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VIII

OZET

Havayolu tagimaciliginda ugus ekibi maliyetlerinin ekonomik olarak 6énemli bir paya
sahip olmast uzun yillardan beri sirketlerle yoneylem arastirmacilarin1i ve matematik
topluluklarini ayn1 amag etrafinda bir araya getirmektedir. Uretilen matematiksel modeller
ve yazilan bilgisayar programlarindaki temel hedef ekip iiyelerinin maliyetini minimize
edecek ¢oziimler iiretmektir. Ozellikle biiyiik havayolu sirketlerinde yapilan ¢ok ufak
iyilestirmelerin bile 6nemli biiyiikliikte tasarruflar sagladigi goriilmiistiir. Problemin
karmasiklig1 ve biiyiikliigii nedeniyle uygulamalarin zamanla kendini sezgisel tekniklerle
elde edilen ¢oziimlere biraktiklar1 goriilmiistiir. Bu noktadan hareketle bu ¢alismada,
havayolu ucus ekibi planlama problemine uygulamada en c¢ok kullanilan sezgisel

yontemlerden biri olan genetik algoritmalarla ¢dziim arayisinda bulunulmustur.

Ekip planlamanin iki asamasini olusturan ve genellikle ayr1 olarak ele alinan ekip
eslestirme ve ekip atama problemleri bu calismada biitiinlesik bir yapida ele alinmistir.
Calismada kiime bdolme modeli formunda ifade edilen ekip eslestirme probleminin
oncelikle tamsayili programlama ile daha sonra genetik algoritmalarla ¢6ziimii MATLAB
bilgisayar programindan faydalanilarak gergeklestirilmistir. Genetik algoritmalarla ¢6ziim,
se¢im yoOnteminde, c¢aprazlama yonteminde ve popiilasyon biiyiikliigiinde yapilan
degisikliklerle test edilmistir. Genetik algoritma yonteminin farkli parametrelerinin
kullanildigr 120 deneme yapilarak kiime bdlme modeli {izerinde genetik algoritmalarin
performanst degerlendirilmistir. Son olarak ekip eslestirme problemi iizerinde tamsayilt
programlama ve genetik algoritma yonteminin kullanilmasiyla elde edilen sonuglarin
karsilagtirmas1 yapilmistir. Genetik algoritmalarin optimum yada optimuma yakin sonuglar
vermesinin yaninda karar vericiye farkli alternatif ¢dzlimler sunarak bunlardan birini tercih

etme esnekligi sagladigi gorilmiistiir.

Uygulamanin ikinci kismini olusturan ve ekip eslestirme sonuclarmin girdi olarak
kullanildig1 ekip atama problemi yine kiime bdlme modeline doniistiiriilmiis, genetik
algoritmalar ve tamsayili programlama yontemleriyle ¢oziimleri aranmistir. Degisken
sayisindaki biiylikliikk problemi karigik ve ¢oziimii zor bir hale getirmistir. Xpress-MP
programi yardimiyla elde edilen sonuglarla uygulamanin yapildig1 havayolu sirketinin ekip
planlama uzmaninin gerceklestirdigi atamalar karsilastirilmistir. Tezden elde edilen atama

planiyla maliyetler agisindan tasarruflar saglayabilecegi goriilmiistiir.



ABSTRACT

Airline crew costs, becoming a major economical element, has been taking attention of
both operation researchers and mathematic community and bringing them together with
companies to work in cooperation for long years. The proposed mathematical models and
computer programs have the aim of cost minimization of crew members. Especially for the
large-scale airline companies, any small improvement provides important savings. Because
of the complexity of the problem and its large scale, the usage of heuristic solving methods
become widespread. Starting from this point, genetic algorithms, one of the mostly used
heuristic method, is used in airline crew scheduling problem.

Crew pairing and crew assignment problems, which constitute the two phases of airline
crew scheduling and are generally considered separate, are taken as a whole in this study.
The airline crew pairing problem expressed in a set partitioning model is first solved by
integer programming and then it’s solved by genetic algorithms (GA) with MATLAB. The
GA solution is tested by different reproduction methods, crossover and population sizes.
120 trials are made with these parameters and its performance is evaluated on the set
partitioning model. Lastly, the integer programming and GA solutions of the crew pairing
problem are compared. It’s seen that GA gives not only an optimal or near-optimal
solution, but also provides a choice flexibility to the decision maker by suggesting

alternative solutions.

In the second part of the application, the results of the crew pairing solutions are used
as inputs for the crew assignment, again it’s converted to the set partitioning model and
solutions are searched with GA and integer programming. The largeness of the variable
number makes the problem complicated and hard to solve. The solutions found by using
Xpress-MP are compared with the crew assignment of the firm’s planning expert, where
the study is executed. The solutions of the study propose that cost advantage can be

obtained by using the assignment plan developed in this study.
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GIRIS

Dogal evrim prensiplerini temel alan aragtirma yontemlerinin kullanildigi uygulamalar
ve bu konudaki gelismeler glinlimiiz arastirmalarinda énemli bir yer tutmaktadir. Dogal
olaylarin isleyis ve davranig bigimlerinden esinlenerek gelistirilen ilgi ¢ekici yontemlerden
birisi de evrimsel algoritmalarin bir alt dali olan genetik algoritmalardir. Daha ¢ok fen
bilimleri ve miihendislik alaninda uygulamasi goriilen genetik algoritmalarin isletme
alanindaki uygulamalar1 incelendiginde iiretimden finansa, pazarlamadan c¢izelgelemeye
kadar pek c¢ok uygulamasi oldugu gorilmiistiir. Bu calismada cizelgeleme problemleri
arasinda onemli bir yeri olan havayolu ekip planlama probleminin genetik algoritmalarla

¢Oziimii lizerinde durulmaktadir.

Ulkemizde faaliyet gosteren havayolu sirketlerinde bu tarz ¢alismalarin eksikligi tez
calismasinda bu konunun secilmesinde etkili olmustur. Havayollar i¢in c¢izelgelemede
uygun ¢oziimlerin bulunmasi olduk¢a 6nemlidir. Fakat problemlerdeki bir¢ok stokastik
girdiden otlirli optimal ¢oziime ulagilmasi maalesef oldukc¢a zordur. Bircok havayolu
sirketi ekip ¢izelgesinin olugmasinda olas1 girdileri basit manuel ya da sezgisel tekniklerle
ele alarak maliyetlerini minimize etmeye ¢alismaktadir. Akaryakit maliyetlerinden sonra
ekip maliyetlerinin havayolu sirketlerinde biiyiik bir kalem olusturmasi bu problemi uzun
yillardir tizerinde ¢6ziim iiretilmeye caligilan bir problem haline getirmistir. Matematiksel
modellerle iiretilen ¢oziimlerin tikkendigi yerde sezgisel yontemlere bagvuruldugu ve
bilinen sezgiseller icinde genetik algoritma yonteminin o6nemli bir yeri oldugu

goriilmektedir.

Bu c¢alismada yurti¢i ve yurtdist uguslariyla iilkemizde faaliyet gosteren oOzel bir
havayolu sirketinin ger¢ek verileri kullanilarak, ucus ekip planlama problemi i¢in genetik
algoritmalarin kullanilabilirligi arastirilmaktadir. Literatiirde siklikla ayri ayri ele alinan
ekip eslestirme ve ekip atama problemleri bu ¢alismada bir arada ele alinmaktadir. ilk
asamada havayolu sirketinin Izmir ve Antalya temelli uguslar1 dikkate alinarak minimum
maliyetli ekip eslestirme problemi iizerinde durulmustur. Kiime bolme modeli kullanilarak
elde edilen optimal sonug ekip atama probleminin girdisi olarak kullanilmistir. Elde edilen

eslestirmelere ekiplerin atamasi gerceklestirilmistir.
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Tez c¢alismasi ili¢ boliimden olugmaktadir. Birinci bolimde uygulama kisminda
kullanilan genetik algoritmalar yontemine odaklanilmaktadir. Genetik algoritma
yonteminin ¢alisma prensibi ve genetik algoritma operatorleri iginde se¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon konularia ayrintilartyla deginilmektedir. Konunun daha iyi anlagilmasi i¢in bu
alanindaki uygulamalarin1 gérmek ve sonrasindaki ¢aligmalara bir 151k tutmasi amaciyla
1995-2007 yillarii kapsayan bir yazin taramasi yapilarak incelenen g¢alismalara iliskin
bilgiler yontemin kullanim alani ve amaciyla ilgili bilgi verecek sekilde Ozetlenmistir.

Genetik algoritmalarin isletme alaninda basarili kullanimlarinin oldugu goriilmiistiir.

Havayolu ekip planlama probleminin ayrintilariyla ele alindigi ikinci boliimde
oncelikle havayolu c¢izelgelemesi probleminin yapist ve konuyla ilgili kavramlar ele
alimmistir. Ekip planlama probleminin alt bilesenleri olan ekip eslestirme ve ekip atama
problemleri ayrintilariyla incelenmistir. Havayolu ekip ¢izelgeleme probleminde kullanilan
ve dort baslik altinda toplanan matematiksel programlama, metasezgiseller, yapisal
sezgiseller ve ag modelleri gibi ¢6ziim yaklagimlar1 kisa bir sekilde incelenmistir. Son
olarak 1988-2008 yillarin1 kapsayan bir yazin taramasi yapilarak konuyla ilgili
calismalardan ve ekip c¢izelgelemede genetik algoritmalarin  kullanimini  igeren
caligmalardan bahsedilmistir. Yazin taramasinda ekip planlama probleminin genellikle
kiime bolme ya da kiime ortiilleme modeli olarak ele alindigi goriilmiistiir. Kiime bdlme
modelinin, ugus ekibi ¢izelgelemesinde bir¢ok havayolu sirketi tarafindan kullanilan

onemli bir kombinatoryel optimizasyon problemi oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tez caligmasinin uygulama kismini olusturan {i¢lincii boliimiin ilk asamasinda ekip
eslestirme problemi iizerinde durulmaktadir. Problemin kiime bdlme modeli formuna
donistiiriilmesi asamalar1 bir akis semasiyla ayrintili olarak anlatilmaktadir. Problemin
oncelikle tamsayili programlama ile ¢oziimii gerceklestirilmistir. Daha sonra genetik
algoritmalar yontemiyle ¢6ziim {izerinde durulmaktadir. Bunun i¢in genetik algoritmalarin
farkli parametrelerinin kullanildigi kombinasyonlarla MATLAB’1n Genetic Algorithm and
Direct Search modiilii kullanilarak 120 adet deneme gergeklestirilmis ve bu parametrelerin
uygunluk degeri lizerindeki etkileri incelenmistir. Ekip eslestirme probleminin ele alindigt
kisimda tamsayili programlamadan ve genetik algoritmalardan elde edilen sonuglarin
karsilagtirilmast yapilmistir. Bu tiir ¢calismaklarda genetik algoritmalarin bir karar destek

modeli olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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Uygulamanin ikinci asamasinda oncelikle ekip atama problemi kiime bdlme modeli
formuna doniistiiriilmeye ¢alisilmistir. Atama kisitlar1 dikkate alinarak her bir ekip iiyesi
icin olas1 atamalar hesaplanmis ancak degisken sayisinin biiyiik olmasi problemin
¢cOziimiinde giicliik yaratmistir. Eslestirmelere ekiplerin atanmasi Xpress-MP programi
kullanilarak tamsayili programlama ile gerceklestirilmigtir. Daha sonra sirketin ekip

planlama uzmaninin olusturdugu planla karsilastirilmstir.



BIRINCi BOLUM

GENETIK ALGORITMALAR

1.1. Evrimsel Algoritmalar ve Avantajlar

Evrimsel algoritmalar, biyolojik evrim siireglerini matematiksel modellerle simiile eden
problemlere ¢6ziim arayan stokastik temelli optimizasyon yontemleridir (Hernandez, 2005).
Evrimsel algoritmalarin temelleri 1950 ve 1960’11 yillarda bilgisayar bilimcileri tarafindan
evrimsel siireclerin miihendislik problemlerinin optimizasyonunda uygulanabilir oldugu
fikriyle ortaya ¢ikmistir (Dianati vd., 2002). Dogal evrim prensiplerini temel alan aragtirma
yontemlerinin ~ kullanildigi  uygulamalar ve bu konudaki gelisimler giliniimiiz

arastirmalarinda 6nemli bir yer tutmaktadir (Hussain, 1998).

Evrimsel algoritmalarin alt dallar1 olarak cesitli yazarlarin c¢esitli siiflandirmalari
vardir. Reeves (2002) evrimsel algoritmalari, evrimsel stratejiler, evrimsel programlama,
genetik algoritmalar, genetik programlama, smiflayici sistemler (classifier systems) ve
yapay yasam (artificial life) olmak iizere alt1 baglik altinda incelerken, Abraham vd. (2006)
evrimsel algoritmalar1 evrimsel programlama, evrimsel stratejiler, genetik algoritmalar ve
genetik programlama olmak iizere dort baslik altinda incelemektedir. Genetik algoritmalar
ve genetik programlamanin ayni ana baslik altina toplanip evrimsel stratejiler ve evrimsel
programlama ile birlikte ele alinarak tli¢ baglik altinda incelendigi ¢caligmalar da mevcuttur
(Dianati vd., 2002; Spears vd., 1993). Bu alt yaklasimlar arasindaki farkliliklar; gosterim
semalari, genetik operatdrler ve kullanilan se¢im mekanizmasi tiplerinden
kaynaklanmaktadir (Hussain, 1998; Spears vd., 1993). Bu yontemlerin tiimiiniin ortak
Ozelligi ise se¢im, mutasyon ve yeniden iiretme siiregleri araciligiyla bireysel yapilariin

degerlendirildigi simiilasyonlar1 temel almasidir (Abraham vd., 2006).

Evrimsel algoritmalar, 1858’de Darwin tarafindan ortaya atilan dogal evrimi temel alan
stokastik arama ydntemleri ailesi olarak diisiiniilebilir. Dianati vd. (2002) tarafindan
olusturulan Sekil 1.1°de, evrimsel algoritmalarin “bilisimsel zeka” i¢indeki yeri

goriilmektedir.



Biligimsel zeka

(computational intelligence)

Sinir aglart Evrimsel algoritmalar Bulanik (fuzzy)
sistemler
I
I | | |
Evrimsel Evrimsel stratejiler Genetik Genetik
programlama algoritmalar programlama

Sekil 1.1. Yapay zeka teknikleri

Bu tezde Abraham vd. (2006)’nin dortli ayrimi temel alinarak; 1966 yilinda Fogel vd.
tarafindan gelistirilen Evrimsel Programlama, 1973’te Rechenberg tarafindan gelistirilen
Evrimsel Stratejiler ve 1992-1994 yillarinda Koza tarafindan gelistirilen Genetik
Programlama yontemleri kisa bir sekilde incelenmektedir. Uygulamada Genetik Algoritma
yonteminden faydalanilacagi i¢in bu boliimiin ana kismunin 1975 yilinda Holland

tarafindan gelistirilen Genetik Algoritmalar yonteminden olusmasi uygun goriilmiistiir.

Dianati vd. (2002), basit bir evrimsel donglylii Sekil 1.2°deki gosterimle

Ozetlemislerdir.

Mevcut
jenerasyon

Yer degistirme

Yeni —
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Sekil 1.2. Basit evrimsel dongii
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Geleneksel arama yontemleri, probleme bir ¢6ziim aday1 6nerir ve onu degistirerek daha
iyl ¢ozlimler elde etmeye ¢alisir. Evrimsel algoritmalar ise bir ¢dziim adaylar1 popiilasyonu
olusturur ve bu popiilasyon zamanla evrimlesir. Bir adayin ¢6zliime ne kadar yakin oldugu,
uygulamaya bagli bir fonksiyondur. Bir ¢6ziim adayi bir parametreler toplulugunu, bir
kurali, bir kurallar grubunu veya aga¢ yapisinda bir bilgisayar programini temsil edebilir.
Hepsinde de, algoritma her adayin ne kadar gii¢lii oldugunu hesaplar ve buna gore bir
sonraki neslin ebeveynleri olacak ya da yok olacak bireyleri belirler. Daha sonra, makul bir
yeni nesil olusturmak icin ebeveynlere genetik arama islemcilerini (yeniden iireme,
caprazlama ve mutasyon) uygular. Bu dongii her defasinda daha gii¢lii bireyler olusturarak

tekrarlanir (http://robot.cmpe.boun.edu.tr/593/evrim.pdf).

