlik (duality) kullanarak girbliz dogrusal olmayan optimizasyon

tizerine kapsamli ve yapisal bir inceleme sunmustur.
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Giirbiiz optimizasyon, yoneylem arastirmasi komiinitesi disinda, slre¢ sistemleri
miithendisligi arastirmacilari tarafindan da ¢alisilmistir. [Li & lerapetritou, 2008],
belirsizlik altinda siire¢ ¢izelgeleme problemine c¢esitli glrbiz optimizasyon
formiilasyonlarinin uygulanmasini incelemistir. [Lin vd., 2004)] ve [Janak vd., 2007]
belirsizlik altindaki hem simirli hem de bilinen ¢esitli olasilik dagilimlariyla karisik
tamsay1lt dogrusal optimizasyon problemleri icin glrbiz optimizasyonu ¢alismstir.
[Verderame & Floudas, 2009], gurblz optimizasyon cercevesini operasyonel
planlama problemlerine uygulamistir. [Li vd., 2011], hem dogrusal optimizasyon hem
de karisik tamsayili dogrusal optimizasyon problemleri i¢in kiime tabanli saglam

karsilik optimizasyonuna dair sistematik bir ¢alisma sunmustur.

Belirsizlik kiimesi tabanli gurblz optimizasyonda, belirsiz parametrelerin bir
belirsizlik kiimesi i¢inde degerler aldigi varsayilir. Amag, bu belirsizliklere kars
“bagisik” olan, yani belirsiz verilerin tiim gerceklesmelerinde uygulanabilirligini
koruyan en iyi ¢cozimi segmektir. Belirsizlik kiimeleri, problemdeki belirsizlik turine

uygun olarak farkli sekillerde tanimlanabilir.

Tablo 4.1°de, farkli belirsizlik kiimeleri ve bunlara bagl ayarlanabilir parametreler
aciklanmistir. Kutu (box) belirsizlik kiimesi, belirsizlik vektériniin sonsuz normuyla
siirlidir ve ayarlanabilir parametresi W ile kontrol edilir. Elipsoidal belirsizlik kiimesi,
belirsizlik vektorinun l>-normunu kullanir ve Q parametresi ile tanimlanir. Polihedral
belirsizlik kiimesi ise belirsizlik vektérinin l;-normuna dayanir ve I' parametresi ile
ifade edilir. Bu temel kiimeler, ¢esitli kombinasyonlarla birlestirilebilir. Ornegin,
kutu+elipsoidal belirsizlik kiimesi ¥ ve Q parametreleriyle kutu ve elipsoid arasindaki
kesisimi temsil ederken, kutu+polihedral belirsizlik kiimesi ¥ ve I' parametreleri ile
tanimlanir. Kutu+elipsoidal+polihedral belirsizlik klimesi, U¢ kiimenin kesisimi olarak
tanimlanir ve ¥, Q ve I' parametrelerini kullanir. Bu belirsizlik kiimeleri, 6zellikle
sinirlt ve sinirsiz belirsizlik durumlarini modellemek icin kullanilir ve her biri farkli

uygulama alanlarina hitap eder.

Bu calismada, ugak bakim siire¢lerinde belirsizligin etkilerini analiz etmek ve karar
destek mekanizmalarin1 giiclendirmek amaciyla giirbiiz optimizasyon yaklagimi
uygulanmistir.  Ozellikle, rutin  olmayan bakim kartlarmm  adam-saat
gereksinimlerindeki belirsizlikler, kutu belirsizlik seti ¢er¢evesinde modellenmistir.
Bu yontem, belirsizlikleri dikkate alarak optimize edilmis bakim planlarinin

giivenilirligini artirmay1 hedeflemistir.
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Tablo 4.1: Belirsizlik Setinin Ozeti [Li vd., 2011]

Ayarlana Sinirsiz
illiistrasyon Tar bilir Suurh Belirsizlik icin | g ooy e
y Parametr Onerilen Aralhk - . ¢
A Onerilen Arahk

Box o U <1 ¥ < oo
Q Ellipsoidal Q a < 7] Q< oo
<> Polyhedral r r<iJ, I' < o0
A Interval+Ellipsoidal
< J Box-+Ellipsoidal

= Interval+Polyhedral
e Box+Polyhedral U,T | U<L¥<T < T<T <7
Interval+Ellipsoidal \
A~ *Polyhedral QT Q< ,/|Ji|,£2 <T <oyl
' U< Q< w[/]
— Box+Ellipsoidal T OT V<1LY <0<
*Polyhedral T laesr <ol a<r<af[7]

4.2. Model

Bu ¢alismada, ugak bakim operasyonlarinin planlanmasinda toplam maliyeti minimize
etmeyi hedefleyen bir matematiksel model gelistirilmistir. Havacilik sektoriinde
bakim operasyonlari, operasyonel siireklilik ve giivenlik acisindan kritik bir role
sahiptir. Ancak bu siirecler, karmagik yapisi, belirsizlikler ve yiiksek maliyetler
nedeniyle etkili bir planlama gerektirir. Ozellikle, bakim siireleri ve isgiicii kullanimi
gibi parametrelerdeki sapmalar, operasyonel verimliligi diistirmekte ve maliyetleri
artirmaktadir. Bu nedenle, sistematik bir yaklasimla karar siireclerini desteklemek,

zaman ve kaynak kaybini 6nlemek acisindan biiyiik bir 6nem tasir.