Diger yontemlerle karsilastirildiginda evrimsel algoritmalarin en 6nemli avantajlarindan
bir tanesi problemle ilgili ¢ok az bilgiye ihtiya¢ duymalar1 ve bu nedenle bir ¢ok
problemde uygulanabilir olmalaridir (Streichert, 2002). Evrimsel algoritmalarin
basitliginin yan1 sira diger avantajlarindan bazilar1 asagida listelenmistir (Abraham, 2005;

Abraham vd., 2006).

e Evrimsel algoritmalar kolaylikla karsilastirilabilmesi i¢in problem hakkinda oncelikli
bilgilerin birlestigi genel bir ¢erceve olusturur.

e Evrimsel algoritmalar geleneksel optimizasyon yontemlerinin bir¢cogu ile birlikte
kullanilabilir. Evrimsel algoritmalarin alt dallar1 bircok isletme, temel bilimler ve
miihendislik problemlerinde tek basina kullanilabildigi gibi yapay sinir aglar1 ve
bulanik mantik gibi bircok yoOntemle birlikte veya karma sistemler olarak
kullanilabilmektedir (Weicker ve Weicker, 2003; Back vd., 2000).

e Her bir sonucun degerlendirilmesi paralel olarak siirdiiriilebilir, yalniz se¢im bazi
birbirini izleyen siireclere ihtiya¢ duyar. Paralellik tavlama benzetimi ve tabu arama
gibi global optimizasyon yontemlerinin ¢cogunda miimkiin degildir.

e Geleneksel optimizasyon yontemleri dinamik degisimlere dayanikli (robust) degildir.
Coziime ulasmak icin siklikla yeniden baslangiclara ihtiya¢ duymaktadirlar. Evrimsel
algoritmalar degisen durumlarda ¢oziime kolaylikla uyarlanabilir.

e Evrimsel algoritmalarin en ©Onemli avantaji insan uzmanligina daha az ihtiyag

duymasidir.



1.1.1. Evrimsel Programlama

En sik kullanilan evrimsel algoritmalardan birisi olan Evrimsel Programlama, 1966
yilinda Fogel vd. tarafindan gelistirilmistir. Evrimsel programlamanin matematiksel modeli
ebeveynler ve cocuklar arasindaki biyolojik baglantilar iizerinde durmaktadir. Evrimsel
Programlama (EP) optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde mutasyon ve se¢im olmak

tizere iki temel operatorii kullanmaktadir (Hernandez, 2005).

Evrimsel programlamanin optimizasyon siireci asagidaki adimlar1 temel alir:

1.Adim: Ilk popiilasyonun segilmesi (rassal olarak uygun ¢dziimler): popiilasyondaki
¢Oziim sayis1 optimizasyonun hizi ile oldukea iliskilidir fakat ne kadar ¢6zlimiin gerekli ne
kadarinin gereksiz olduguna acgikg¢a cevap verilememektedir.

2. Adim: Evrimsel programlamada mevcut ¢oziimlerden yeni c¢oziimlere ulagsmada
mutasyon operatdrii anahtar rol oynamaktadir. Yeni bireyler mutasyonla olusturulmaktadir.
Her yeni birey uygunlugu hesaplanarak degerlendirilir. Genellikle stokastik turnuva se¢im
yontemi ile yeni ¢ézlimlerden hangilerinin gelecek jenerasyonlara aktarilacag test edilir.
Evrimsel programlamada belirtilmesi gereken nokta genetik operator olarak ¢aprazlamanin

kullanilmamasidir (Abraham vd., 2006; Liu vd., 2001).

1.1. 2. Evrimsel Stratejiler

Evrimsel stratejilerin teorik temelleri Rechenberg ve Schwefel tarafindan ortaya
cikarilmistir. Rechenberg ve Schwefel’in 6ncelikli hedefi optimizasyondur. Kombinatoryel
optimizasyon evrim stratejilerinin problemlere uygulanmasina bakildiginda, yerel

optimuma oldukga etkin bir sekilde ulastiklar1 goriilmektedir (Affenzeller, 2002).

Evrimsel stratejiler dogal yasamda bulunan uyarlamaci (adaptive) se¢im prensiplerini
temel almaktadir. Her bir jenerasyon (evrimsel strateji algoritmasinin iterasyonu) bireyler
poplilasyonunu (potansiyel ¢ozlimler) alir ve yeni bireyler (evlatlar) iiretmek icin genetik
materyalleri (problem parametreleri) modifiye eder. Aileler ve ¢ocuklar degerlendirilirler
fakat sadece yiiksek degerli bireyler (en iyi ¢oziimler) ¢oklu jenerasyonlarda miicadele
ederler. Bunun anlami, evrimsel stratejilerin arastirma uzayimin bazi boliimlerinde esanli
olarak gozden gecirilmesidir. Evrimsel stratejiler c¢esitli tiplerdeki optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde basariyla kullanilmaktadir (Michalewicz, 1994).



1.1.3. Genetik Programlama

Popiilerligi artan evrimsel algoritma yontemlerinden bir digeri de genetik
programlamadir. Standart genetik programlamada, fonksiyonlarin ve degerlerin
gosteriminde degisken hacimli agag (variable-sized tree) kullanilir. Agactaki her bir yaprak
uygunluk degerleri kiimesinden bir etikettir. Genetik programlamada yeniden iiretim
operatorlerinin aga¢ gosteriminde gosterilmesi disinda genetik algoritmalar ve genetik

programlama oldukc¢a benzerdir (Hussain, 1998).

Genetik programlama siireci su sekilde 6zetlenebilir (Abraham vd., 2006):
e Problemin fonksiyonlarinin ve terminallerinin rassal kompozisyonlarindan baglangi¢
popiilasyonu olusturulur.
¢ Popiilasyonun her bir bireyi i¢in uygunluk degerleri hesaplanir.
e Bazi se¢im stratejileri ve yeniden liretim operatdrleri ile yeni bireyler olusturur.
e Siire¢ istenilen sonuca varinca ya da sonlandirma kriterleri saglanincaya kadar devam

eder.

1.2. Genetik Algoritmalar

Son yillarda, miihendislik konularinin bilgisayar aracilifiyla modellenmesi,
benzetilmesi (simiilasyon), en iyilenmesi (optimizasyon) ve gelecek davraniglarinin
tahmini i¢in dogal olaylarin isleyis ve davramis bicimlerinden esinlenerek ilgi cekici
yontemler gelistirilmistir. Bunlar arasinda canlilarin genetik davranis bigimleri, genetik

algoritmalarin ortaya ¢ikmasinda 6nemli bir rol oynamistir (Sen, 2004:7).

Genetik algoritmalar, tam olarak bir rasgele arama teknigidir. Ilk defa Michigan
Universitesi’nde John Holland ve ¢alisma arkadaslar tarafindan gelistirilmistir. Holland,
arastirmalarini, arama ve optimumu bulma i¢in, dogal segme ve genetik evrimden yola
cikarak yapmustir. Islem boyunca, biyolojik sistemde bireyin bulundugu ¢evreye uyum
saglayip daha uygun hale gelmesi 6rnek alinarak, optimumu bulma ve makine 6grenme

problemlerinde, bilgisayar yazilimlar1 gelistirilmistir (Goldberg, 1989).

Genetik algoritmalar yontemi, evrim teorisi esaslarina gore calisarak verilen bir sorun
i¢in en 1yi ¢6ziim ve ¢ozlimleri arayarak bulmaya yaramaktadir. Bu arayisi, karar degiskeni

uzayindaki bircok baslangi¢ noktasindan baslayarak, paralel islemler dizisi ile en iyi yone



dogru topluca geliserek yapmaktadir (Sen, 2004:32). Cogu pratik optimizasyon
problemlerinde karisik degiskenler (siirekli ve kesikli) ve arastirma alaninda siireksizlikler
s6z konusudur. Bu durumlarda standart dogrusal olmayan programlama teknikleri
kullanildiginda hesaplamalar agisindan maliyetli ve etkin olmayan durumlarla
karsilagilmaktadir. Genetik algoritmalar bu durumlar i¢in iyi bir ¢6zliim olusturmaktadir

(Bingul vd., 2000).

Genetik algoritmalar (GA), normal optimizasyon ve arastirma siire¢lerinden dort agidan
ayrilmaktadir. Bahsedilen bu dort farkliligin bir arada bulunmasi, genetik algoritmalarin
sonuca ulagma {istiinliigline olumlu yonde katkida bulunmaktadir (Kahvecioglu, 2004;

Osman vd., 2004; Bingul vd., 2000; Chakroborty vd., 1995; Goldberg, 1989):

1. GA, parametrelerin kendisi ile degil onun kodlari (temsilcileri) ile ¢alisir. Bu nedenle

GA'’lar, kesikli ve tamsay: programlama problemlerinin ¢oziimlerinde uygulanabilir.

Genetik algoritmalar, sonlu bir alfabe iizerinden sonlu uzunlukta diziler kodlamak i¢in,
optimizasyon probleminin dogal parametre setini kullanir. Ornegin, herhangi bir fonksiyon
maksimize edilmek istendiginde, diger optimizasyon metotlar1 parametresini kii¢iik kiigiik
degistirerek amag fonksiyon degerinin en yiiksek oldugu yeri bulmaya c¢alisirlar. Genetik
algoritmalarla optimizasyon isleminin yiiriitiilmesinde ise ilk adim, parametresinin sonlu
uzunlukta dizi olarak degisik sekillerde kodlanmasi ve kodlanan parametre ile ¢aligilarak
optimizasyonun saglanmasidir. Parametrelerin kodlanmasi sonucunda, diger metotlar
sinirlayan birtakim 6zelliklerde de biiylik Olgiide serbestlik saglanmis olur (siireklilik,

tiirevin varligi, vb.).

2. GA bir noktalar popiilasyonu (aday ¢oziimler kiimesi) ile arastirma yapmaktadir, tek

nokta iizerine degil. Bu sekilde yerel optimum tuzagina diisme olasiligi daha zayiftir.

Optimizasyon problemlerinin ¢ogunda, tanim aralig1 i¢indeki tek bir noktadan hareketle
bazi gecis kurallarma gore bir sonraki inceleme noktast bulunur. Bu, noktadan noktaya
yonelme metodu, ¢ok sayida tepe noktasi bulunan aragtirma uzayi i¢in risklidir. Cilinkii,
bolgesel tepe degerine yaklasma hatasi olusabilir. Genetik algoritmalarda, ¢ok sayida
noktalardan olusan bir veri tabani ile (dizilerin popiilasyonu) calisildigindan ayni anda pek
cok tepe noktasina atlanabilir. Boylece noktadan noktaya ge¢gme metodundaki yanlis tepe

noktasinin bulunmasi olasiligi azalir ve bolgesel optimuma yakinsama riski ortadan
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kalkarak global optimuma ulasma olasilig1 artar. Sonug¢ olarak, genetik algoritma
dizilerden olusan bir popiilasyon ile baslar ve bu dizilerden daha basarili popiilasyonlar

uretir.

3. GA tirevlerini veya diger ikincil bilgilerini degil sadece amag fonksiyonu bilgisini

kullanir.

Cogu aragtirma tekniginin, dogru bir sekilde ¢alismasi i¢in yardimei bazi bilgilere
ihtiyaglar1 vardir. Ornegin, gradient tekniklerinde, tepe degerine dogru yiikselmenin olup
olmadigini anlamak i¢in, nlimerik ya da analitik olarak hesaplanan tiirev bilgisi gereklidir.
Bunun aksine, genetik algoritmalarda hi¢bir yardimer bilgiye ihtiya¢ yoktur. Verimli bir
aragtirma yapmak i¢in gerekli olan, her bir dizinin degerlendirilecegi bir amag
fonksiyonudur. Optimizasyon sirasinda problemle ilgili 06zel birtakim bilgilerin

kullanilmamasi, genetik algoritmalarin performansini yilikseltmede son derece etkilidir.

4. Genetik algoritmalar kesin bilinen kurallar: degil olasiliga dayalr kurallart kullanir.

Genetik algoritmalar arastirmaya yon vermek icin, bir¢ok optimizasyon tekniginin
aksine, olasiliga dayali gecis kurallar1 kullanir. Bunun sonucunda arastirmanin, arastirma
uzayimin hangi bolgesine dogru ydnelecegine karar vermek i¢in rasgele se¢im teknigi
kullanilir. Boylece etkin bir sekilde elde olan bilgilere dayanarak yeni kombinasyonlar

olusturur ve uygunluk degeri daha iy1 yeni jenerasyonlar gelistirir.

Genetik algoritmalar oldukca genel prensiplerle Sekil 1.3’de goriilen genel akig
semasindaki gibi calismaktadir (Bolat, 2004).
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Sekil 1.3. Genetik algoritmalarin genel akis semasi

Oncelikle ele alman problem igin rasgele n kromozomlu bir popiilasyon olusturulur.
Daha sonra popiilasyondaki her bir kromozom i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanir.
Yeni bir popiilasyon olusuncaya kadar se¢im, caprazlama ve mutasyon gibi adimlar tekrar
edilir. Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra, olusturulan yeni popiilasyon eskileriyle yer
degistirilir. Hedeflenen uygunluk degerine ulasildiginda program durdurulur ve

poplilasyondaki en iyi ¢6ziim alinir (Bolat vd., 2004).

Genetik algoritma, bir problemin olasi ¢éziimlerinden olusan sabit biiyiikliikte bir
popiilasyon icinde tekrarlanarak yiiriitiilen islemlerden olusan bir yontemdir. Tekrarlanan
her basamak jenerasyon olarak adlandirilir. Her basamakta, mevcut popiilasyon i¢indeki
cozlimler belli bir uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir. Bu degerlendirmeler, bir
sonraki basamakta incelenecek aday ¢oziimleri olusturan popiilasyonu belirler. Genetik
algoritmanin ilk basamagi i¢in baglangi¢ popiilasyonu, aday ¢oziimler arasindan rasgele
secilir. Algoritmanin basinda belirlenen baslangic popiilasyon sayis1 ise genetik
algoritmalarin performans ve verimliligini etkileyen en Onemli faktorlerden birisidir.
Popiilasyon sayisinin az segilmesi, problemin ¢oziimii i¢in arastirma uzayindan verimsiz
sayida Ornek alimmasini saglayacagi gibi, popiilasyon sayisinin biiyiik se¢ilmesi de her

jenerasyonda daha cok degerlendirme yapilacagindan olasi sonuca ulagsma hizin1 yavaslatir

(Kahvecioglu, 2004).

|
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Basit bir genetik algoritma {i¢ boliimii kapsamaktadir; genetik gosterim, uygunluk

fonksiyonu ve genetik operatorler.

1.2.1. Genetik Gosterim

Genetik gosterim mevcut problem i¢in parametrelerin kombinasyonunu gosterir. Farkl
genetik gosterimler problemlerin farkli ¢oziimlerini ifade eder. Genetik algoritmalar,
evrimin dogal siirecini taklit ettiginden beri, genetik algoritmalarin genetik gdsterimi
varliklarin davranisini idare etmede genetik kodu taklit etmektedir. Dogal diinyada,
varligin genetik kodu c¢evreye uyumlulugu gosterir. Yapay bir sistemde, genetik gdsterim
parametrelerin kombinasyonu ile ilgilidir. Boylece genetik gosterim parametrelerin optimal
dizilimini yansitmalidir. GA’y1 diger arama yontemlerinden ayiran en Oonemli 6zellik
parametrelerin kendisi yerine parametreleri temsil eden dizilerin kullanilmasidir. Bu
nedenle ilk adim, problem igin arama uzaymi en iyi temsil eden uygun bir kodlama
yapisinin secimidir. Literatiirde en yaygin kullanilan kodlama her dizinin 0 ve 1
degerlerinden olusarak gosterildigi ikili diizende kodlamadir (Dengiz ve Altiparmak,
1998). Problemin cinsine gore gercek sayilarla, tam sayilarla, sembollerle veya

matrislerlede kodlama yapilabilir (Wu vd., 2006). Kodlama dogrudan probleme baglidir.

Genetik algoritmalarin tipik uygulamasi, verilen problemin genetik karakterler
kiimesine (optimize edilecek parametreler) déniistiiriilmesidir. Ornegin amac asagida

verilen fonksiyonun optimize edilmesi olsun.

min f(x;, X)) = (x; — 5>+ (x—2)%, —-3<x,<3, -8< x,<8

Arastirmadaki parametreler x; ve X, olarak tanimlanmistir. Bu parametreler evrimsel
algoritmalarin fenotipleri olarak adlandirilirlar. Genetik algoritmalarda fenotipler
(parametreler) kodlama prosediirleri kullanilarak genotiplere (kromozom) doniistiiriilmede
kullanilirlar. x; ve x,’nin araligi bilindiginden her bir degisken uygun ikili diziler seklinde
gosterilir. Ikili kodlamanin kullanildig: bu gosterim parametrik uzay: kullamlan degisken
tiplerinden bagimsiz yapar. Genotip (kromozom) bazi yollardan ¢oziimle ilgili bilgi
icerecek sekilde olmalidir. Bu durum kodlama (encoding) olarak bilinmektedir. Genetik
algoritmalar genellikle asagidaki gibi ikili dizi kodlamasi kullanirlar. Kromozom

dizilerindeki her bir bit ¢ézlimiin baz1 karakteristiklerini gosterir (Wu vd., 2006).
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Kromozom A: 110110111110100110110
Kromozom B: 110111101010100011110

Gezgin satict problemi veya is siralama problemi gibi siralama problemlerinde
permiitasyon kodlamasi kullanilabilir. Permiitasyon kodlamasinda tiim kromozomlar
sayilarin bir diizen icerisinde gosterildigi say1 dizileri seklindedir. 9 sehirli bir gezgin satici

probleminde kullanilan permiitasyon kodlamasi asagida goriilebilir.

Kromozom A: 453261789
Kromozom B: 856723149

Kromozom saticinin ugrayacagi sehirlerin sirasmi  gostermektedir. Onemli olan
dizilerin ¢aprazlama ve mutasyondan sonra gergek dizilimlerine ulagmasidir. Degisken
noktali (floating-point) gosterim niimerik optimizasyon i¢in oldukga kullanighdir (6rnegin:
sinir aglarmin agirliklariin sifrelenmesi icin). Son zamanlardaki uygulamalarda oldukca
karmasik kromozomlar ortaya ¢ikmustir. Ornegin, kromozomlar sembollerin agac1 seklinde

ya da diziler ve agac¢larin kombinasyonu seklinde olabilmektedir (Abraham vd., 2006).

1.2.2. Uygunluk Fonksiyonu ve Degerlendirme

Bir popiilasyonda bulunan bireylerin ne kadar iyi oldugu "uygunluk fonksiyonu" ile
degerlendirilir. Bu nedenle Oncelikle dizilerin uygunluk degerleri hesaplanir. GA' da
probleme 6zgii ¢alisan tek kisim uygunluk fonksiyonudur. Uygunluk fonksiyonu, dizileri
problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir bakima sifresini ¢dzer ve bu
parametreleri kullanarak dizilerin uygunlugunu bulur. Genetik algoritmalardan beklenen
performans, uygunluk (amag) fonksiyonlarinin hassas olarak belirlenmesi ile alakalidir. lyi
bir dizi, en biiylikleme problemi i¢in yiiksek, en kiiclikleme problemi i¢in diisiik uygunluk

degerine sahip olmalidir (Tunalioglu ve Ocalan, 2007; Giiden vd., 2005).

1.2.3. Genetik Operatorler

Genetik algoritmalar, dogada gecerli olan en iyinin yasamasit kuralini rassal bilgi
degisimi ile birlestirerek bir arama algoritmasi olustururlar. Her nesilde bir dnceki neslin
en iyileri kullanilarak yeni bireyler elde edilmeye calisilir. Bunun igin “iyi’nin ne

oldugunu belirleyen uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni ¢ézlimler iiretmek i¢in yeniden
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tireme (reproduction), caprazlama (crossover) ve mutasyon (degisim, mutation) gibi
operatdrleri kullanir. Genetik algoritmalar bir grup ¢oziimle ugrastifindan cok sayida
¢Oziimiin i¢inden iyileri secilip kotiileri elenebilmektedir (Stockton vd. 2004; Erdiller ve

Orbak, 2003; Goldberg, 1989).

1.2.3.1. Ureme (reproduction) ve Secim

Ureme, her bir dizinin amag¢ fonksiyon degerine goére gelecek jenerasyona
kopyalanmasini saglayan bir islemdir. Fonksiyonu maksimize edilmek istenen uygunluk,
yararlilik ya da iyiligin bir 6l¢iisii olarak diisiiniilebilir. Uygunluk degerlerine gore dizilerin
kopyalanmasi, yiiksek degere sahip olan dizilerin gelecek jenerasyona bir ya da daha fazla
tirtin olarak katkida bulunma olasiligimin da yiiksek olmasidir. Bu igslem dogal se¢imin
yapay bir versiyonudur. Darwin'e gore de, varliklar arasinda en iyilerin yasama sansi her
zaman daha ytiksektir (Kahvecioglu, 2004). Her ¢oziimiin kalitesi uygunluk fonksiyonu ile
Olciiliir uygunluk fonksiyonu geleneksel optimizasyon yontemlerinde amag¢ fonksiyonu

veya maliyet fonksiyonuna denk gelir (Dowsland, 1996).

1.2.3.1.1. Rulet Tekerlegi Secimi

Siklikla kullanilan ve orantisal bir se¢im siireci olan ilk drnek Rulet Tekerlegi olarak
adlandirilmaktadir. Bu yontemde bireyler bir rulet tekerlegine yerlestiriliyormus gibi
diisiiniiliir. Bireylerin uygunluk fonksiyonlarina gore rulet tekerleginde kaplayacaklari
hacim belirlenir, uygunluk fonksiyonu yiiksek olanlarin rulet tekerleginde daha fazla
hacimler kaplamasi beklenir. Sekil 1.4’te problemin popiilasyonunda 5 birey bulundugu
haliyle basit yolu gdstermektedir. P; bireyinin uygunluk degeri f}, P,’nin f, vb.dir. Ruletin
iistiinde igneyi dikkatle tutarak rulet dondiiriildiigiinde P bireyinin gelme olasiliginin daha
fazla P, bireyinin en diisiik olasiliga sahip oldugu goriilmektedir. Boylelikle rulet tekerlegi
cevrildiginde uygunluk fonksiyonu yiiksek olan bireylerin se¢ilme sansi yiikselmis olur

(Bjarnadéttir, 2004; Kahraman ve Ozdaglar, 2004).
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Sekil 1.4. Rulet tekerlegi gosterimi

[ T i R i R i R i |

Rulet tekerlegi yonteminin sakincasi uygunluk degerlerini dogrudan kullanmasidir.
Cozlimiin ¢ok kiicliik uygunluk degeri digerleriyle karsilagtirildiginda se¢iminin ¢ok diisiik

bir olasilikla sonuglanmasi gibi problemlere sebep olabilmektedir (Bjarnadéttir, 2004).
1.2.3.1.2. Uygunluk Siralamasi (Fitness Ranking)

Ikinci yontem iyilestirici sonuglar veren siralama yontemidir. Siralamada, bireyler
uygunluklarinin artan siralamalarma bagli olarak simiflandirilir. Siraya bagl olarak
fonksiyon bireyin se¢iminde kullanilir. Secim asagida gosterilen olasiliklara

2k

dayanmaktadir; ky=———,
Y PR =+

k sabiti siradaki k. bireyi ve M popiilasyon

biiytikliigiinii géstermektedir. En iyi bireyin seg¢ilmesi i¢in (k=m) olasilig1 %4 L1 Veen
kotii bireyin (k=1) secilme olasilig1 %4 (M +1) “dir. Olasiliklar uygunluk degeri yerine

popiilasyon biiytikliigiiniin oranlarina baglidir (Bjarnadéttir, 2004) .

Siralama yOnteminin avantaji rulet tekerlegi yontemine gore daha kontrol edilebilir
olmasidir. Buna ragmen bazi sakincalar1 da vardir. Bu yontem farkli ¢oéziimlerin goreceli
degerlendirmelerini ihmal etmekte ve tiim olaylar problemin biiyiikliigli goz ardi edilerek

benzer tarzda davranmaktadir (Bjarnadottir, 2004).
1.2.3.1.3. Turnuva Se¢imi

Turnuva se¢imi, se¢im ve siralama yontemlerinin bir kombinasyonudur. Topluluktaki
bireyler arasindan rastgele belirli miktarda bireyler secilerek aralarindaki uygunluk
fonksiyonu yiiksek olan birey tutulur geriye kalanlar atilir. Kotli birey bir daha yeniden

liretim i¢in segilmeyecegi gibi iyi birey de popiilasyondan bir daha ayrilmaz.Yeni topluluk
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bireyleri belli sayidaki bireyler arasinda yapilan yarisma sonucu olusturulur (Bjarnadottir,

2004; Kahraman ve Ozdaglar, 2004).

1.2.3.1.4. Stokastik Universal Ornekleme

Bu yontem, rulet ¢emberi yontemine benzemektedir. Farki, cemberin dis kisminin da
esit parcalara boliinmesidir. Parcalarin sayis1 y1ginin genisligine esittir. Se¢im asamasinda
cember bir kere dondiiriiliir. Bir dizinin kopya sayisi, cemberin dis kismindaki parca sayisi
ile belirlenir. Bu durumda, bir dizinin ¢emberdeki agirliklandirilmig araligina diisen parga

sayis1 o dizinin kopya sayisini1 vermektedir (Altiparmak, 1996).

Literatiirde yeniden {iiretim mekanizmalari ile birlikte elitist stratejisininde sik sik
kullanildig1 goriilmektedir. Topluluktaki uygunluk fonksiyonu en iyi olan bireyin
caprazlama ve mutasyon gibi operatorlerle kaybolabilme ihtimali vardir. Bunun 6nlenmesi
icin topluluktaki uygunluk fonksiyonu en iyi olan birey hicbir isleme tabi tutulmadan bir
sonraki jenerasyona aktarilir. Boylece bir sonraki jenerasyondaki en iyi bireyin bir 6nceki
jenerasyondaki en iyi bireyden kotii olma ihtimali ortadan kaldirilmis olur. Buna “elitizm”

denir (Kahraman ve Ozdaglar, 2004).

Ureme isleminden sonra her jenerasyonda, mevcut popiilasyon disinda, ayn1 uzay icinde
farkli noktalara ulagmak ya da arastirma uzaymnin diger noktalarini da incelemek igin
yeniden diizenleyici genetik islemler (¢aprazlama ve mutasyon) uygulanarak yeni

poplilasyon i¢inde bazi degisimler ortaya cikarilir.

1.2.3.2. Caprazlama (Crossover)

Caprazlama, farkli ¢oziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak arama uzayinin benzer
ancak arastirilmamis bolgelerine ulagmay1 saglayan bir arama operatoriidiir (Dengiz ve
Altiparmak, 1998). Caprazlama islemi, bilgilerin iki dizi arasindaki degigimi ile ilgilidir.
Caprazlama isleminde, yeni iiretilmis iki dizi eslestirme havuzundan secilerek rastgele
olarak belirlenmis caprazlama noktasina gore diziler arasinda bilgi degisimi
gergeklestirilir. Bu iglem ile tercih edilmis iyi dizilerden daha iyi 6zellikleri olan diziler

elde edilebilir (Orbak ve Erdiller, 2003).
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Caprazlama islemi farkli sekillerde gerceklestirilebilir. Tek noktali, iki noktali, N
noktal1 ve homojen ¢aprazlama en sik kullanilan ¢aprazlama yontemleridir (Glibovets ve

Medvid, 2003).

1.2.3.2.1. Tek Noktalh Caprazlama

Caprazlama islemini gergeklestirmek icin ilk olarak tireme islemi ile olusturulmus ve
eslesme havuzunda toplanmis olan diziler rastgele eslestirilir. Daha sonra secilen dizilerin
bitleri rassal olarak secilmis ¢aprazlama noktasindan itibaren karsilikli olarak degistirilir.
Caprazlama isleminin uygulanacagi dizinin “/” uzunlugunda oldugu kabul edilirse
caprazlama noktasi dizi boyunca 1 ile (/-1) arasinda rastgele secilir. Segilen bu nokta “k”
ile ifade edilirse iki yeni dizi “k+1” ve “/” noktalar1 arasindaki biitiin bitlerin karsilikl
degismesi ile olusmaktadir. Bu tek noktali ¢aprazlama i¢in 6rnektir (Sekil 1.5). Daha kisa
bir ifadeyle, secilen iki birey rastgele bir noktadan kesilerek iki bireyin sag tarafta kalan

genleri yer degistirilir (Kahraman ve Ozdaglar, 2004; Kahvecioglu, 2004).

Kesim noktasi Ayrilma
(1 Jofol[1]1]1]0]o | [1][0]0] [1[1]1]0]0]
—
(11 [1]fofof1]0 1| [1[1]1] (ofof1]0[1]
[1[1]1]0]0] [1[1f1]1]1]1]0]0]
—>
1 ]o0fo] [ofof1]0]1] [1[ofofofof1]0]1]
Degisim Yeniden ekleme

Sekil 1.5. Tek noktah caprazlama ornegi
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1.2.3.2.2. iki Noktah Caprazlama

Iki noktali ¢aprazlama tek noktali caprazlamaya ¢ok benzer. ki noktali ¢aprazlamada
rassal olarak belirlenen iki caprazlama noktasi arasinda kalan bolge iki birey arasinda

degistirilir (Sekil 1.6).

Kesim noktalar1 Ayrilma
(1 ]of[o[1[1[[1]o o] [1[o] [of1]1] [1]0]0]
Em—

(1 [1|[1]oJof[l1]o 1] [1[1] [1]ofo| [1]0]1]

ﬂ [1ToT1JoJo[1]0]0]
Em—

(1001 1 ]0 1] [1[1fof1f1[1]o0]1]

Degisim Yeniden ekleme

Sekil 1.6. ki noktah caprazlama érnegi
1.2.3.2.3. N Noktahh Caprazlama (Uniform caprazlama)
N noktali ¢caprazlama tek noktali ve iki noktali ¢aprazlamanin genellestirilmis halidir.
Bolgeler N tane noktada boliiniir ve yer degistirirler (Sekil 1.7). Homojen ¢aprazlamada ise

her bir genin ikinci aile ile yerini degistirmek i¢in %50 sans1 vardir.

Kesim noktalar1 Ayrilma

(1 Tof[of1[1]1To o] (o] [1[1] [1To] [o]

(1 [a{[1fofof1To]1] [0Jo] [1]0]

[1[of1]1]1[1]0]0]
—

11 [1[1]oJofof1]0]1]

Degisim Yeniden ekleme

Sekil 1.7. N noktah ¢caprazlama ornegi
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1.2.3.3. Mutasyon (Degisim, mutation)

Arastirma uzayinin diger noktalarini da incelemek i¢in uygulanan islemlerden bir digeri
mutasyondur. Mutasyon, lireme ve c¢aprazlama islemlerinin tamamlayici bir islemidir.
Mutasyon operatorii, kiigiik bir olasilikla bir dizi igindeki bir veya birkac degeri rastgele
degistirerek yiginda yeni dizilerin (yani, arama uzaymda yeni ¢oziim noktalarinin) elde
edilmesini saglar (Dengiz ve Altiparmak, 1998). Mutasyon islemi basit olarak bit
degerlerini tersine g¢evirmektir (ikili say1 sistemine gore kodlanmis dizilerde segilen
karakterin degeri 1 ise 0, 0 ise 1 olur). Rastgele se¢ilmis bir noktadaki degerin degisikligi
ile en iyiye ulasma olasihigi arttirilmig olur. Ornegin 1010110000 dizisinin 3.bitinin
degismeye ugramasi sonucunda 10/ 1]110000 dizisi ortaya ¢ikar (Orbak ve Erdiller,
2003).

(Caprazlama operatorii farkli diziler arasinda bilgi degisimini saglayarak yeni ¢oziimleri
elde ederken, mutasyon operatdrii mevcut dizilerin bir kisminda rastgele degisimi
saglayarak ¢Oziim uzayinda yeni noktalarin elde edilmesini saglamaktadir (Dengiz ve

Altiparmak, 1998).

Yukarida agiklanan {i¢ islem her bir jenerasyon boyunca yiiriitiiliir. Algoritma,
jenerasyonlarda elde edilen optimal degerler arasindaki fark sifirlandiginda ya da belli bir
degere yakinsadiginda sonlandirilir. Ayrica bir genetik algoritma, programin basinda

belirlenen bir jenerasyon sayisi kadar da tekrarlanip bitirilebilir (Kahvecioglu, 2004).

Genetik algoritmalarin iki temel parametresi vardir; ¢caprazlama olasiligi ve mutasyon
olasilig1. Caprazlama olasilig1, ¢caprazlamanin hangi siklikla gergeklesecegini belirler. Eger
caprazlama yapilmaz ise yeni birey ata bireylerin aynisi olarak kopyalanir. Caprazlama
gerceklesirse yeni birey ata bireylerin pargalarindan olusur. Bu oranin ¢ok yiiksek olmasi
popiilasyon i¢inde yeni dizilerin daha hizli olusmasini saglar. Dolayisiyla yiiksek
performansli diziler de hizli bir sekilde atilabilir. Diger taraftan, ¢aprazlama orani1 ¢ok
diisiik olursa degisime ugrayacak dizi sayist az olacagindan arastirma durgunlasip
yavaglayabilir. Yiiksek basarimli dizilerin, popiilasyon i¢inden hizli bir sekilde atilmamast
icin ¢aprazlama oraninin uygun bir degerde segilmesi gerekir. Mutasyon olasiligi ise
bireylerin hangi siklikla mutasyona ugrayacagini belirler. Bu oran tiim algoritma boyunca
sabit alinabilecegi gibi jenerasyonlara gore farkli degerlerde de secilebilir. Mutasyon

ger¢ceklesmezse birey caprazlamadan sonra herhangi bir degisime ugramaksizin alinir. Bu
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islem genetik algoritmanin yerel u¢ noktaya diismesini engellemek i¢in yapilir. Ancak ¢ok
stk gerceklesmez. Arastirmanin tamamen rasgele olmasindan kag¢inmak i¢in mutasyon
oraninin ¢ok yiiksek secilmemesi gerekir. Aksi halde genetik algoritma rastgele aramaya

doniisecektir (Kahvecioglu, 2004; Temiz ve Erol, 2003).

Bir¢gok alanda uygulama imkani ve uygulamalar1 olan genetik algoritmalarin ¢alisma

prensibi Tablo 1.1°de verilmektedir (Erdiller ve Orbak, 2003; Emel ve Tagkin, 2002).

Tablo 1.1. Genetik algoritmalarin ¢alisma prensibi

Adim I: Olas1 ¢oziimlerin kodlandigr bir ¢o6ziim grubu olusturulur (¢6ziim grubu,

(string) olarak adlandirilir).

biyolojideki benzerligi nedeniyle, popiilasyon; c¢oziimlerin kodlari, dizi

Adim 2: Her bir dizi i¢in uygunluk degeri hesaplanir. Her dizinin ne kadar iyi oldugu

uygunluk fonksiyonu yardimiyla bulunur.

Adim 3: | Bu diziler eslenerek, lireme, caprazlama ve degisim operatorleri uygulanir. Bu

sayede yeni bir popiilasyon olusturulur.

Adim 4: Yeni dizilere yer agmak i¢in eski diziler ortadan kaldirilir.
Adim 5: Tiim dizilerin uygunluklari tekrar hesaplanir.