Matematiksel modelleme, bu karmagik sistemlerin yapisal olarak analiz edilmesi ve

optimize edilmesi i¢in giiglii bir aractir. Bu c¢alismada gelistirilen model, bakim
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operasyonlarinin hem zaman hem de maliyet boyutunu dikkate alarak kapsamli bir

¢Oziim sunmay1 amaglamaktadir.

4.2.1. Parametreler

Gelistirilen matematiksel model asagidaki parametrelere sahiptir.

N: Ucak Sayisi

M: Teknisyen Sayisi

Changar - GUNIUK hangar maliyeti

H: Hangar kapasitesi

Covertime - Fazla mesai birim maliyeti

P: Bakim siiresi ge¢ince olusan operator ceza maliyeti

Ti

plan - 1. Ugagin planlanan teslim zamani

S;: 1. ugagin bakim gelis zaman

CardCount: Bakim kart1 sayisi

Cards = {1, 2,...,CardCount}

R;j: iucagmdaki j. kart i¢in gerekli calisma siiresi (adam-saat)
Tonax - Planlama periyodununun maksimum stresi

Time = {0, ... ,Tjnax } (Ayriklastirilmis zaman araliklari kiimesi)
Aircraft = {1,...,N} (Bakimi1 planlanan ugaklarin kiimesi)
J={(j,k) : j.kart k’nin &nciilii} (Onciilliik iligkileri kiimesi)

4.2.2. Degiskenler

X = { 1,eger i.bakimin j. karti t zamaminda baslamissa
Ut =0, aksi takdirde

T_actual; : Ugagin gerceklesen bakim siiresi

Penalty; :Ceza maliyeti (t actual > T plan olursa ceza olusur.)
Overtime; : t periyodundaki fazla mesai saati

Card_start; IE 1. bakimin j. kartina baglama zamant

Card_end,; : i. bakimin j. kartinin bitig zamani
Maintenance_start;: i. bakima baslama zamani

Maintenance_end;: i. bakimdan ¢ikis zamani
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e Zjj . i.ucak igin j. karta t aninda atanan is giicii

e Y. : Hangar kapasitesini kontrol icin ikili degisken

4.2.3. Matematiksel Model

Matematiksel modelin amag fonksiyonu asagidaki gibi formiile edilmistir.

Minimize Z = Yicaircrare[P * Penalty; + Cpangar * (Maintenance_end; —
Maintenance_start;)] +Copertime ™2 terime OVETtime;

Amag fonksiyonu, bakim operasyonlarinin ekonomik verimliligini saglamak amaciyla
uc temel maliyet unsurunu optimize etmektedir. Bakim islemlerinin planlanan siireyi
asmast durumunda, operasyonel aksakliklar1 ve miisteri memnuniyetsizligini yansitan
bir ceza maliyeti devreye girmektedir. Her bir ugak igin ceza maliyeti, gerg¢eklesen
bakim siiresinin (T_actual;) planlanan teslim stresini (T;lan) asan kismi ile ceza
katsayisinin (P) ¢arpilmasi ile hesaplanir. Bu terim, bakim siiresinin etkin yonetimini

tesvik eder.

Ceza Maliyeti: Y;cpircrae P * Penalty;

Hangar maliyetleri, her bir ugak i¢in bakim islemleri boyunca hangarin kullanimina
bagli olarak hesaplanir. Her bir ugak i¢in hangar kullanimi, bakimin baslangi¢ ve bitis
zamanlar1 arasindaki siire farkina dayalidir. Bu terim, hangar kapasitesinin etkin

kullanimin1 saglamak amactyla modele dahil edilmistir.

Hangar Maliyeti: ¥ ;caircrart Changar * (Maintenance_end; —
Maintenance_start;)

Son olarak, fazla mesai maliyeti, is giicliniin planlanan ¢alisma siiresinin 6tesinde fazla
mesai yapmasi durumunda olusan maliyeti ifade eder. Zaman periyotlar1 boyunca
gerceklesen toplam fazla mesai, is giiciiniin smirli kapasitesini ve operasyonun

verimliligini modellemek i¢in dikkate alinmastir.

Fazla Mesai Maliyeti: Cypertime*Dterime OVeErtime;
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Amag fonksiyonu, yukaridaki {i¢ maliyet terimini bir araya getirerek toplam maliyeti
minimize etmeyi hedeflemektedir. Model, ceza maliyetlerini azaltirken hangar

kapasitesinin etkin kullanimini ve is giicli planlamasini dengelemeyi amaglamaktadir.

4.2.4. Kisitlar

Modelin kisitlari, asagida verilerek agiklanmastir.

¢ ZtETimeXijt =1 Vi € Aircraft,j € Cards

Her bir bakim kartinin belirli bir zaman diliminde baslatilmas1 gerekmektedir. Bu
amagla, her ugak (i) ve bakim karti (j) kombinasyonu i¢in toplamda yalnizca bir zaman

diliminde baglama durumu saglanmalidir.

o Card_start;j = Yicrimet * Xijt Vi € Aircraft,j € Cards

Her bakim kartinin baslangi¢ ve bitis zamanlar1 tanimlanmalidir. Bu amagla j kartinin

baslangi¢ zamani, t zamaninda kartin aktif olmasina gore belirlenir.

e (ard_end;; =Card_start;; + Yierime Yijt Vi € Aircraft,j € Cards

Kartin bitis zaman1 kartin baslangic zamani ile islem siiresinin toplami olarak ifade

edilmistir.

® YierimeZije > R;; Vi€ Aircraft,j € Cards

Her bakim kart1 icin belirlenen adam-saat gereksinimlerinin karsilanmasi kritik bir
onceliktir. Her ucak (i) ve bakim karti(j) i¢in, toplam is giicii ihtiyacinin belirlenen
asgari diizeyi saglamasi gerektigi anlamima gelir. Burada Z;;;, 1 ugagi igin j. bakim
kartina, t zamaninda gergeklestirilen adam saat miktarini temsil eder. Ry; ise j. kart igin
gerekli minimum adam saat degerini ifade eder. Bu kisit her bakim kartinin
operasyonel gereksinimlerini karsilayacak sekilde yeterli is gliciiyle desteklenmesini

garanti eder.

e Maintenance_end; = MaXjecqras(Card_end;;)
e Maintenance_start; = MiNjecqrqs(Card_start;;)
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Her ugak i¢in bakim siirecinin bitis zamani, ilgili bakim kartlarinin tamamlanma
zamanlarmin en blylk degeri ile temsil edilirken, baslangi¢c zamani ise kartlarin en

erken baglama zamanina esit olacak sekilde belirlenmistir.

e T_actual; > Maintenance_end; - Maintenance_start;, Vi € Aircraft

Her ucagin (i) gergeklesen bakim siiresi (T_actual) baslangi¢ ve bitis zamanlari

arasindaki farki kargilamalidir.

e Maintenance_start; > S; Vi € Aircraft

Bakim baglangi¢ siiresinin planlanan baglangic zamani ile uyumlu olmasi

gerekmektedir.

o Card_start;j —t<Tya, * (1-Y;j¢) Vi € Aircraft,j € Cards
o t- Card_endij < Tmax % (l-Yijt)

Her bakim kartinin islem goérmesi gereken siireler arasinda uygun zamanlama
yapilmasi gerekmektedir. Bu kosul belirli bir zaman diliminde (t), kartin baslangi¢ ve
biti zamanlar ile iligkilendirilerek belirlenir. Y;;, Degiskeni 1 oldugunda, t zamaninin

kartin baglama ve bitis siireleri arasinda kalacagini belirtir. Bdylece belirli bir zaman

diliminde kartin aktif olup olmadigina bagli olarak zamanlama kontrol edilir.

e Card_start;;;; > Card_end;p +1 V(j,k) €]

Modeldeki oncelik iliskileri sayesinde, bakim kartlarinin belirli bir siralama diizenine
uygun olarak gerceklestirilmesi saglanir. Boylece her kartin gerektirdigi oncelik

sirasina gore baglatilmasi garanti edilir.

e Penalty; > Maintenance_end; - T;lan

e Penalty; >0

Planlanan bakim siiresinin agilmas1 durumunda ceza maliyeti devreye girmektedir. Her

bir ugak icin (i) bakim siiresinin asi1ldig1 durumda bir ceza uygulanacagini belirtir.

e Vi > Xijt Vi € Aircraft,j € Cards,t € Time
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Eger i numaral ugak igin j kart1 t zamaninda baglatilmissa (X;;, = 1), ayn1 bakim

kartinin devam ediyor olmasi1 gerekmektedir.