Adim 6: Eger nesil sayisina ulasilmamigsa 3. adima gidilir.

Adim 7: O ana kadar bulunmus en iyi dizi sonugtur.

1.2.4. Genetik Algoritma Céziim Ornekleri

Asagidaki orneklerde bir maksimizasyon ve bir minimizasyon probleminin genetik
algoritmalarla ¢dziimii gosterilmektedir. Ilk 6rnekte basit bir problemin ¢dziimiinde izlenen
adimlarin bilgisayar yardimi olmadan ¢oziimii tizerinde durulurken, ikinci 6rnekte daha
karisik yapida ve kisita sahip olan bir problemin genetik algoritma ile ¢6ziimii adim adim

gosterilmektedir.

1.2.4.1. Genetik Algoritmanin Elde Coziilmesine Ornek

f(x) = x fonksiyonu 0 ve 31 araliginda maksimize edilmek istensin. Oncelikle kodlama
islemi yapilmalidir. Bunun icin 5 bit uzunlugunda 0 ve 1’lerden olusan ikili kodlama
kullanilacaktir. Ornegin 2 tabaninda 10011 sayismin 10 tabaninda hangi sayiya esit

oldugunu 6grenmek icin;
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1.2°4+1.2'+0.22+0.2°+1.2*=19 islemi yapilarak 19 sonucuna varildig goriiliir.

Popiilasyonun birey sayisi n=4 olarak se¢ildiginde popiilasyonu olusturan dort birey, her

biri 5 bit uzunlugunda birer kromozomla temsil edildigi i¢in toplam 20 kere yazi tura

atilmak suretiyle belirlenebilir. Elde edilen birey kromozomlar1 asagidaki tabloda

gosterilmektedir.

Tablo 1.2. Genetik algoritmanin elde ¢oziilmesine 6rnek

f Ru!e‘t

Diino. S xdegeri  f@= ? = hesunlommian
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 123 1
Toplam 1170 1 4.00 4.0
Ortalama 293 0.25 1.00 1.0
Max. 576 0.49 1.97 2.0

Yukarida belirlenen bireyler i¢in f(x)=x?, bireylerin uygunluk degerlerini verir. Dort

bireyin toplam uygunluk degerleri “169+576+64+361=1170” dir. Dolayisiyla her bir

bireyin rulet tekerleginde kaplayacagi alan su sekilde hesaplanir.

Birey 1: 169/1170=0.14 : %14
Birey 2: 576/1170=0.49 : %49

B4
%31

Bl

%14

B3 %6

Birey 3: 64/1170=0.06 : %6
Birey 4: 361/1170=0.31 : %31

B2
%49

Sekil 1.8. Bireylerin rulet tekerleginde kaplayacaklar1 alanin gosterimi
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Bu degerler, rulet tekerleginin her c¢evrilisinde hangi olasilikla hangi bireyin segilecegini
belirtir, yani 0.14 olasilikla 1 numarali birey secilecektir. Rulet tekerlegi ve bireylerin

tekerlek tizerindeki dagilimlar Sekil 1.8’de gosterilmistir

Popiilasyondaki birey sayisinin sabit kaldigi varsayildiginda, rulet tekerlegi 4 kere
cevrilerek ciftlesme havuzu olusturulacaktir. Rulet tekerlegi dondiiriilmiis ve su sonuglar
elde edilmistir.

Birey 1 : 1 kere Birey 3 : 0 kere
Birey 2 : 2 kere Birey 4 : 1 kere

Bunun sonucunda elde edilen c¢iftlesme havuzu asagidaki gibi olusur;

Aday 1:01101 (Birey 1) Aday 3 : 11000 (Birey 2)
Aday 2 : 11000 (Birey 2) Aday 4 : 10011 (Birey 4)

Ciftlesme havuzu belirlendikten sonra iki asamali ¢aprazlama uygulanir. ilk asamada
adaylar ¢iftlesmek tizere rasgele olarak eslenirler. Her ikili grup i¢in bir kere zar atilarak
caprazlasmanin olusacagr nokta belirlenir. Rasgele eslestirme yapilmis ve bunun
sonucunda (aday 1, aday 2) ve (aday 3, aday 4) ikili gruplar1 olusmustur. Caprazlasma
noktalar1 da zar atilarak 1. grup i¢in k=4 ve 2. grup i¢in k=2 olarak belirlenmistir. Bu
asamadan sonra caprazlagsma gergeklestirilmis ve su sonuglar olusmustur; (caprazlasma

noktalar1 “/ ile belirtilmistir.)

Ciftlesme grubu 1: (k=4)
Aday 1:0110/1 olusan Birey 1: 01100
Aday 2 : 1100/0 olusan Birey 2 : 11001

Ciftlesme grubu 2 : (k=2)
Aday 3 : 11/000 olusan Birey 3 : 11011
Aday 4 : 10/011 olusan Birey 4 : 10000

Son asama olan mutasyon bitler diizeyinde uygulanir. Bu 6rnekte her bir bit i¢in
(toplam 20 bit var) mutasyon olma olasilig1 0.01 olarak se¢ilmistir. Dolayisiyla her bir bit

icin agirlikli yazi/tura (mutasyon olasiligina gore) atilarak hangi bitlerin mutasyona
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ugrayacagi belirlenir. Bu islem yapilmis ve sonugta olusan birey 1’in 1 numarali bitinde ve

birey 4’{in 3 numarali bitinde mutasyon olacagi ortaya ¢ikmustir.

Olusan birey 1: 01100 Mutasyon sonucu olusan Birey 1: 11100
Olusan birey 4: 10000 Mutasyon sonucu olusan Birey 4: 10100

Bu adimin tamamlanmasiyla bir sonraki kusagi olusturacak populasyounun bireyleri

belirlenmis olur. Yeni popiilasyon su sekildedir;

Birey 1 : 11100, x=26, x*>=676
- Birey 2: 11001, x=25, x*>=625

Birey 3 : 11011, x=27, x>=729
- Birey 4:10100, x=18, x*>=324

Ug temel operatdrden olusan genetik algoritma her asamada yeni olusan kusaga
uygulanarak bir sonraki kusak elde edilecektir. Yukaridaki Ornekte tek bir iterasyon
yapilmis ve baslangic popiilasyonundan bir sonraki kusak olusturulmustur ancak genetik
algoritmanin ¢aligmasinin tam olarak gozlenebilmesi igin tek bir iterasyon yeterli degildir.
Yukaridaki islemlerde her sey ¢ok fazla rasgele gibi goriinse de, uygunluk degeri yiiksek
olan bireylerin se¢ilme ve ciftlesme olasiliklart yiiksek oldugu i¢in kusaklar ilerledikce
popiilasyonu olusturan bireylerin uygunluk degerlerinin ortalamasmin da arttig1

gozlenecektir (Eiben ve Smith, 2003: 38-39).

1.2.4.2. Genetik Algoritmanmin Uygulanmasina Bir Ornek

Asagida kisith bir optimizasyon problemi ile ilgili sayisal bir 6rnek (goldstein ve price
fonksiyonu) {izerinde genetik algoritmanin uygulanmasi detaylariyla anlatilmaktadir
(Dong, 1999);

Minimize edilmek istenen fonksiyon
z=[1+(x+y+1)>*(19-14x+3x> =14y + 6xy +3y*)]*[30 + (2x —3y)* * (18 —=32x +12x> +
48y —36xy +27y%)]

ve kisitlar 2.0 > x > -2.0;

2.0 2y > -2.0 seklindendir.



24

Amag fonksiyonunun 3 boyutlu grafigi Sekil 1.9°da goériilmektedir.

2 3

Sekil 1.9. Goldstein ve Price fonksiyonu

1.2.4.2.1. Gosterim

Oncelikle karar degiskenlerinin ikili sisteme doniistiiriilmesi gerekmektedir. Burada
degiskenlerin gdsterimi igin 16 bit kullamlmustir. Ikili sistemden degiskenleri gercek
sayilara ¢evirmek i¢in x ve y degiskenleri asagidaki sekilde doniistiiriilebilir:
x=-2.0+x"x4.0/(2"°- 1)
y=-2.0+7y x4.0/(2"°-1)

Burada x' ve y', x ve y karar degiskenleri i¢in alt dizilimin ondalik degerini gostermektedir.
Ornegin kromozomun toplam uzunlugu 32 bit oldugunda
1110011011001100 0110101110000010

x ve y’nin degeri agsagidaki gibi olur:

Ikili say1 dizgesi Ondalik say1
X 1110011011001100 59076
y 0110101110000010 27522

=-2.0 + 59076 x 4/(2'° - 1) = 1.606
y=-2.0+27522 x 4/(2'°- 1) =-0.320
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1.2.4.2.2. Baslangi¢ Popiilasyonu

Her bir jenerasyonda popiilasyon biiyiikligii 20 oldugunda, baslangi¢c popiilasyonu

rassal olarak asagidaki gibi olusturulabilir;

Vi=[11100110110011000110101110000010]= [ 1.606256, -0.320165 ]
V=[11000000001100011011110001010101]= [1.003037, 0.942733 ]
Vi=[11000001010000101011010100011000]= [1.019699, 0.829633 ]
V4&=[01001000111100011001110110001100]= [-0.860273, 0.461707 ]
Vs=[00110011011111100101110110001010]= [-1.195422,-0.538430 ]
Ve=[01000110111110000000011110011000]= [-0.891096, -1.881346 ]
V7=[01101000000111101000011001111010]= [-0.373144, 0.101228 ]
Vs=[00010110000101111010111111110000]= [ -1.654841, 0.749065 ]
Vo=[10110111110111111010110000111111]= [0.873030, 0.691386 ]
Vio=[00000000010111111100110101111111]= [-1.994202,1.210925 ]
Vi=[10011001101010100000111011010100]= [0.401038,-1.768307 ]
Vi=[001110000000100111111010101100101]= [-1.124437,1.917174 ]
Vi=[011101111100101011111011011010111]= [-0.128267,1.928466 ]
Viu=[00010110110111110010001011111110]= [-1.642634,-1.453239]
Vis=[10001101001001001110011110001110]= [0.205356, 1.618097 ]
Vie=[10010100011101110010000111001000]= [0.319799, -1.472160 ]
Vi7=[11110010010010111010011101000010]= [1.785885,0.613443 ]
Vis=[11011001111111110101110001000111]= [1.406241,-0.558145]
Vi=[000001101010101000011011111100011]= [-1.895872,-1.563409 ]
V2=[11011101010010010100001101000110]= [1.457633,-0.948836 ]

1.2.4.2.3. Degerlendirme

Jenerasyonun olusturulmasindan sonraki ilk adim popiilasyonun her bir iiyesi i¢in
uygunluk degerinin hesaplanmasidir. Kromozomlarin uygunluk degerinin hesaplanmasi 3
agsamal1 bir siire¢ten olusur;

1. Kromozomlarin ikilik sistemdeki degerlerinin gercek degerlerine doniistiiriilmesi,

2. Amag fonksiyonun hesaplanmasi,

3. Amag fonksiyonu degerinin uygunluk degerine doniistiiriilmesi. Bu 6rnekte uygunluk
degerinin pozitif olmasi i¢in her bir kromozomun uygunluk degeri amag¢ fonksiyonunun
maksimum degerinden amag fonksiyonu degerleri ¢ikarilarak hesaplanmistir. Yukaridaki

kromozomlarin amag fonksiyonu degerleri F ve uygunluk degerleri Eval asagidaki gibidir.



F(V1) = F(1.606256, -0.320165)=2907.700814;
F(V2) = F(1.003037, 0.942733)=1470.604014;
F(V3) = F(1.019699, 0.829633)=998.466596;
F(Va) = F(-0.860273, 0.461707)=9680.870631;
F(Vs) = F(-1.195422, -0.538430)=1439.880786;
F(Ve) = F(-0.891096, -1.881346)=11273.574224;
F(V7) = F(-0.373144, 0.101228)=951.091206;
F(Vs) = F(-1.654841, 0.749065)=8068.650332;
F(Vo) = F(0.873030, 0.691386)=982.663173;
F(Vi0) = F(-1.994202, 1.210925)=45585.613158;
F(Vi1) = F(0.401038, -1.768307)=8488.275825;

Eval(V1) = Fmax-F(V1) = 700242.428
Eval(V2) = Fmax-F(V2) = 701679.525
Eval(V3) = Fmax-F(V3) = 702151.663
Eval(V4) = Fmax-F(V4) = 693469.258
Eval(Vs) = Fmax-F(V5) =701710.248
Eval(Ve) = Fmax-F(Ve6) = 691876.555
Eval(V7) = Fmax-F(V7) = 702199.038
Eval(Vg) = Fmax-F(V8) = 695081.479
Eval(V9) = Fmax-F(V9) = 702167.466
Eval(V10) = Fmax-F(V10) = 657564.516
Eval(V11) = Fmax-F(V11) = 694661.853
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F(V12) = F(-1.124437, 1.917174)=703150.129106;
F(V13) = F(-0.128267, 1.928466)=234882.112971;
F(V14) = F(-1.642634, -1.453239)=14013.064752;

Eval(Vi12) = Fmax-F(V12) = 0.000
Eval(V13) = Fmax-F(V13) = 468268.016

F(Vis) = F(0.205356, 1.618097)=84257.482260;
F(Vi6) = F(0.319799, -1.472160)=730.102530;
F(V17) = F(1.785885, 0.613443)=890.983919;
F(Vis) = F(1.406241, -0.558145)=5332.051371;

F(V19) =F(-1.895872, -1.563409)=21833.496910;

F(V20) = F(1.457633, -0.948836)=26032.543455;

Eval(V14) = Fmax-F(V14) = 689137.064
Eval(V15) = Fmax-F(V15) = 618892.647
Eval(Vi6) = Fmax-F(V16) = 702420.027
Eval(V17) = Fmax-F(V17) = 702259.145
Eval(V18) = Fmax-F(V18) = 697818.078
Eval(V19) = Fmax-F(V19) = 681316.632
Eval(V20) = Fmax-F(V20) = 677117.586

[1k jenerasyonda en iyi kromozomun V¢ ve en diisiigiiniin V1, oldugu gériilmektedir.

1.2.4.2.4. Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi

Degerlendirmeden sonra, mevcut jenerasyondan yeni bir popiilasyon olusturmak igin 3

operator (yeniden liretim, ¢aprazlama ve mutasyon) kullanilmistir.
1.2.4.2.4.1. Yeniden Uretim
En iyi ve ikinci en iyi uygunluga sahip iki kromozom (dizi) yeni jenerasyonun

olusturulmasi igin alinmustir. Ornegin ilk popiilasyonda Vs ve Vi; alinarak ikinci

popiilasyonda kullanilmistir.
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1.2.4.2.4.2. Se¢cim ve Caprazlama

Caprazlama i¢in hangi kromozomlarin kullanilacagina karar vermek icin kiimiilatif
olasilik kullanilmistir. Kiimiilatif olasilik asagidaki adimlar kullanilarak hesaplanmustir.

1. Popiilasyon i¢in toplam uygunlugu hesapla:
populasyonbiiyiikliigii
F _toplam = ZEval(Vi)
i=1
2. Her bir kromozom i¢in P; olasiligini hesapla:
P =Eval(V,)/ F _toplam

3. Her bir kromozom i¢in Q; kiimiilatif olasiligin1 hesapla:

Qi = sz
k=0

Ornegin, her bir kromozoma ait P; ve Q; degerleri asagidaki gibi olsun:

P,=0.054 Q1=0.054; P,=0.054 Q,=0.109;
P,=0.055 Q3=0.163; P.=0.054 Q4=0.217;
Ps=0.054 Qs=0.272; P=0.054 Q=0.325;
P,=0.055 Q,=0.380; Py=0.054 Qy=0.434;
Ps=0.055 Qy=0.488; P,=0.014 Q10=0.539;
P,,=0.054 Q11=0.593; P,,=0.000 Q1,=0.593;
P,;=0.036 Q13=0.630; P,,=0.054 Q14=0.683;
P,5=0.048 Q15=0.731; P,=0.055 Q16=0.786;
P,,=0.055 Q1,=0.840; P15=0.054 Q15=0.895;
P,4=0.053 Q15=0.947; P,,=0.053 Q1=1.000

Ornekte tek noktali ¢aprazlama kullamilmustir, rassal olarak tek bir nokta segilerek iki
ebeveynin sag tarafindaki degerler birbirleriyle yer degistirmistir.

1. [0,1] araliginda rassal bir r sayist alinir ;

2. Eger Qi <r <Qjise i. kromozom V; bir ebeveyn olarak secilir.

3. Adim 1 ve adim 2’yi uygulayarak ikinci ebeveyn belirlenir.

4. [0,1] arahiginda rassal bir r sayist alinir. Eger r, caprazlama olasiligindan kiigiikse
(burada c¢aprazlama olasihigr 1 olarak alinmistir), caprazlama yapilir, caprazlama
yapilacak olan noktanin (genin) belirlenmesi i¢in r x (uzunluk-1)’e en yakin ya da esit
tamsay1 degeri alinir (bu problem i¢in uzunluk 32°dir).