o Zijt <m*10*Y;;; Vi€ Aircraft,j € Cards, t € Time

Zjj¢, 1 numaral ugak i¢in j. bakim kartina t zamaninda atanan toplam is giiciinii ifade
eder. Y, ilgili bakim kartinin t zamaninda aktif olup olmadigini belirten ikili
degiskendir. (Y;, =1 ise aktif, ¥;;, =0 ise aktif degil). Fazla mesai de dahil olmak tizere
bir is¢i en ¢ok 10 saat ¢alisabileceginden, m* 10 maksimum is giicii kapasitesini temsil
eder. Eger bakim kart1 aktif degilse (Y;;; = 0), is giicii atanamaz (Z;;; = 0). Is glict
atanmigsa (Z;j; > 0), bu yalmzca bakim kartinin aktif oldugu durumlarda (Y;;, = 1)

mimkandur.

i ZiEAircraft,jECards Yijt <H Vte Time

Aktif bakimda olacak ucak sayis1 hangar kapasitesinden daha yiiksek olamaz.
i ZieAircraft,jECards Zijt — m*7 < Overtime,

Belirli bir zamanda (t) is giicii arz1 ile fazla mesai toplami, diizenli is giicii kapasitesini
asabilir. Ancak bu artig, fazla mesai ile sinirlandirilmustir. Z; ;, t zamaninda i numarali
ucak ve j. bakim kartina atanan toplam is giiciinii ifade eder. M, toplam ¢alisan sayis1
oldugu ve bir is¢i 7 saat normal mesai yaptigi i¢in, m*7, bir vardiyada toplamda

saglanabilen diizenli is giicii kapasitesi ifade eder.

e QOvertime; <3*m

Fazla mesai, miimkiin en biyuk degerini asamaz.

4.3. Gurbiz Formiulasyon

Bu calismada, ugak bakimlarinin giirbliz (robust) planlanmasi i¢in kutu (box)
belirsizlik yaklagimi tercih edilmistir.  Bunun temel nedeni, bu yaklagimin
belirsizlikleri basit ve sezgisel bir sekilde modelleme yetenegidir. Kutu yaklagima,

belirsizliklerin her bir parametrede bagimsiz olarak belirli bir aralikta degisebilecegini
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varsayar. Bu, ucak bakim siireclerinde siklikla karsilasilan ve 6ngoriilmesi zor olan
adam-saat sapmalar1 ve isgiicii gereksinimi gibi belirsizliklerin modellenmesi igin
oldukca uygundur. Bu sekilde, bakim Kkartlar1 {izerinden gelen rutin olmayan (non-

routine) is yiiklerinin belirsizliklerini aralik olarak tanimlamak mimkin olmustur.

Kutu belirsizlik kiimesi, ¢oziim yonteminde fazla bir karmasiklik yaratmadan
belirsizlikleri kontrol etmeyi saglamasi ve ugak bakim planlamasinda, hizli ve pratik
hesaplamalarin 6nemli olmasi nedekiyle tercih edilmistir. Bu yaklasim, tiim belirsizlik
araliginda gecerli bir ¢6zliim saglayarak, operasyonel risklerin minimize edilmesine

yardimci olmustur.

4.4. Testler

4.4.1. Deney tasarimi

Deneyde ucak bakimlarindaki tiim sire¢ ele alimmayip, girblz optimizasyon
yaklagimini test etmek i¢in kii¢iik bir 6rnek lizerinde ¢alisma yapilmistir. Deney
tasarimi igerisinde, U¢ dar gévdeli ugak ele alinarak tiim bakim toplam sekiz kart
tizerinden degerlendirilmistir. Bu kartlardan 6 tanesi rutin bakim Kkartlarindan
olusurken, 2 Kart ise kabini ve koltugu detayli muayene ettiren kartlar sonucu olugan
rutin olmayan bakim kartlaridir. S6z konusu bakim kartlari1 ve onciilliik iliskileri Sekil
4.1°de verilmistir. Deney senaryosunda belirlenen (¢ ucak, test verisinde ug degerlere
sahip ugaklar olarak secilmistir. Bu ii¢ ugak i¢in ugagin tescil bilgisi, hangi bakim i¢in

tahmin yapilacag, kag¢ giinliik bir bakim olacagi bilgileri de modelde verilmistir.

NRC1 (NON RUTIN CABIN

TC3 OPEN ACC
(REMOVAL INSTALL
CABIN)

TC1 (INSP CABIN

TCS5 CABIN INT
CLEANING

TC2( INSP SEAT)

TC4 REMOVAL INSTALL
SEAT

NRC1 (NON RUTIN SEAT)

Sekil 4.1: Bakim kartlarinin 6ncelik iligkisi
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Gurbuz formulasyonda hangi degerlerin kullanilacagi, farkli girdilerle elde edilen
coziimler karsilastirilarak degerlendirilmistir. Hesaplamalar sirasinda Oncelikle
ucaklarin gergeklesen verileri kullanilmistir. Test veri setinden segilen ii¢ ugagin
gerceklesmis olan bakim siireglerinde, en blyik rutin olmayan kartlara ait adam-saat
degerleri incelenmistir. 0.5 persentil, verinin alt ylzde 0,5'lik kismim temsil eder.
Egitim veri setindeki ortalama veya buna ¢ok yakin bir deger anlamina gelir. 0.9
Persentil Egitim veri setindeki degerlerin alt yiizde 0,9'luk kismini temsil eden, sinir
deger anlamina gelen bagka bir deyisle, veri setindeki en blylk degerlerden biridir.
Ancak 0.5 persentile kiyasla biraz daha yukarida bir degeri ifade eder. Uclincii bir
alternatif olarak, Tablo 3.6 ve Tablo 3.7°de hesaplanan tahmin modellerinin verdigi
ciktilardan secgilen bakimin en biiyiikk degerleri alinarak giirbiiz formiilasyonda

kullanilmastir.

Olusturulan gurbiiz u¢ak bakim planlamasi modeli, IBM ILOG CPLEX Optimization
Studio 20.1.0 yardimiyla ¢oziilmiistiir.

4.4.2 Sonuclar

Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4°de test edilen (¢ senaryo icin detaylar ve sonuglar
verilmistir. Senaryo 1’de ugaklar normalden biraz daha fazla adam saate sahip ug bir
ornek olarak secilmistir. 50 teknisyen ile S= [2,3,6] ile bakima gelmesi planlanan,
[11,9,20] TAT ile bakimda kalacaklarinin tahmin edildigi T_max=20 planlama
periyodunda hesaplamalar yapilmistir. Senaryo 2’de Senaryo 1’deki ucaklar
kullanilmis ama T_max=25 planlama periyodunda hesaplama yapilmistir. Senaryo
3’de ugaklar beklenenden biraz daha az adam saate sahip ug¢ bir 6rnek olarak
secilmistir. 50 teknisyen ile S= [2,3,6] ile bakima gelmesi planlanan, [8,10,15] TAT
ile bakimda kalacaklarinin tahmin edildigi T max=20 planlama periyodunda

hesaplanmustir.

0.5 persentil ve 0.9 persentil degerleri, bakim kartlarindaki belirsizliklerin etkisini
degerlendirmek i¢in referans noktalari olarak kullanilmigtir. 0.5 persentil, daha biyutk
risk alma durumunu temsil ederken, 0.9 persentil daha muhafazakar bir yaklagimi ifade
etmektedir. Giirbliz optimizasyon sonucunda farkli bakim baslangic ve bitis
zamanlariyla elde edilen c¢oziimler, ceza maliyetleri (penalty) agisindan

karsilastirilmistir. Optimizasyon ¢oziimlerinde ceza maliyetleri, bakim siiresini agan
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durumlarda (T_actual; > T_plan; ) ortaya ¢ikmis ve muhafazakdr c¢oziimlerle
minimize edilmistir. Belirsizlikleri dikkate alarak optimize edilen ¢6zumler, fazla
mesai siirelerinde 6nemli farkliliklar yaratmistir. Daha muhafazakar ¢6ziim yaklasimi
(6r. 0.9 persentil) genellikle daha yiiksek fazla mesai siireleri ile sonuglanirken,

iyimser (0r. 0.5 persentil) yaklasim gecikme maliyetine yol agabilmistir.

Tablolardaki bulgulari su sekilde 6zetlemek miimkiindiir. Senaryo 1 sonuglarina gore
0.5 persentil ile yapilan tahminlerde fazla mesai yapilmadigi, ucagin gerceklesen
verisine gore TAT olarak sapmanin olmadig1 gozlenmistir. 0.9 persentil ile yapilan
tahminlerde teknisyenlerin yapmis oldugu fazla mesai artmakta, bakim bitigindeki
sapmalardan sifirlanmaktadir. Senaryo 1 i¢in ugak bakiminin gergeklesen verisine en
yakin tahmini hem bakim bitisi, hem ceza maliyeti hem de fazla mesai agisindan, tezin
ilk boliimiinde hesapladigimiz tahmin modellerininin en biiyiiglini kullandigimiz
tahmin vermistir. En blyuk rutin olmayan kartlara ait adam-saat degerlerinde ¢6zum

bulunamamastir.

Senaryo 2 sonuclarina gore Senaryo 1’in aksine 0.5 persentil ile yapilan tahminlerde
¢oziim bulunamamigtir. 0.9 persentil ile yapilan tahminlerle tezin ilk béluminde
hesapladigimiz tahmin modellerininin en bilytigiinii kullandigimiz tahmin birbirine
yakin sonuglar vermis ve gergeklesene yakin sonuglar elde edilmistir. En buyuk rutin
olmayan kartlara ait adam-saat degerlerinde ger¢eklesen durumla karsilastirdigimizda
bakim bitislerinde sapma yagsanmazken, fazla mesai konusunda yiiksek maliyetler

olusmustur.