5. Biitiin ¢aprazlamalar 1.adimdan 4. adima kadar tiim adimlar 9 defa uygulanarak
tamamlanir. Boylece yeniden iiretim i¢in alinan 2 kromozoma ilave olarak 18 yeni birey

(offspring) alinarak 20’lik popiilasyon sayisina ulagilir.
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Yukaridaki kromozomlarda ilk ¢aprazlama, ¢aprazlamaya noktast 9 olarak alindiginda

asagidaki gibi olur;
ebeveynl 01001000111100011001110110001100
ebeveyn2 11011001111111110101110001000111

yeni popiilasyonl 01001000111111110101110001000111
yeni poplilasyon2 110110011111000110011101100011060

Se¢im ve ¢aprazlamadan sonra yukaridaki kromozomlarin popiilasyonu asagidaki gibi

olur:
100101000111011100100001110010060
11110010010010111010011101000010
01001000111111110101110001000111
110110011111000110011101100011060
11100110110011000110101110000010
11100110110011000110101110000010
11011100010010111010011101000010
11110011010010010100001101000110
00000110101010100101110001000111
11011001111111110001101111110001
10110010010010111010011101000010
11110111110111111010110000111111
1100000101000010101101010011 1111
101101111101111110101100000110060
10011001111111110101110001000111
110110011010101000001110110101060
000101000111011100100001110010060
10010110110111110010001011111110
00110011011111100101110110001010
001100110111111001011101100010160

1.2.4.2.4.3. Mutasyon

(Caprazlamadan sonra mutasyon uygulanir. Mutasyon, mutasyon oranina gore bir veya
birden fazla gende degisiklik yapar (bu 6rnekte mutasyon orani 0.01 olarak alinmistir).
1. Rassal bir 7 (k=1,...,640) sayist almir (burada, tiim popiilasyondaki bit sayisi
20x32=640’d1r).
2. Eger r; 1 ise biitiin popiilasyondaki i.bit 1 ise 0, 0 ise 1 olarak degistirilir.

3. Kromozomlar mutasyondan sonra yeniden tiretilir.
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Yukaridaki poplilasyona mutasyon uygulanmasindan sonra olusan popiilasyon asagidaki
halini alir:

100101000111011100100001110010060
11110010010010111010011101000000
01001100111111110101110001010111
11011001111100011001110110001100
11100110110011000110101110000010
11100110100011000110101110000010
110111000100101110100111010000160
111100110100100101000011010001160
00000010101010100101110000000111
11011001111111110001101111110001
10110010010000111010011101000010
11110111110111111010110000111111
11000001010000101011010100111111
101101111101111110101110000110060
10011001111111100101110001000111
110110011010101000001110110101060
00010100011101110010000111001000
10010110110111110010001011111110
00110011011111100101110110001010
00110011011111100101110110001010

Genetik algoritmanin 1.jenerasyonu tamamlandiktan sonra yeni popiilasyon olusmus olur.
Bu prosediir istenildigi siirece devam edilebilir. Bu 6rnekte, 50 jenerasyon uygulanarak
denemeler sonlandirilmistir her bir jenerasyondaki en iyi amag¢ fonksiyonu degerleri
asagida listelenmistir:

Jenerasyon 1: £(0.319799, -1.472160)=730.102530

Jenerasyon 2: f{0.406165, -0.558145)=162.226980

Jenerasyon 3: f(-0.397681, -0.453223)=57.549628

Jenerasyon 4: f(-0.397681, -0.453223)=57.549628

Jenerasyon 5: f(-0.390661, -0.557168)=38.178596

Jenerasyon 6: f(-0.390661, -0.557168)=38.178596

Jenerasyon 7: f(-0.390661, -0.557168)=38.178596

Jenerasyon 8: f(-0.390661, -0.557168)=38.178596

Jenerasyon 9: 1(-0.225620, -0.886580)=24.916053

Jenerasyon 10: (-0.225620, -0.886580)=24.916053

Jenerasyon 11: (-0.225620, -0.886580)=24.916053

Jenerasyon 12: f(-0.225620, -0.886580)=24.916053

Jenerasyon 13: f(-0.225620, -0.886519)=24.913849



Jenerasyon 14: {(-0.218784, -0.886580)=23.439072
Jenerasyon 15: f(-0.204318, -0.964401)=21.311702
Jenerasyon 16: f(-0.100618, -0.886702)=10.690835

Jenerasyon 17:
Jenerasyon 18:
Jenerasyon 19:
Jenerasyon 20:
Jenerasyon 21:
Jenerasyon 22:
Jenerasyon 23:
Jenerasyon 24:
Jenerasyon 25:
Jenerasyon 26:
Jenerasyon 27:
Jenerasyon 28:
Jenerasyon 29:
Jenerasyon 30:
Jenerasyon 31:
Jenerasyon 32:
Jenerasyon 33:
Jenerasyon 34:
Jenerasyon 35:
Jenerasyon 36:
Jenerasyon 37:
Jenerasyon 38:
Jenerasyon 39:
Jenerasyon 40:
Jenerasyon 41:
Jenerasyon 42:
Jenerasyon 43:
Jenerasyon 44:
Jenerasyon 45:
Jenerasyon 46:
Jenerasyon 47:
Jenerasyon 48:
Jenerasyon 49:

Jenerasyon 50:

1(-0.100618, -0.980026)=6.364413
(-0.100618, -0.980026)=6.364413
1(-0.100618, -0.980026)=6.364413
1(-0.100618, -0.980026)=6.364413
(-0.046418, -0.980026)=3.866719
(-0.046418, -0.980026)=3.866719
(-0.046418, -0.980087)=3.865357
1(-0.046418, -0.980453)=3.857242
(-0.038117, -0.977584)=3.716293
1(-0.038605, -0.980453)=3.663052
1(-0.046418, -0.994125)=3.619268
1(-0.015167,-0.978378)=3.314212
(-0.015167,-0.978378)=3.314212
f(-0.015167, -0.978378)=3.314212
f(-0.015167, -0.978378)=3.314212
f(-0.015167, -0.980453)=3.273351
(-0.015167, -0.980453)=3.273351
(-0.015167, -0.996078)=3.076353
1(-0.014679, -0.996078)=3.072320
1(-0.014679, -0.996078)=3.072320
(-0.015167, -0.999985)=3.057946
f(-0.015167, -0.999985)=3.057946
(-0.006867, -0.996078)=3.024020
(-0.006867, -0.996078)=3.024020
(-0.006867, -0.996078)=3.024020
1(-0.006867, -0.999985)=3.011883
1(-0.006867, -0.999985)=3.011883
1(-0.006867, -0.999985)=3.011883
(-0.006867, -0.999985)=3.011883
(-0.006867, -0.999985)=3.011883
(-0.006867, -0.999985)=3.011883
(-0.005158, -0.999924)=3.006779
1(-0.005158, -0.999924)=3.006779
1(-0.005158, -0.999924)=3.006779

30
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Sekil.1.10, Sekil 1.11 ve Sekil 1.12’de Goldstein ve Price fonksiyonunun baslangic
popiilasyonundaki amag¢ fonksiyonunun, 20. jenerasyondan sonraki amag¢ fonksiyonunun
ve 50. jenerasyondan sonra popiilasyonun amac¢ fonksiyonunun bireylerinin dairelerle

gosterildigi isaretlemeler goriilmektedir.

Sekil 1.10. Sekil 1.11.

Sekil 1.10. ve Sekil 1.11. Baslangic¢ ve 20. jenerasyondan sonra popiilasyonun amag
fonksiyonunun kontiir plotlar:

. | i

Sekil 1.12. 50. jenerasyondan sonra popiilasyonun amag¢ fonksiyonunun kontiir plotu

1.3. Genetik Algoritmalarin isletme Alamindaki Uygulamalari

Genetik Algoritmalarin Isletme alaninda kullanimina iliskin &rneklerden bazilari
asagidaki tabloda 6zetlenmistir. Genetik algoritmalarin, liretimden pazarlamaya, finanstan
cizelgelemeye kadar bir¢ok alanda uygulamalarinin oldugu goriilmektedir. Tabloda
caligmalarin yazarlari, yaymn yili, yontemin kullanim alan1 ve amaci veya konusu olmak

iizere 4’1l bir ayirim yapilmustir.
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Tablo 1.2 Genetik Algoritmalarin Isletme Alamindaki Kullanimina fliskin Ornekler

Yazar (lar)

Yayin yih

Kullanim
alam

Yayinin amaci veya konusu

Wu vd.

Ahn vd.

Kiigiik ve Keskintiirk

Sarag ve Ozcelik

Wu vd.

Azimi

Er vd.

Gongalvez vd.

Osman vd.

2007

2006

2006

2006

2006

2005

2005

2005

2005

Uretim

Pazarlama

Uretim

Uretim

Uretim

Cizelgeleme

Finans

Cizelgeleme

Kaynak

tahsisi

Hiicresel imalatta biitiinlesik hiicre bilgisi ve grup
yerlestirme  probleminin  ¢dziimiinde  genetik
algoritma yaklasimiyla ¢oziim gelistirilmesi ve
genetik algoritmanin performansinda c¢aprazlama
orani, mutasyon orani, popiilasyon biiyiikligi ve
maksimum jenerasyon sayist gibi parametrelerin
etkisi aragtirilmustir.

Caligmada tiiketicilerin  satin  alma davranis
gosterme ya da gdstermeme durumlarinin
siniflandirilmasinda vaka bazli diisiinme ile genetik
algoritma kullanarak es zamanli optimizasyon
Onerilmistir.

Calismada, montaj hatt1 dengelemede genetik
algoritma operatdrlerinin etkinligi arastirilmis ve
karsilagtirmali sonuglara yer verilmistir.

Hiicre olusturma problemi, hiicresel iiretimin
onemli, kritik ve zor bir adimidir. Calismada,
alternatif rotalarin varolmas: durumunda, hiicre
olusturma problemini ¢6zmek amaciyla bir genetik
algoritma gelistirilmistir.

Calismada, hiicresel imalatta es zamanli tasarimda
genetik algoritmalarin  kullanimi  gosterilmistir.
Genetik algoritma temelli bir sezgisel gelistirilerek
hiicresel imalatin 6nemli tasarim Ozellikleri ve
hiicre bilgisi ile grup yerlestirme kararlarinin esanli
verilmesi incelenmistir.

Smav programinin yapilmasi ile ilgili olarak
yapilan g¢aligmada tabu arama, tavlama benzetimi,
genetik algoritma ve karinca koloni sistemleri
yontemleriyle ve bunlarin hibrit algoritmalariyla
uygulamalar yapilmigtir.

Caligmada, genetik algoritmalarin finans alanindaki
uygulamalariyla ilgili bir yazin taramasi yapilmustir.
Genetik algoritmalarin igletme finansi ile finansal
piyasa sistemleri ve finansal ekonomi ile ilgili
uygulamalarina deginilmistir.

Caligmada is atolye ¢izelgeleme (job shop
scheduling) probleminin ¢éziimiinde hibrit genetik
algoritmayla ¢oziim gosterilmektedir. Bu yontem
literatiirdeki farkli yaklagimlarla kargilagtirilmis ve
onerilen algoritmanin etkinligi desteklenmistir.

Calismada ¢ok amaglh kaynak  tahsisi
problemlerinin ¢dziimiinde genetik algoritmalarin
kullanilabilirligi ihtimali gosterilmektedir. Cok
amaclt kaynak tahsisi problemlerinin simiilasyon
sonuglartyla genetik algoritmalarin buna benzer
problemler i¢in yeni bir yaklasim oldugu
gosterilmistir.
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Yazar (lar)

Yayin yih

Kullanim
alam

Yayinin amaci veya konusu

Xu ve Liang

Aickelin ve Dowsland

Hsiao ve Liu

Kilig vd.

Kim ve Street

Kuo vd.

Martens

Mattfeld ve Bierwirth

2005

2004

2004

2004

2004

2004

2004

2004

Uretim

Cizelgeleme

Pazarlama-

Uretim

Cizelgeleme

Pazarlama

Pazarlama

Isyeri

diizenleme

Cizelgeleme

Montaj hatt1 tasarimi ve {irtin modiili se¢iminin
biitiinlesik planlamasinda genetik algoritmalarin
kullanimi  tzerinde  durulmustur. Genetik
algoritmalarin parametrelerinin etkileri ANOVA
analizi ile test edilmistir.

Isgiicii ¢izelgeleme problemi igin hastanedeki
hemsirelerin ¢izelgelenmesi problemi ele alinmustir.
Yazarlar daha oOnce tabu arama ile ilgili
caligmalarindan daha basarili ve esnek sonuglara
ulastiklarini belirtmiglerdir.

Caligmada {iriin tasariminda yapay zeka temelli
sistematik bir yaklasgim ele almmugtir. Uriin
tasariminin sentezi, degerlendirilmesi ve
optimizasyonunda bulanik teori, yapay sinir aglari
ve genetik algoritmalarin  morfolojik  olarak
kullanimi incelenmistir.

Yapilan ¢alismada risk altinda proje ¢izelgeleme
problemi i¢in bir karigtk tam sayili programlama
modeli ve genetik algoritmalar iizerine kurulu
sezgisel ¢oziim yaklagimlari sunulmustur.

Pazarlama yoneticilerine genetik algoritmalarin
kilavuzluk ettigi yapay sinir aglart ile veri
madenciligi  yaklagimi ornekler  {izerinde
gosterilmistir.

Genetik  algoritmalarin  aramada iyi olmasi
sebebiyle verileri benzerliklerine gore
smiflandirabilecegi disiiniilerek, pazar
bolimlendirmede  genetik  algoritma  temelli
kiimeleme yontemi lizerinde durulmustur.

Moda endiistrisinde yerlesim (layout) problemini
¢ozmek igin genetik algoritmalardan
faydalanilmistir. Bu tiir problemlerde genellikle tam
sayitli  programlama  kullanilsa da  genetik
algoritmalar ile optimal ya da optimale yakin
¢ozlimlere ulasilabilecegi gosterilmistir.

Is atdlye (job shop) cizelgeleme problemleri
piyasaya siirme ve ddeme zamanindaki gecikmeler
acisindan ele almmustir. Bu tiir problemler igin
genel sezgiseller yerine genetik algoritmalar
dogrudan uygulanmustir.
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Yazar (lar)

Yayin yih

Kullanim
alam

Yayinin amaci veya konusu

Oh ve Wu

Stockton vd.

Bhattacharyya

Chaudhry vd.

Glibovets ve Medvid

Gruca ve Klemz

Lee vd.

2004

2004

2003

2003

2003

2003

2003

Cizelgeleme

Uretim

Pazarlama

Uretim

Cizelgeleme

Pazarlama

Kaynak

tahsisi

Coklu islemcili sistemlerde ger¢ek zamanli is
cizelgeleme igin yeni bir yontemin tanitimi ve
degerlendirmesi  yapilmaktadir. Amag islemci
ihtiyaci sayisinin  ve islerde toplam gecikmelerin
minimize edilmesidir. Minimizasyonda ¢ok amagh
genetik  algoritmalar ~ kullanilmigtir.  Deneysel
sonuglar ge¢miste kullanilan yontemler iginde
yazarlarin gelistirdigi algoritmanin ¢ok daha iyi
sonuglar verdigini gostermistir.

Elektrik teli halatlarinin yiikseltilmesi ¢aligmasinda
minnadition ve genetik algoritma yaklagimlari ayri
ayrt ele alinmig ve maliyetlerin minimize
edilmesinde genetik algoritmalarin yaklasik %12
daha diisiik maliyet buldugu gorilmistiir. Ayrica
toplu (aggragate) planlamada, malzeme ihtiyag
planlamada, imalat dizaynt ve planlama
kararlarinda genetik algoritma ¢oziim prosediirleri
uygulamalari ele alinmistir.

Calismada  genetik  algoritma ve  genetik
programlama gibi evrimsel hesaplama tekniklerinin
veri madenciligi ve daha spesifik olarak veritabani
pazarlama problemlerinde kullanimi incelenmistir.

P-medyan (p-median) olarak bilinen tesis yeri
secimi  problemine  genetik  algoritmalarin
kullanimiyla ¢oziim aranmistir. Karsilagtirmali
sonuglar genetik algoritmalarin mevcut yontemlere
gore performansinin iyi oldugunu gostermistir.

Calismada genetik algoritmalarin genel
tanimlamalarin1 verildikten sonra bir iiniversitede
gercek ihtiyaglar noktasindan hareket ederek
optimal g¢izelgeleme probleminin basarilmasi
gosterilmistir. Daha sonra genetik algoritmanin
gerceklestirilmesindeki temel adimlar incelenmis ve
genetik algoritmanin kalitesi analiz edilmistir.

Optimal iirlin konumlandirma ile ilgili olarak
yapilan ¢aligmada GA temelli GA arama adli bir
prosediir gelistirilmistir. GA arama yonteminin ¢ok
iyi sonuclar verdigi bulunmustur.

Kaynak tahsisi problemlerinde genetik
algoritmalarin kullanimi ele alinmigtir. Simiilasyon
sonuglart gesitli genetik algoritmalar iginde sezgisel
genetik algoritmanin en iyi performansi verdigini
gostermistir.
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Yazar (lar)

Yayin yih

Kullanim
alam

Yayinin amaci veya konusu

Steiner ve Hruschka

Tiirkay ve Artag

Dias vd.

Figlali ve Engin

Latemendia

Ozcan ve Alkan

Dempster ve Jones

Bhattacharyya

Fyfe vd.

Backhouse vd.

2003

2003

2002

2002

2002

2002

2001

1999

1999

1997

Pazarlama

Dagitim

Cizelgeleme

Cizelgeleme

Finans

Cizelgeleme

Finans

Pazarlama

Finans

Uretim

Uriin  tasarrmi  ve fiyatlandirmada  genetik
algoritmalarin  kullanimi1  {izerinde durulmustur.
Kara katki yaratmada {iriin yelpazesi gelistirmek
icin genetik algoritmalarin kullanilabilir oldugu
gosterilmeye ¢alisilmig ve pazar payr ile ilgili pek
¢ok konuda genetik algoritmalarin kullanilabilir
olduguyla ilgili 6nerilerde bulunulmustur.

Caligmada, dagitim sebekesinin optimum tasarimint
yapan yeni bir genetik algoritma gelistirilmistir.

Otobiis sitiriiciilerinin ¢izelgelenmesi probleminde
genetik algoritmalarin  kullanim1 ele alinmistir.
Genetik algoritmalarin bir karar destek sistemi
olarak entegre edilerek kullaniminin interaktif
olarak miimkiin oldugu gosterilmistir.

Calismada, c¢ok makineli akig tipi g¢izelgeleme
problemlerinin  genetik algoritma ile ¢dzim
performansinin arttirtlmasma yonelik bir c¢alisma
yapilmistir. Genetik algoritmanin optimum veya
optimuma yakin ¢oziime ulasma performansini
etkileyen;  baslangic  popiilasyonu;  iireme,
caprazlama ve mutasyon operatorleri ile
caprazlama ve  mutasyon  oranlann  gibi
parametrelerin uygun degerlerinin belirlenmesine
caligilmugtir.

Var olan teknik analizlere dayali stratejilerin
iizerine genetik algoritmalarin uygulamasinin var
olan yontemlere gore fark yaratip yaratmayacagini
arastirilmis ve bazi kiigiik farklar bulunmustur.

Genetik  algoritmalar  yoluyla {iniversitelerde
otomatik ders programi g¢izelgeleme problemi
¢Ozilmiistiir.

Teknik gostergelere dayali bir sistematik ve kendini
uyarlayan islem sistematigi gelistirilmesi ve bu
sistematik ile siirekli bir kazang saglanabilirligi test
edilmistir.

Dogrudan pazarlama performansinin
modellenmesinde genetik algoritmalarin
kullanilmasi konusu ele alinmustir.

Teknik analiz metotlar1 ile asir1 getiri imkam
mevcut mudur sorusuna genetik algoritmalarla
cevap aranmisgtir.

Tekstil siireci yolunun optimizasyonu genetik
algoritmalar ve deneysel dizayn teknigi gibi iki
farkli yaklagim yoluyla ele alinmistir. Her bir
yaklagimin optimuma ulagmadaki verimliligi ve
proses siiresince elde edilen bilgiler gosterilmistir.
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Yazar (lar)

Yayin yih

Kullanim
alam

Yayinin amaci veya konusu

Neely vd.

Balakrishnan ve Jacob

Chakroborty vd.

Hurley vd.

1997

1996

1995

1995

Finans

Uretim

Ulasim

Pazarlama

Yabanci  doviz  kurlar1  {izerinde  genetik
algoritmalarm  kullanim:  ile  teknik islem
kurallarinin bulunmasi ve asirt getiri imkanimin
aragtirarak bunlarin standart istatistiksel
yontemlerle karsilastirilmasi yapilmastir.

Calismada {irlin tasarimi probleminde genetik
algoritmalarin ~ kullanimi  ve  performansinin
degerlendirilmesi ele almmistir. Calisma genetik
algoritmalarin iiriin tasarim problemlerinde nasil
uygulanabilecegi, genetik algoritmalarla dinamik
programlama uygulamalarinin  karsilastirilmast,
parametrelerin se¢iminde genetik algoritmalarin
duyarlilig1 gibi konulara odaklanmustir.

Kentsel tagima agmin cizelgelenmesinde klasik
yontemler yerine genetik algoritmalar ile ¢oziim ele
almmustir. Genetik algoritmalarin bu g¢alismadaki
basarist ve verimliliginin tagimacilik sisteminde
benzer optimizasyon problemleri i¢in de bir ¢éziim
araci olabilecegi gosterilmistir.

Pazarlama optimizasyonunun ¢oziimiinde genetik
algoritmalar1 kullanarak pazarlama problemlerinde
genetik algoritma uygulamalarinin nasil olabilecegi
gosterilmigtir. Pazarlama alaninda fazla bilinmeyen
bu yontem hakkinda bilgi vermeye caligsarak
genetik  algoritmalarin  kullanilabilir ~ sonuglar
oldugu gosterilmistir.
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iKINCi BOLUM

HAVAYOLU EKiP PLANLAMA

2.1. Personel Cizelgeleme ve Personel Atama

Personel c¢izelgeleme ve personel atama, isletmelerin mal ve hizmetlerini saglayabilmek
icin c¢aligsan personelinin ¢aligma zamanlamasi siirecidir. Bu siirecin ilk asamasi talep edilen
hizmeti saglayacak sekilde belirli 6zellikteki ¢alisan sayisinin belirlenmesini igerir. Cok
kisitl ve kompleks problemlerde iyi ¢oziimii bulmak ayrica, maliyetleri minimize eden,
calisanlarin tercihlerini g6z Oniine alan, ndbetleri calisanlara esit olarak dagitabilen ve tiim
calisanlarla ilgili artan kisitlart memnun edebilecek optimal ¢oziimleri belirlemek oldukca

zordur (Ernst vd., 2004).

Bir¢ok isletme dogru zamanda dogru calisanin ige alinmasi ve yiiksek is tatminine
ulagmast i¢in dogru {icretlerinin belirlenmesinde karar destek sistemlerine ihtiyag
duymaktadir. Genellikle farkli endiistrilerin ve isletmelerin 6zelliklerinden dolay1 personel
cizelgeleme i¢in 6zel matematiksel modeller ve algoritmalar gelistirilmektedir (Ernst vd.,

2004).

Cizelgeleme problemi personelin c¢aligma giinlerini, yasal gereklilikler ve
personel/yonetim anlagsmalariyla emredilen ve ¢alisan organizasyonun yedi giinliik ¢alisma
haftas1 boyunca hizmetin devaminmi saglayacak atamalarla ilgilidir. Cizelgeleme problemi,
bir personel ¢izelgesinde her personelin calistigi ya da caligmadigi giinleri gosterir ve
giinliik personel ihtiyacini karsilayacak gerekli isgiicli miktarini saglar. Amag, uygun sayida

personeli minimum isgilicii maliyeti ile yerlestirmektir (Sarucan, 1999).
2.2. Cizelgeleme ile Atamanin Uygulama Alanlari ve Coziim Yontemleri

Personel ¢izelgeleme ve atama yontemleri birgok alana uygulanmistir. Bunlardan
bazilar1 ulagtirma sistemleri (havayolu ve demiryolu gibi), saglik sistemleri, acil sistemler
(polis, ambulans ve itfaiye hizmetleri gibi), arama merkezleri ve oteller, restoranlar ve

perakende gibi hizmet organizasyonlaridir. Literatiirdeki uygulamalarin ¢ogu ulagim
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sistemlerinde ekip cizelgeleme ve atama, saglik sisteminde hemsire ¢izelgeleme ve cesitli

hizmet sistemlerinde tur ¢izelgeleme seklinde olmaktadir (Ernst vd., 2004).

Calisan cizelgeleme ve atama problemi havayolu, demiryolu ve karayollarinda “ekip
cizelgeleme” veya “ekip atama” olarak adlandirilir. Bunlarin ¢6ziim yontemleri olarak talep
modelleme (demand modelling), yapay zeka yaklasimlari, kisitli programlama, meta
sezgiseller ve matematiksel programlama gibi yaklasimlarin kullanildig1 goriilmektedir

(Ernst vd., 2004).

2.3. Isgiicii Maliyetlerinin Minimizasyonu

Mal veya hizmet iretiminde kullanilan isgilicii girdisi 6nemli bir maliyet unsuru
oldugundan, bu maliyetlerin minimizasyonu ile, toplam iiretim maliyetinde 6nemli dlciide
tasarruf yapilabilmekte ve isletmenin kar1 onemli 6l¢ilide arttirilabilmektedir (Giingor,

2005:1).

Isgiicii maliyetlerinin minimizasyonu ile ilgili ¢alismalar iki baslik altinda toplanabilir.
Bunlar; insangiicli planlamas ile ilgili ¢alismalar ile optimum vardiya planlamasi ve tur
planlamasi ile ilgili ¢alismalardir. Insangiicii planlamas: ile ilgili calismalarda, isyerlerinde
bir hafta veya bir aylik siire i¢indeki giinlerin belli boliimlerinde ihtiya¢ duyulan minimum
insangilicii miktarlarinin nasil belirlenecegi arastirilmaktadir. Optimum vardiya planlamasi
ve tur planlamasi ile ilgili caligmalar belirlenen insangiicii gereksinimlerini yerine getirmek
icin bu iscilere bir donem boyunca (genellikle 1 hafta) uygulanacak ¢alisma cizelgesinin
nasil belirlenecegini arastirmaktadir. Genellikle deneme yanilma yoluyla yapilan
problemlerde (ve bazen ¢ok basit olan problemlerde) optimum ¢6ziimii bulmak oldukga zor
olmaktadir. Bulunan ve uygulanan ¢6ziim planlarinin optimum plandan uzak olmasi isgiicii

maliyetlerinde fazlaliklar ortaya ¢ikarmaktadir (Giingor, 2005:1-2).

Hizmet endiistrilerinde personel c¢izelgeleme probleminin bazi ayirt edici ozellikleri
vardir. i1k 6zellik, talebin kisa vadede ¢ok fazla dalgalanma ve haftanin 7 giinii meydana
gelme egiliminde olmasidir. Ikinci bir 6zellik; insan performansinin, hizmetinin
stoklanamamasidir. Ugiincii bir 6zellik ise miisteri memnuniyetinin 6nemli olmasidir.
Personeli azaltmak, hizmet kalitesini kotiilestirdiginden ve uzun bekleme hatlari

olusturdugundan miisteri memnuniyetsizligine yol agmaktadir. Bunun sonucunda hem
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maliyet hem de rekabet giiciinde gelisebilecek diisiislere katlanilmasi gerekmektedir

(Sarucan,1999).

2.4. Havayolu Cizelge Planlamasi

Havayollarinda ugaklarin ve ekiplerin planlanmasi ve c¢izelgelenmesi karisik ve zor
oldugu icin ayr1 planlama adimlarina boliinmektedir. Bir adimdan elde edilen sonuglar diger
bir adimin verilerini olusturmaktadir. Genellikle her bir adim farkli bir departman tarafindan
yapilarak biitlinsel olarak igbirligi icinde bulunulmaktadir. Adimlardan birinde yapilan bir

diizeltme ya da degisiklik diger adimlar1 da etkilemektedir (Sendz, 2005).

Dawid vd. (2001) ile Barnhart vd. (2002), havayolu ¢izelgeleme planlamasini, tiim
operasyonlart gozoniline alan ¢izelgenin yapilmasi amaciyla tiim planlama kararlarimni
icerecek sekilde dort asamada tanimlamislardir. Bu asamalar; ugus ¢izelgesi tasarimi, ugus
atamasi, ucak bakim gilizergahi (aircraft maintenance routing) ve ekip planlamadir. Sekil

2.1’ de bu planlama agsamalar1 kararlarin verildigi sirayla goriilmektedir.

Taktiksel insiyatifler, Stratejik insiyatifler,
rekabet gibi yeni pazara giris gibi

Cizelge gelistirme

\ 4

Filo atamasi

Bakim giizergahi belirleme

Operasyonlar
(Ekip ¢izelgeleme, diizensiz
operasyonlarin iyilestirilmesi)

Operasyonel
zorluklar

Sekil 2.1. Havayolu cizelge planlamasi
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Havayolu ¢izelge planlamasinin bagslangic noktast havayolunun basilmis ugus
cizelgesidir. Ugus planlamasi havayolu ¢izelgeleme planlamasinin ilk adimini olusturur. Bu
asamada belirlenen periyotta hangi uguslarin ugulacagina karar verilir. Amag¢ pazarlama
departmaninin taleplerinin goéz Oniline alindigi, hangi sehirlere ne zaman ugulacagini
gosteren planin  yapilmasidir (Gobalakrishnan ve Johnson, 2005; Sendz, 2005;
Lohatepanont ve Barnhart, 2004; Barnhart vd., 2002). Bu c¢izelgede ucuslarin kalkis yeri,
varis yeri ve zamanlari gibi bilgiler yer almaktadir (Hoffman ve Padberg, 1993).

Havayolu ¢izelgesi bir ay i¢in tahmin edilen trafik, taktiksel ve stratejik insiyatifler,
donemsel talep cesitlilikleri temel alinarak gercgeklestirilir (Gopalan ve Talluri, 1998). Ucus
cizelgeleme dizayninda amag, ekip giicli ve ugus kompozisyonlarini dikkate alarak kaynak
maksimizasyonu i¢in ugus ayaklar1 kiimesini olusturmaktir (Dawid vd., 2001). Cizelge

belirlendikten sonra kaynaklarin etkin olarak nasil kullanilacagina karar verilir.

Filo atamasi, bir 6nceki adimda belirlenmis olan plana uygun ucak tipinin atanmasidir.
Ornegin ¢izelgedeki yer alan bir ucus ayagima uygun ucak tipi atanirken az talepli bir ugus
ayagma blylik bir ucak atanirsa maliyetler artar, diger yandan biiyiik talepli bir ugus
ayagina kii¢iik ucak tipi atanirsa yolcularin tiimii tasinamaz ve gelir kaybina neden olunur.
Burada potansiyel miisteri sayistyla ucagin koltuk sayis1 arasindaki farki minimize edecek
atamanin yapilmas: gerekmektedir (Gobalakrishnan ve Johnson, 2005; Sendz, 2005;
Lohatepanont ve Barnhart, 2004; Gopalan ve Talluri, 1998).

Bir sonraki adim bakim giizergahinin (maintenance routing) belirlenmesidir. Bakim
giizergahi problemi ucgagin istenen kisa siireli bakiminin yapilmasini saglayacak giizergahin
bulunmasidir. Bu asamada hangi havaalaninda bakim ic¢in ne kadar zaman ayrilacagi

hesaplanmaktadir (Barnhart vd., 2002; Pauley vd., 1998).

Bu planlama asamalarinin ardindan operasyon departmanlar1 ¢izelge tizerinde calisirlar.
Bu tez kapsaminda ele alinacak olan ekip c¢izelgeleme problemi de operasyon
departmaninin gorevleri arasindadir. Ucus operasyonlari departmani plana miimkiin
oldugunca uyulmasindan sorumludur. Ko6tii hava kosullar1 veya ekipmanda bir ariza
plandan sapmaya sebep olursa planin nasil normale donecegine yine bu departman karar

verir (Gopalan ve Talluri, 1998).
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2.4.1. Ekip Cizelgeleme (Ekip Planlama)

Ekip cizelgeleme ya da ekip planlama problemi, gorevler kiimesine personel gruplarinin
atanmas1 problemi olarak tanimlanabilir. Bu problem havayolu, demiryolu, karayolu gibi
bir¢cok ulastirma grubu i¢in oldukca 6nemlidir. Ekip ¢izelgelemeyle ilgili uygulamalarin her
biri kendine 6zgli 6zellikler ve arastirma ozelliklerine sahiptir. Biitiin bu problemler i¢in
ortak bilegsenler minimum isgiicii, glivenlik kurallar1 ve personel anlasmalaridir (Barnhart

vd., 2002).

Akaryakit maliyetlerinden sonra ekip maliyetleri havayolu sirketlerinin en biiyiik
dogrudan operasyon maliyetlerinden birisidir ve havayolu tasimaciliginda toplam havayolu
operasyon maliyetlerinin %15-20’sini  olusturmaktadir. Ekip {iyelerinin havayolu
kaynaklarimin biiyiik bir kismin1 kullanmasi ve maliyetleri agisindan bu iiyelerin etkin bir
sekilde en iyilenmesi énemli bir sorun olarak ele alinmaktadir. Havayolu sirketleri ekip
elemanlarinin yonetimine ekonomik iligskisinden dolay1 olduk¢a 6zen gostermekte ve dikkat
etmektedir. Uzun yillardir ekip planlamasi ve ¢izelgelemesi ile ilgili havayolu sirketleri ile
yoneylem arastirmasi ve matematik topluluklari tarafindan bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir
(Guo vd., 2006; Sohoni vd., 2006; Kohl ve Karish, 2004; Butchers vd, 2001; Moudani vd.,
2001; Gamache vd., 1999; Andersson vd., 1998; Ryan, 1992).

Havayolu ekip ¢izelgeleme problemi yapisi, biiyiikliigii ve toplu anlagsmalarla hiikiimetin
belirledigi kurallara uyulmasi agisindan olduk¢a zor ve karmasiktir (Gamache vd., 1999;
Stojkovic vd, 1998). Bu problem birgok defa ¢esitli ve farkli yontemler kullanilarak
¢oziilmeye calisilmistir (Arabeyre vd, 1969). Uzun yillardan beri Amerikan havayolu
sirketleri basta olmak {lizere ekiplerin uguslara atanmasinda matematiksel modelleme
teknikleri kullanilmaktadir. Amag, hiikiimetin ve personelin ¢alisma kurallarinin belirledigi
kisitlart tatmin edecek sekilde ekip maliyetlerinin minimize edilmesidir (Vance vd., 1997;

Hoffman ve Padberg, 1993).