Senaryo 3 icin en buyuk rutin olmayan kartlara ait adam-saat degerlerinde ¢6zim
bulunmamistir. 0.5 persentil ile yapilan tahminler gerceklesene en yakin durum
olmustur. 0.9 persentil ve tezin ilk boliimiinde hesapladigimiz tahmin modellerininin
en biiyligii kullanilarak yapilan hesaplamalar yakin sonuglar vermis, 0.9 persentil

kullanildiginda bakim sapmasiz gerceklesmistir.

Gurblz optimizasyonun farkli senaryolar i¢in hesapladigi amag fonksiyonu degerleri,
belirsizliklere ragmen maliyet etkin bir planlama yapilabildigini gostermektedir. En
uygun ¢oziimlerde, bakim baslangic ve bitis zamanlari ile fazla mesai arasindaki denge

optimize edilmistir.
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4.4.3. Degerlendirme

Gurblz optimizasyon, bakim siireglerinde belirsizliklerin etkisini dikkate alarak daha
giivenilir ve etkin bir planlama saglamistir. Bu yontem sayesinde, bakim siiregleri i¢in
daha gercekei ve uygulamaya uygun ¢oziimler elde edilmis, belirsizliklerin
operasyonel maliyetler tizerindeki etkisi minimize edilmistir. Belirsizlik kiimesinin
smirlarini belirlemekle ilgili test edilen farkli yaklasimlar (ktiimser- muhafazakar,
iyimser, tahmin modellerine dayali), belirsizligin operasyonel sonuglara etkisini
inceleme firsati sunmustur. incelenen &rnek planlama probleminde, tahmin
modellerine dayal1 giirbiiz optimizasyon sonuglarinin belirsiz parametrelerin farkli
gerceklesmelerini ifade eden ii¢ test senaryosu icin de uygun sonuglar verdigi

goriilmiistiir.
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Tablo 4.2: 1. Senaryo Girbuz Optimizasyon Deney Ciktisi

Bakim

Ucgak Tipi Bakim siiresi CAB Gergeklesen En buyik 0.5 persentil 0.9 persentil En biylk tahmin
TC-AAD C3 9 1.UCAK 575 1064 430 891 573
TC-AAE C5 6 2.UCAK 697 1019 267 614 488
TC-AAF C6 14 3.UCAK 1457 1182 445 917 693

SEAT Gergeklesen En blyuk 0.5 persentil 0.9 persentil En blyik tahmin
TC-AAD C3 9 1.UCAK 529 814 319 728 576
TC-AAE C5 6 2.UCAK 587 971 402 636 1520
TC-AAF C6 14 3.UCAK 735 1042 417 841 731
Maintenance_start [212 6] [2610] [2127] [2611]
Maintenance_end [11 21 20] [11 15 20] [12 21 20] [11 20 21]
Obijective 4,15E+05 1,41E+05 4,22E+05 4,18E+05
Penalty [0120] [060] [1120] [050]
Ger‘?eé‘éﬁzel;‘; gore [06 0] [000] [010]
T actual [9 9 14] [9 9 10] [10 9 13] [9 14 10]
M=50 [[225464810] [224454810] [224555911] [224445810]
S=[2,3,6] Cozlim [12121415141418 | [10612813816
T plan=[11,9,20] Card_start [12 12 14 15 16 15 18 20] | g, junamadi [7698981214] 20] 10]
T_max=20
- [688109 1216 19]] [1010 12 14 131317 19]] [779 1109]1]1 1115 | [12 111184210‘} 1413
[[437775911] [336777911] [3387881012] [337777911]
[13131717171719 |[1171513141118
Card_ends [1313 17171717 19 21] [8711111191315] 21] 20]
[7 915 14 10 14 18 20]] [111216 16151618207 | 091314141318 | [131217161717
20]] 19 21]
Overtime 1682 0 1729 1683
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Tablo 4.3: 2. Senaryo Girbuz Optimizasyon Deney Ciktisi