Stojkovic vd. (1998), ekip ¢izelgeleme probleminin planlama ve operasyon
asamalarindan olustugunu, planlama asamasinda eslestirme ve ugus personelinin atama
probleminin  bulundugunu sdylemektedir. Karmasikligina bagli olarak havayolu
sirketlerinin ¢ogu ¢izelgelemeyi, ekip eslestirme ve ekip atama olmak tizere iki asamada ele
almaktadir (Guo vd., 2006; Kohl ve Karisch, 2004; Kerati vd., 2002; Yan ve Chang, 2002;

Stojkovic vd., 1998). Operasyon asamasinda ise, ugus ¢izelgesi zamanindaki degisiklikler,
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ucuslarin iptali veya yeni uguslar ile ilgili degisiklikler, ucak tipindeki degisikliklerle

ilgilenilir.

Sekil 2.2°de bir havayolu ekip planlamanin ¢izelgeleme yapisi i¢cinde yeri gortilmektedir

(Kerati vd., 2002; Moudani vd., 2001).

Ugus programi Filo atama kisitlar
\ / Eslestirme
Filo atamasi kisitlart

Ekip eslestirme problemi

A 4
A

Personel tercihleri Atama kisitlari

A 4

Ekip atama problemi

Sekil 2.2. Havayolu ekip planlamanin ¢izelgeleme icindeki yeri

Havayolu ekip planlama probleminin ¢dziimiinde, ilk asama uguslarin eslestirilmesi
asamasidir. Burada minimum maliyetli eslestirmelerin bulunarak tiim uguslarin kapsanmasi
problemi iizerinde durulmaktadir. Eslestirmeden kasit ayni hava tisslinde baslayip biten ve
yasal kurallar1 dikkate alan uguslar dizisidir. ikinci asamada, ekip iiyelerinin aylik ugus
cizelgelerinin olusturuldugu ekip atama problemi yer almaktadir. Eslenen ucuslara ekipler
atanmakta ve bos zamanlar1 belirlenmektedir (Gamache vd., 1999). Boylece her bir ekip

iyesinin ¢alisma giizergahi (line of work) diizenlenmis olur.
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Ileriki konulara deginmeden 6nce bu boliimde veya ileride karsilasilabilecek bazi

kavramlarla ilgili tanimlamalar asagida yapilmaktadir (Sendz, 2005).

Ucus ayagi: Ucus planindaki ugusun baslangi¢ sehri, varis sehri, kalkis ve varig
zamaniyla karakterize edilmesidir. Bir ekip elemaninin hizmet ettigi hi¢ ara vermeden

gidilen ugustur (Park ve Ryu, 2006). Her ucus bir veya birden fazla ugus ayag: icerebilir.

Egslestirme: Giinlik bir gorev olarak ekibin atanabilecegi ugus ayaklari
kombinasyonudur (Park ve Ryu, 2006). Ayni tayfa {issiinde baslayan ve biten bir tayfa

iyesi i¢in ugus ayaklari dizisidir.

Rota: Belli bir zamanda baglayip belli bir baslangicla varig sehri arasinda giden bir veya

birden fazla ugus ayagini kapsayan ugus sirasidir.

Ucus plami: Hangi sehirlere hangi zamanlarda uculmasi gerektigini belirten
cizelgelemedir. Havayolu bu plani olustururken, ucus islemleri, havaalani kisitlari, yolcu
talepleri ve rekabet edilen firmalarin davraniglari gibi pek c¢ok igsel ve digsal faktdrden

etkilenmektedir.

Hazirlanma siiresi: Bir ugagin yere inmesiyle siradaki ugusun havalanmasi arasinda
ucak icin gereken en az siiredir. Bu siire temel bakimi, ugagin diger yolculugu igin
hazirlanmasi, ucak pistinden ¢ikarilmasi i¢in gereken siireleri kapsamaktadir. Hazirlanma
stiresi, ucak ve havaalani tipine gore degisiklik gosterebilse de genellikle 30-40 dk arasinda

degismektedir.

Tayfa (ekip): Ayn ugusta gorevli olan pilot, yardimci pilot, kabin amiri, hostes gibi

ucus gorevlileridir.

Gorev siiresi: Bir gorev boyunca ilk ugus ayaginin ayrilmasindan bir saat 6nce baslayip,

gorevdeki son ugus ayaginin yere varmasindan yarim saat sonra biten siiredir.
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2.4.1.1. Ekip Eslestirme (Crew Pairing) Problemi

Ekip planlama siireci giinliik ekip eslestirme optimizasyon problemiyle baslar. Daha
sonra haftalik ve aylik eslestirmeler tamamlanir. Eslestirme bir ekip {iyesi i¢in aym ekip
iissiinde baslayan ve biten ugus ayaklar1 dizisini ifade eder. Her ay icin tim ugus
ayaklarinin kapsandigi eslestirmeler bulunduktan sonra ekip iiyelerinin uguslara atanma

stireci tamamlanir (Ulucan ve Eryigit, 2004; Chu vd., 1997).

Ekip eslestirme problemi verilen tiim uguslar1 kapsayacak sekilde minimum maliyetli
eslestirmelerin yapilmasini igerir. Eslestirmeler tiim yasal kriterleri karsilayarak kurallara,
anlagmalara uygun olarak kaliteli ¢ozlimler tiretecek sekilde yapilmalidir. Ekip eslestirme
probleminde temel sorun ve diisiiniilmesi gerekli ana kisitlar; pilot, kabin gorevlileri ve
diger ekip iiyeleri ile iligkili olan uluslararasi ve yerel yasal diizenlemeler, sivil havacilik
kurallari, is akdi kurallari, havayolu sirketinin kendi i¢ diizenlemeleri ve politikalar1 gibi
hususlardir. Bu yasal diizenlemeler, her bir pilotun veya ekip iiyelerinin bir gorev
periyodunun uzunlugunun ne kadar olacagini, dinlenme araliklarinin ve siiresinin minimum
ne kadar olacaginm belirler (Ulucan ve Eryigit, 2004; Barnhart ve Shenoi, 1998; Stojkovic
vd., 1998; Day ve Ryan, 1997).

Ekip eslestirme problemleri sirketler ya da iilkeler agisindan kurallar ve maliyetlere
bagl olarak farklilik gosterse de ana Ozellikleri benzerdir. Eslestirmenin tersine ekip atama
farkli pek cok yaklasimla ele alinabilir. Ama¢ yasam kalitesi kriterini dikkate alarak
maliyetlerin minimizasyonudur. Havayollarinda farkli atama prensipleri kullanildig1 gibi,

bunlar1 kombine eden esnek sistemler de uygulanmaktadir (Kohl ve Karisch, 2004).

2.4.1.2. EKkip Atama (Crew Rostering) Problemi

Ekip atama veya listeleme olarak ifade edilen agsamada amag, is kurallarin1 ve gerekleri
gibi biitiin isi (eslestirmeler) kapsamaktir (Ulucan ve Eryigit, 2004). Ekip ¢izelgeleme (crew
scheduling) havayolu operasyonlari icin olduk¢a 6nemlidir. Ekip ¢izelgelemenin kalitesi

sadece maliyetler agisindan degil ugusun giivenligi acisindan da énemlidir.

Bir kisisel aylik cizelge, calisanin standart bir aydaki faaliyetlerdir. Bu faaliyetler

eslestirmeler, dinlenme siiresi, yillik tatiller, baglant1 faaliyetleri (bir 6nceki ayin sonunda
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baslayip mevcut ayda bitmesi beklenen faaliyet), aylik cizelge yapilmadan o6nceki personel
isteklerini vb. kapsar. Aylik atama cizelgesi yapilirken her bir ekip iiyesinin nitelikleri ve
onceki donemdeki atamalart her bir personelin dinlenmesi gereken zaman araliklar
maksimum ugabilecegi ugus saati gibi kisitlar dikkate alinmalidir (Stojkovic vd., 1998).
Ekip eslestirme ile karsilastirildiginda akademik literatiirde ekip atama problemine daha az
onem verildigi ve gosterilen modellerin daha basitlestirilmis oldugu goriilmektedir. Ekip
atamada maliyetlerin minimizasyonunun yani sira ekip tiyeleri i¢in yasam kalitesi de 6nem
kazanmaktadir. Amag; etkin maliyet ve ekip memnuniyetinin birlikte iyilestirilmesidir

(Kohl ve Karisch, 2004; Barnhart vd., 2002; Stojkovic vd, 1998).

Ekip {liyelerinin aylik c¢izelgelerin olusturulmasinda {i¢ segenek vardir. Bunlar; emir
cizelgesi (bidline), kisisel atama ve tercihli emir listesi (preferential bidding)’dir. Bu
seceneklerin gosterildigi ekip planlama problemi ile ilgili sekil asagidaki gibidir (Thiel,
2005).

EKkip cizelgeleme problemi

Ekip eslestirme problemi

11

Ekip atama problemi

Emir Kigisel Tercihli emir
cizelgesi atama cizelgesi
(Bidline) (preferential
yaklagimi bidding)

Sekil 2.3. Ekip planlama asamalan

Emir c¢izelgesi (bidline) yaklagiminda, Oncelikle ekip T{yesi goz Onilinde
bulundurulmadan tiim eslesmeleri kapsayan yapi olusturulur. Sonra her bir ekip iiyesi
kendine uygun cizelgeyi seger. Personelin kidemi goz oniine alinarak atama yapilir. Kisisel
atamada, ekip iyelerinin c¢izelgelerinin olusturulmasinda personelin Onceden atanmis
atamalar1 ve nitelikleri dikkate alinarak her bir personel i¢in kisisel c¢izelgelemeler
olusturulur. Ornegin, eger ekip iiyesi bir dnceki donemde zorlu gece ucuslarinda ugmussa
bir sonraki donemde ona basit ucuslar verilir. Avrupa, Avustralya ve Yeni Zelanda’da bu

yontem siklikla kullanilmakta ve adil ve esit dagilim olarak bilinmektedir. Tercihli emir
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cizelgesinde, ¢izelgenin yapilmasi siirecinde ekip iiyeleri ne zaman izinli olmak istedikleri
veya hangi calisma arkadaslariyla birlikte u¢mak istedikleri gibi kendi tercihlerini
belirtirler. Personelin kidemine gore cizelgesini degistirme sansi vardir. Bu yaklagimin
amaci personel memnuniyetini arttirmaktir fakat karmagikligindan otiirii ¢ogu havayolu

sirketi tarafindan tercih edilmemektedir (Sendz, 2005; Thiel, 2005; Kohl ve Karish, 2004).
Kohl ve Karisch (2004), ekip atamayr grafiksel olarak Sekil 2.4’deki gibi

gostermislerdir. Ekip atama problemi icin girdiler genellikle ekip bilgisini, atama igin

faaliyetleri, kurallari, diizenlemeleri ve atamanin yapilabilmesi i¢in amaglar1 kapsar.

Amaclar

Maliyetler
Ekip istekleri
Giigliiliik

(robustness)

Kurallar

Dinlenme stiresi
Bos giinler
Tatiller

Gorev
zamanlarindaki
limitler
Ozellikler
Takim kurallar1

Ekip Atama

/

Eslesmeler
Kaynaklar
Yer gorevleri

Egitim /‘
Ekip

Faaliyetler

Atamalar
Tarih (rosters)
Ozellikler
Onceki atamalar
Tatil

Sekil 2.4. Havayolu ekip atama probleminin gosterimi

Kisisellesmis atamalar yapildiginda her bir ekip iiyesinin personel kayitlari, nitelikleri,
onceki atanmis faaliyetleri ve tatil gilinleri belirlenir. Personel nitelikleri ekip tiyelerinin
donanim bilgisini igerir. Uygulamada, ekip tiyeleri 2 kisimda incelenebilir. Birincisi, kokpit

ekip tyeleri ikincisi, kabin ekip {yeleridir. Kokpit ve kabin ekip {yelerinin
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cizelgelenmesinde kokpit iiyelerinin kullanabildikleri ugak tipine gore atanmasi gibi bazi
unsurlara dikkat edilmesi gereklidir. Benzer sekilde kabin ekibi atamasinda da uluslararasi
ucuslarda ugulan iilkenin yabanci dilini bilme gibi bir 6zellik araniyor olabilir. Bu durumda
ekip tliyelerinin atanmasi problemi bazi farkliliklar gdsterebilir (Barnhart vd., 2002). Ayrica
havayolu ekipleri iki kategoriye ayrilirlar; normal (regular) ekipler ve yedek (reserve)
ekipler. Normal ekipler havayolunun ihtiyacim1 karsilayacak sekilde ve is c¢izelgelerini
maksimum Ortiismeyle optimalleyecek sekilde kullanilirlar. Normal giinliikk uguslarda
ucuslar atanmamig kalabilir. Kapsanmayan veya atama yapilmamis bu ucuslarda yedek
ekipler kullanilir (Sohoni vd., 2006). Onceki atamalarda, egitim, ofis gdrevleri veya tibbi

tetkikler g6z oniine alinir (Kohl ve Karisch, 2004).

Faaliyetler kiimesi kaynaklar (havaalan1 ve evde nobet gorevi), yer (ground) gorevleri,
tibbi tetkikler ve egitim faaliyetlerini (6rnegin simiilatdr egitimi ve ugus sertikikasyonu ile

ilgili kurslar) kapsar (Kohl ve Karisch, 2004).

Kurallar ve diizenlemeler atamalarin yasal olma durumlarini saglar. Bunlardan bazilar
kanunlar ve hiikiimete bagli mercilere (6rnegin USA’da Federal Havacilik Yonetimi,
Tirkiye’de Sivil Havacilik Genel Midiirliigii), bazilar1 havayolunun kendisine ve digerleri

sirketle isci sendikalar1 arasindaki anlagmalarina baglidir (Kohl ve Karisch, 2004).

Ekip atama problemlerinde karsilagilabilecek amaglar gergek maliyetlerle ilgili amaglar,
¢Oziimiin  gicliiliigiine baglhh amaglar, bireysel tercihlerle ilgili amaglar gibi
boliimlendirilebilir. Gergek maliyetlerle ilgili amaglarin igine ekip tiiyelerine O6denen
ticretler alinmaktadir. Kimi havayolu sirketleri ekip tiyelerine sabit {icret dderken kimileri
ucus basina licret 6demektedir. Ya da ucuslarda ekip tiyelerinin bir merkezden bagka bir
merkeze tasimmalar1 sirasinda veya uzun siireli ve konaklamali uguslarda cesitli
maliyetlerle karsilagilabilinir. Ekip {iyelerinin planlanmasi siirecinde {iiyelerin tercih ve
isteklerini belirtmeleri dogrultusunda buna gore plan yapilmasi gerekebilir. Ornegin bir

ekip iiyesi sabah gorevlerini tercih edebilir (Kohl ve Karisch, 2004) .
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Sonug olarak, gerek normal personel atama problemlerinde gerekse havayolu ekip
atama problemlerinde dagitim islemi yapilirken;
- Is kanunlarinin emredici hiikiimleri,
- Yapilacak isin 6zelligi,
- Fazla mesai iicretinin maliyet ytikii,
- Personelin tam zamanl veya kismi zamanli ¢alistyor olmasi,
- Tam zamanh ¢alisan personelin haftada en az ¢aligma siiresi,
- Tam zamanl ¢alisan personelin haftalik ¢aligma siirelerinin esit (veya esite yakin )
olmas1
- Personelin 6zel istekleri,

- lIsyeri yonetiminin 6zel istekleri gibi unsurlar dikkate alimmaktadir (Giingdr, 2005:

16).

2.4.2. Havayolu Ekip Cizelgelemede Kullanilan Coziim Yaklasimlar:

Barnhart vd. (2002), ekip c¢izelgeleme problemlerinin 1{i¢  zorlugundan
bahsetmektedirler. Birincisi, kurallar ve anlagmalara bagli olarak uygun gorevlerin
belirlenmesindeki giigliiktiir. ikincisi, bu tiir problemlerin asir1 sayida (kimi zaman bu
sayllar milyonun istiinde olabilir) degiskene sahip olmasindan o6tiiri ¢dziimiinde

karsilasilan giicliikler. Ugiinciisii tiim degiskenlerin tam say1 degerli olmasidir.

Bilgisayarlarin performansinin artmasiyla birlikte ekip planlama problemlerinin ¢6ziimii
icin cesitli optimizasyon yaklagimlar1 denenmistir. Ornek olarak; matematiksel
programlama ydntemleri (biiyiik 6l¢ekli lineer programlama ve tamsayili programlama),
yapay zeka yontemleri (mantiksal programlama, benzetimli tavlama, yapay sinir aglari,
bulanik mantik ve genetik algoritmalar), sezgisel yaklasimlar ve bunlarin kombinasyonlari

verilebilir (Moudani vd., 2001).