Bakim

Ugak Tipi Bakim Siiresi CAB Gergeklesen En buyilik 0.5 persentil 0.9 persentil En biylik tahmin
TC-AAD c3 1.UCAK 575 1064 430 891 573
TC-AAE c5 2.UCAK 697 1019 267 614 488
TC-AAF Ccé 14 3.UCAK 1457 1182 445 917 693
SEAT Gergeklesen En blylk 0.5 persentil 0.9 persentil En biylk tahmin
TC-AAD c3 1.UCAK 529 814 319 728 576
TC-AAE c5 2.UCAK 587 971 402 636 1520
TC-AAF cé6 14 3.UCAK 735 1042 417 841 731
Maintenance_start [2712] [2713] [2 814] [2715]
Maintenance_end [12 18 26] [12 18 26] [14 19 26] [12 20 26]
Objective 1,87E+05 4,08E+05 1,94E+05 1,82E+05
Penalty [196] [196] [3106] [1116]
Gergeklesene gore
penalty [000] [000] [000]
M=50 T_actual [10 11 14] [10 11 13] Coziim [12 11 12] [10 13 11]
$=[2,3,6] [226444911] [225444911] Bulunamadi [2244441113] [224454911]
T—pT'arT;lz’zgézo] Card_start [871091091517] [7910119121517] [89101310111618] | (78911101217 19]
- [141317 151818 23 [14141916 161623 [151518 17192023
[12 14 15 16 14 16 23 25]] 25]] 25]] 25]]
[3388771012] [3387881012] [([33107871214] [3387881012]
Card ends [98141114131618] [81014 141314 16 18] [910151513151719] | [81016 16 14 16 18 20]

[13 1522 222222 24 26]]

[16 142021222224
26]]

Overtime
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[15152219222224
26]]

[17 162222222224
26]]
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Tablo 4.4: 3. Senaryo Girbuz Optimizasyon Deney Ciktisi

Bakim

Bakim

Ucgak Tipi Siiresi CAB Gergeklesen En biylk 0.5 persentil 0.9 persentil En biyik tahmin
TC-AAA C3 6 1.UCAK 362 1064 430 891 573
TC-AAB C5 7 2.UCAK 230 1019 267 614 488
TC-AAC C6 9 3.UCAK 338 1182 445 917 693

SEAT Gergeklegen En biyik 0.5 persentil 0.9 persentil En biyik tahmin
TC-AAA C3 1.UCAK 248 814 319 728 576
TC-AAB C5 2.UCAK 315 971 402 636 1520
TC-AAC C6 3.UCAK 250 1042 417 841 731
Maintenance_start [210 6] [2 6 10] [2127] [2611]
Maintenance end [11 19 15] [11 15 20] [12 21 20] [11 20 21]
Objective 1,37E+05 1,43E+05 4,23E+05 4,21E+05
Penalty [390] [355] [4115] [3106]
- Ger@eé‘éﬁ;ﬁ?; gore [040] [000] [000]
S=[2,3,6] T actual [999] COzim [9910] [10913] [9 14 10]
T—f(;a{‘;][& [224444810] Bulunamad, [325454810] [224444911] [225444810]
T max20 Card_start [10 1014 1312 13 16 18] [66998101214] [12 1214 14 14 14 18 20] [689108121619]
- [7698981214]] [101212 14 14 14 17 19] [779911101619] [11 1113 14 13 15 18 20]
[336777911] [437677911] [3388861012] [337667911]
Card_ends [1112 1515151517 19] [78111110111315] [131317 16 16 17 19 21] [79111411131820]
[8711111191315]] [11 131516 16 16 18 20]] [88 15121311 18 20] [12 1217 17 17 17 19 21]
Overtime 0 0 0 1729 1683




5. SONUC VE DEGERLENDIiRMELER

Havacilik sektorii, hizli teknolojik gelisimlere ayak uydurmak, ulusal ve uluslararasi
Olcekte genis hizmet ag1 olusturmak ve yiiksek performans gerektiren bir calisma
sistemi gelistirmek zorundadir. Bu kapsamda, ucak bakim siireclerinin etkin ve verimli
bir sekilde planlanmasi, operasyonel etkinligi artirmak ve maliyetleri optimize etmek

acisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Bu tez calismasinda, ucak bakim siireclerinin mevcut sistematigine alternatif ve
matematiksel tekniklere dayali yeni bir yaklagim sunulmus; ucak bakim siireglerinde

karsilasilan belirsizlikleri ele almak i¢in iki agamal1 bir model dnerilmistir.

1. Tahmin Modeli: Bakim siirelerindeki belirsizligin kaynagi olan, rutin olmayan
islerden kaynaklanan adam-saat gereksinimlerini tahmin etmek (zere makine
ogrenmesi tekniklerine dayali modeller olusturulmustur. Bu yolla, daha basarili
tahminlerin elde edilmesi amaglanmistir.

2. Gurbuz Optimizasyon: Belirsizlik igeren bakim planlama problemi, giirbuz
matematiksel optimizasyon problemi olarak modellenerek bakim planlamasi
yapilmigtir. Bu optimizasyon modeli, bakim faaliyetlerinin ¢izelgelemesi ve
kaynak kullanimini belirsizlik iceren bakim siirelerinin verilen bir belirsizlik
klimesi igerisindeki tiim degerleri ig¢in optimize etmektedir. Belirsizlik
kimesinin belirlenmesinde tahmin modellerinden elde edilen verilerin

kullanilmasi fikri de denenmistir.

Bu baglamda, ¢alismanin ilk boliminde, bakim kartlarindan tiireyen rutin olmayan
islerin adam-saat gereksinimlerini tahmin etmeye yonelik modeller olusturan gesitli
yontemler test edilmis ve bu tahminlerin gergeklesen degerlerle karsilagtirmasi
sunulmustur. Bu bolimde, test verisi Uzerinde glvenilir tahminler veren bir tahmin
modeli elde edilememistir. Bunun bir sebebi, problemin dogasi itibariyla tahmin
modelinin tespit edilebilir ve sayisallagtirilabilir faktorlerinin yetersiz olusu olabilir.
Diger bir sebebi ise, c¢alismada kullanilan verilerle ilgili asagida agiklanan

problemlerdir.

e Hatali AdamxSaat Girisleri: Verilerin dogru kaydedilmemesi sonucunda

tahminlerde ciddi sapmalar meydana gelmektedir.
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e Rutin Olmayan Islemlerde Cesitlilik: Ayni kart i¢in farkli uygulamalar
yapilmasi, tahminlerde standart bir egilim olusturmay1 zorlagtirmaktadir.

e Rutin Islemlere Yanhs Atiflar: Rutin olmayan islem siirelerinin rutin kartlara
kaydedilmesi veya kaydedilmemesi veri hatalarina neden olmaktadir.

o Kirli Veriler: Gegmis verilere dayali yapilan tahminlerde, kart bazinda degil
paket bazinda veri olmasi, dogrulugu diisiirmektedir. Ug¢ak bakim firmalarinin
kullanmis olduklari ugak bakim sistemlerinde yapilan degisiklikler gegmis
verilerde bozulmalara sebep olabildigi gdzlenmistir.

e Kartlarin Cakismasi: Ayni bolgede islem yaptiran farkli kartlarin etkisiyle
siire¢ karmasiklagsmaktadir. Bu ¢akisma kartlarin zamaninda uygulanamamasi,
bazi durumlarda zaman baskis1 olusmas1 ve hatali islemlere, veri kayitlarina
sebep olabilmektedir.

e Uciinct Taraf Etkileri: Ugak bakim operatoriiniin sahip oldugu ucak bakim
firmasinin bakim yaptig1 ugaklarda kendi filosu disindaki miisterilere ait
ucaklarin farkli yas, bakim siklig1 ve ¢evresel kosullar1 nedeniyle ortaya ¢ikan

cesitlilik, planlama dogrulugunu zorlastirmaktadir.

Gelistirilen gurbiz planlama yaklasimi, hem belirsizliklerin etkisini en aza indirgemis
hem de operasyonel etkinligi artirarak bakim maliyetleri ve siirelerinde iyilestirmeler
saglamistir. Ornegin, bakim kartlarmimn baslangi¢ ve bitis zamanlarmm optimize
edilmesi, hangar ve ig giicii kullaniminda verimlilik artis1 saglamistir. Teslimat

gecikmeleri ve toplam maliyetlerin minimize edildigi gézlemlenmistir.

Bu bulgular, ug¢ak bakim siireclerinde veri kalitesinin artirilmasi ile tahmin
dogrulugunun artacagini, maliyetleri ve kaynaklar1 daha etkin planlamanin miimkiin
olacagini gostermistir. Diger yandan, glrbiz planlama yaklasiminin, belirsizlik

altinda etkin planlama yapabilmek i¢in guclu bir ara¢ oldugu gosterilmistir.

Gelecekteki caligmalar i¢in, bu tezde onerilen modelin gelistirilmesi ve genisletilmesi
adma birkag potansiyel arastirma alami bulunmaktadir. Ilk olarak, veri kalitesinin
artirtlmasina yonelik ¢alismalara odaklanilabilir. Daha temiz ve dogru bir veri seti
olusturulmasi, tahmin modellerinin dogrulugunu artirabilir. Teknisyenlerin adam saat
acma siireglerinde yapilacak iyilesmeler bu siirecin yonetiminde yardimci olabilir.
Ikinci olarak, tahmin modellerine daha karmasik makine dgrenmesi algoritmalari,
derin 6grenme yontemleri veya hibrit modeller dahil edilerek, tahmin performansi

iyilestirilmesi denenebilir. Ayrica, belirsizlik setlerinin daha esnek ve dinamik bir
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sekilde tanimlanmasi i¢in veri odakli yaklagimlar kullanilabilir. Bunun yani sira,
gelistirilen giirbiiz optimizasyon modeli farkli bakim senaryolarinda ve daha genis bir
bakim ag1 icin test edilebilir ve modelin uygulanabilirligi artirilabilir. Onerilen
yaklasimin genisletilmesi tizerine yapilacak c¢alismalar hem endustriyel hem de
akademik anlamda ugak bakim siire¢lerinin verimliligini artirmak i¢in 6nemli katkilar

sunacaktir.
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