Thiel (2005), ekip cizelgeleme probleminin ilgili yazinda siklikla kullanilan ¢oziim
yaklagimlarimi Sekil 2.5’deki gibi gostermistir.
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Matematiksel programlama
Ornegin; Dal - smir algoritmasi
(branch and bound), siitun tliretme
(column generation), dal - kesme
algoritmas1 (branch and cut), dal -
fiyat algoritmasi (branch and price)

7}
) Meta sezgiseller
Ornegin; genetik algoritmalar,
Yapisal sezgiseller benzetimli tavlama, tabu arama
_(constructive heuristics) Ekip Cizelgeleme fleri lamal
Ornegin; giinden giine (day [« Coziim yaklasimlar: > P eriluygu ama ﬁr
by day), pilottan pilota . {,“rt Cr approac es)
(pilot by pilot) Omegln; yprel optimizasyon, ,
dinamik programlama
\ 4
Ag modelleri

Diigiimlii gosterim, yay1 gosterim,zaman-
uzay ag modeli

Sekil 2.5. EKip cizelgeleme probleminin ¢oziim yaklasimlarina genel bakis

2.4.2.1.Matematiksel Programlama

Ekip cizelgeleme ile ilgili aragtirmalarin ¢ogu bu problemi kiime bdlme ya da kiime
ortiileme problemi olarak ele almiglardir (Yan ve Chang, 2002; Stojkovic vd., 1998; Chu
vd., 1997; Vance vd., 1997; Rubin, 1973). Bu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan genel
modeller; tamsayili programlama, 0-1 tamsayili programlama, karigik tamsayili

programlama ve lineer programlamadir.

Biiyiik matematiksel programlarin ¢oziimiinde kullanildig: bilinen ¢dziim yaklasimlari;

dal- sinir, siitun tliretme, dal- kesme ile dal- fiyat algoritmasidir.

2.4.2.1.1. Dal-Simir Algoritmasi

Dal-sinir algoritmas1 tamsayili dogrusal programlama modellerini ¢dzmek igin
gelistirilmis bir algoritmadir (Ulucan, 2004:216). Dal-sinir algoritmasinda sistematik bir
sekilde optimum ¢oziim elde edilir. Ornegin bir minimizasyon probleminde ilk basamak

ama¢ fonksiyonuna bir iist sinir koymaktir. Bu siirin altinda bir amag¢ fonksiyonu degeri



50

bulmak miimkiin olmalidir. Tkinci basamakta ¢dziim setinin alt kiimelere ayrilmasi yapilir.
Her alt kiime i¢in bir alt sinir veya minimum amag fonksiyonu degeri tespit edilir. C6ziimde
kolaylik saglamak igin, bu alt smirlarin miimkiin ¢6ziim olmalarina dikkat edilmez. Ust
sinirdan daha biiyiik bir alt sinir1 olan alt kiime hemen elimine edilir, ¢iinkii ¢6ziim bu alt
kiimede yer almaz. Alt kiimenin alt sinirlarini belirlerken birden fazla miimkiin ¢6ziim
ortaya ¢ikabilir. Ust smir, miimkiin ¢dziimle ilgili en kiigiik amag fonksiyonu degerine gore
ayarlanir. Bu ayarlama ile daha fazla alt kiimeler elde edilmis olunur. Kalan alt kiimelere
tekrar alt sinir tespit edilir. En kiiciik alt sinir iist sinira esit olana dek isleme devam edilir

(Altayli, 1996:309).

2.4.2.1.2. Siitun Tiiretme (Column generation)

Biiyiik Olcekli tamsayili ve lineer programlama problemlerinin ¢dziimiinde siklikla
kullanilan yoOntemlerden birisidir. Siitun tiiretme yaklagimi, gercekte tekrarlanan bir
prosediirdiir. Bu prosediiriin her bir adiminda problemin lineer gevsetmesi kiiclik sayida
degiskenle ¢6ziime gitmektedir. LP problemin dual ¢éziimiine bagli olarak, programdaki
degiskenlere karsilik gelen yeni elverisli siitunlar sadece ve sadece mevcut ¢oziime anlaml
gelistirme sans1 saglayacak bicimde bu siitunlara karsilik gelen azaltilmis maliyetlerin
negatif olmasi ile olusur. Bu yeni siitunlarin olusumu veri yapisinin tim
kombinasyonlarinin agik¢a gdsterilmesi, yeni elverisli kombinasyonlarin yaratilmasi ve
hizli bir sekilde tanimlanmasini kolaylastirmak i¢in zaman ve islemci hafizas1 gerektirir

(Papoutsis vd., 2003).

2.4.2.1.3. Dal - Kesme Algoritmasi

Dal-kesme algoritmalar1 birgok tamsayili programlama probleminin ¢6zlimiinde
basariyla uygulanan bir tekniktir ve optimalligi garanti etmektedir. Dal-kesme algoritmasi,
dal-smir algoritmasi ile kesme diizlemi yonteminin kombinasyonunu i¢cermektedir. 1000
satir ve 1.05 milyon degiskenden olusan ekip eslestirme probleminin ¢oziimiinde Hoffman
ve Padberg (1993) gelistirdikleri dal-kesme c¢oziiciisii ile optimal ¢oziime ulasmislardir

(Gopalakrishnan ve Johnson, 2005).
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2.4.2.1.4. Dal - Fiyat Algoritmasi

Dal ve fiyat algoritmasi, LP gevsetme modelinde etkin olarak ele alinmasi gereken
birgok siitunun cogunun her haliikkarda sifir degeri alacagi dolayisiyla ¢oziime dahil
edilmemesi ile ilgilenir. Dual LP i¢in bir ayirma problemi olan fiyatlandirma alt problemi
temel c¢oziime girmesi beklenen siitunlarin varliginin arastirilmasi i¢in yeniden optimize
edilir. Eger boyle bir siitunun varligi s6z konusu olursa LP tekrar optimize edilir tersi
durumda mevcut ¢6ziim optimaldir. Eger LP ¢Oziimii tamsayili degilse dallandirma
(branching) olusur. Dal-fiyat algoritmasi, LP ile dal-sinir algoritmalarinin bir
kombinasyonundan olusan bir ¢o6ziim teknigidir. Dal ve sinirin kullanilabildigi her yerde dal
ve fiyatta siitun tiiretme i¢in uygulanabilir (Gopalakrishnan ve Johnson, 2005; Thiel, 2005;
Barnhart vd., 1998)

2.4.2.2. Yapisal Sezgiseller (Heuristikler)

Optimuma ulagmanin ender oldugu diisiiniildiigiinde, basit ama hizli (fast) sezgisel
algoritmalar uygun ¢oziim elde etmek agisindan Onemlidirler. Yapisal sezgiseller once
problemi kiigiik alt problemlere ayirmakta ve verilen stratejileri temel alarak ¢oziimler
iiretmektedirler. Ornegin ekip atama probleminde, giinden diine ydntemi cizelgenin ilk
giinden son giine kadar sirali bir sekilde yapilmasinda ya da pilottan pilota yontemi,
pilotlarin gorev g¢izelgelerinin olusturulmasinda kidemlerini goéz Oniine alacak sekilde
uygulanabilir. Calismalarda ekip atama probleminde yiliksek oOncelikli gorevlere yiiksek
kidemli ugus ekip gorevlilerinin atanmasi gibi yaklagimlarin kullanildigi goriilmektedir

(Thiel, 2005).

2.4.2.3. Meta Sezgiseller ve Ileri Uygulamalar

Siklikla kullanilan meta sezgiseller arasinda genetik algoritmalar, benzetimli tavlama ve
tabu arama sayilabilir. Ekip c¢izelgeleme problemi, bilinen en zor kombinatoryel
problemlerden birisidir ve havayolu endiistrisi i¢in cok énemlidir. (Guo vd., 2006; Ozdemir
ve Mohan, 2001). Sonlu ya da sayilabilir sonsuz sayida alternatif ¢oziime sahip bir¢ok
problem, kombinatoryel en iyileme problemi olarak ifade edilebilir. Cizelgeleme ve
yerlesim problemleri kombinatoryel en iyileme problemlerine verilebilecek tipik
orneklerdir. Kombinatoryel optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in miimkiin algoritmalar

tam (exact) ve yaklasik (approximate) algoritmalar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Tam
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algoritmalar problemin yapisina bagli olarak NP-zor problemlerin sonlu biiytikliikteki
ornekleri i¢cin optimum ¢6ziimii bulabilirler. Eger optimum ¢ozlimler pratik olarak verimli
bir sekilde ¢oziilemiyorsa yapilmasi gereken optimaliteyi verimlilik ¢ercevesinde diisiliniip
doniistiirebilmektedir. Yani makul bir zamanda iyi bir sonu¢ alma, makul olmayan ve bir
hayli zaman alabilen bir siirede alinacak optimum sonuca tercih edilebilir. Bu nedenle NP-
zor problemlerin ¢dzliimil i¢in tam algoritmalar yerine yaklasik algoritmalardan olan
sezgisel algoritmalar daha elverisli kabul edilmektedir. Makul bir zamanda, ¢6ziimii zor
olan kombinatoryel optimizasyon problemlerini ¢ozebilmek i¢in son yillarda sezgisel

yaklagimlar yogun bir sekilde kullanilmaktadir (Yigit ve Tiirkbey, 2006).

Sezgisel tekniklerle NP-zor problemler ¢oziilmeye ¢alisildiginda karsilagilan en biiytlik
sorunlardan birisi keskin, anlagilmasi zor yerel optimumlardan kurtulamama dolayisiyla
genel optimuma ulasamamadir. Coziilmeye c¢alisilan problem, asilmasi zor yerel
minimumlara sahipse; ne kadar farkli baslangic c¢oziimlerle probleme yaklasilirsa
yaklasilsin, Onerilen teknigin yerel minimumlardan kurtulmasi ¢ok zor olacaktir. Bu
sorunun iistesinden gelebilmek i¢in Onerilen teknigi kisitlayici sartlarin gevsetilmesi
gerekmektedir. Bu da onerilecek teknigin ¢oziim uzayindaki farkli bolgeleri ¢ok iyi sekilde
arastirabilmesi ve mevcut ¢oziimii gii¢lii bir sekilde maniipiile edebilmesiyle olacaktir.
Kombinatoryel problemlerin ¢6ziimiine yonelik gelistirilen yore aramaya dayali
algoritmalar; bir ¢oziimden digerine gegerken, eger mevcut ¢oziimiin maliyeti en iyi
¢Oziimiin  maliyetinden anlamli  bir sekilde fazla ise anlamli ilerlemeler
gosterebilmektedirler. Bu da, kombinatoryel problemleri ¢ézmek igin gelistirilen yerel
aramaya dayali sezgisel tekniklerin yerel minimumlar1 rahatlikla buldugu, fakat genel
¢ozlime her zaman ulagamamalarinin nedenidir. Ayrica, sezgisel algoritmalar tasarlanirken,
aciklanmaya ihtiya¢ duyan ve on bilgilere sahip olunmayan kesin ¢oziimiin bilinmedigi
¢Ozlim uzaymin yapist hakkindaki siiphe ve agmazlar kaldirilmahdir (Yigit ve Tiirkbey,

2001).

(Coziim uzaymin c¢ok biiyiik oldugu ger¢ek hayat problemleri i¢in en iyi ¢dziimiin
bulunmasi gelistirilen 6zel algoritmalarla bile uzun zaman almaktadir. Bu nedenle, bu tiir
problemler icin en iyiye yakin ¢oziim veren sezgisel tekniklerin gelistirilmesi Onem
kazanmaktadir. Sezgisel teknikler makul zamanda iyi bir ¢6ziime ulagmak igin problemdeki
bilgiyi kullanirlar ancak, klasik eniyileme tekniklerinin aksine bu yaklagimlar global en
1yiyl bulmay1 garanti etmezler. Sezgisel teknikler ¢6ziim kurucu ve ¢6ziim iyilestirici olmak

lizere 2 ayr sinifta incelenirler. C6ziim kurucular ¢esitli kurallar1 kullanarak problem i¢in
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bir ¢6ziim elde ederken ¢6ziim iyilestiriciler, elde edilen bir baslangi¢ ¢oziimiinii bitirme
kosulu saglanincaya kadar adim adim iyilestirmeye ¢alisirlar. Son yillarda gelistirilen
¢cozlim iyilestirici sezgisel teknikler arasinda yaygin kullanilanlari; genetik algoritmalar,

tabu arama, sinir aglar1 ve tavlama benzetimidir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).

2.4.2.3.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar evrim teorisi esasina gore ¢alisarak verilen bir sorun i¢in en iyi
¢Oziim ya da c¢oziimleri arayarak bulmaya yarayan bir yontemdir (Sen, 2005). Tez
calismasinin birinci boliimiinde genetik algoritmalarla ilgili ayrintili bilgi verildigi i¢in bu

bolimde fazla tizerinde durulmamaktadir.

2.4.2.3.2. Tabu Arama

Tabu arama yOonteminin isleyisinde ilk olarak, bir baglangi¢ ¢6zlimii segilir. Sonra, bu
¢Oziimiin komsular1 (aday ¢oziimler) bir komsuluk yapisiyla belirlenir. Komsu ¢dziimler
bir ama¢ fonksiyonuna gore degerlendirilir. Tabu olmayan en iyi komsu ya da aspirasyon
Olciitiinii saglayan komsu, sonraki arama i¢in yeni baglangi¢ ¢oziimii olarak secilir, yani
¢Ozlim uzayinda bir noktadan digerine tasinilir. Yapilan tagma tabu listesine eklenir. Daha
sonra, taginilan ¢6ziim simdiye kadar bulunan en iyi ¢oziimle karsilagtirilir; eger bu ¢6ziim
en iyi ¢0ziimden daha iyi ise bu yeni en iyi ¢6ziim olarak saklanir. Bu islem bir durdurma

oOl¢iitl karsilanincaya kadar tekrarlanir (Geyik ve Cedimoglu; 2001).

2.4.2.3.3. Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Baska bir deyisle, yapay sinir aglari, biyolojik
sinir aglarin1 taklit eden bilgisayar programlaridir. Genel olarak, model se¢imi ve

siiflandirmasi, islev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siniflandirma gibi islerde

basarilidir (Elmas, 2003: 23-24).
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2.4.2.3.4. Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi, kombinatoryel optimizasyon problemleri i¢in iyi ¢ézlimler veren
olasilikli bir arama yontemidir. Ismi, katilarm fiziksel tavlanma siireci ile olan
benzerliginden ileri gelmektedir. Tavlama benzetimi algoritmasi i¢in probleme Ozgii
kararlar, problemin ¢o6ziim kiimesinin, bir ¢o6ziimden digerine gecerken hareket
mekanizmasinin, en 1iyilenecek ama¢ fonksiyonunun ve bir baglangi¢ ¢dzlimiiniin

belirlenmesini kapsamaktadir (Seckiner ve Dereli, 2006).

2.4.2.4. Ag (Network) Modelleri

Ag temelli modellerde diigiim ve yay olmak tizere iki 6nemli kavram s6z konusudur. Ag
icindeki her diigiim, belli bir zamanda belirli olan bir havaalaninda meydana gelen bir olayz,
agda yer alan her bir yay ise farkli iki diigiim olay1 arasindaki iliskiyi gostermektedir. Ag
modellerinde sik¢a kullanilan yay ve diigiim siniflandirmalart ile ilgili bilgiler asagida

kisaca anlatilmaktadir (Eryigit, 2005).

Ucus yayi, belirli iki veya daha fazla havaalani arasindaki ayrilma diigiimii ile varis
diiglimlerini birbirine baglayan tiim olas1 uguslar olarak tanimlanmaktadir. Yerde kalma
yay1, ayni havaalaninda farkli zaman noktalarindaki iki diigimii birbirine baglamaktadir.
Geceleme yayi, belirli saatler arasinda ugus yapilmamasindan kaynaklanan zorunlu
konaklama durumu ile ilgilidir. Belirli bir havaalaninda gecelemek i¢in kalan yay sayisinin
toplamindan olusur. Gegis yeri yayi, herhangi bir ucus ayaginda karigiklik olmasi
durumunda problemi ¢6zmek i¢in o havaalanina yolcu tasimadan aktarilan ugus yayini ifade
eder. Gecikme yayi, isletmenin uyguladig1 ya da uygulayacagi gecikme stratejisinin tiriini
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Hizlandirma yayi1, herhangi bir ugus yayinda varilmasi planlanan
zamandan daha erken varilabilmesini saglamak amaciyla ugak hizinin arttirilmasi sonucu

ortaya ¢cikmaktadir. Bakim yay1 ise bakim periyodunda olan ucaklari ifade etmektedir.

Varig diiglimii, ugus yaymin sonlandig1 havaalanindaki belirli bir zaman noktasini ifade
etmektedir. Ayrilma diigiimii, bir ugus yaymin baslangic noktasi olarak tanimlanabilir.
Kaynak diigiimii, belirli bir havaalaninda istendiginde kullanilabilecek ugak sayisini verir.
Alict diiglimii, giiniin ortasinda olusursa olay diigiimii olarak alinabilir. Bir havaalaninda
verilen bir zamandaki ugak eksikligi anlamina gelir. Tiim operasyonlardan sonra

operasyonun basladigi sabahki sayida ucak olmalidir.
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2.5. Ekip Cizelgeleme Problemine iliskin Uygulamalar

Havayolu ekiplerinin ¢izelgelenmesi ve ekiplerin uguslara atanmasi bir¢ok havayolu
sirketinin aylik olarak yaptigi 6nemli ve zor planlama fonksiyonlaridir (Dawid vd., 2001).
Ucgus ekibi gorevlendirme ve cizelgeleme problemleri konusunda c¢ok sayida g¢alisma
yapildig1 goriilmektedir. 1960’11 yillarda baglayan g¢alismalar giinlimiizde halen devam
etmektedir. Yapilan ¢alismalar iki ana baslik altinda toplanabilir; ekip eslestirme ile ilgili
caligmalar ve ekip atama ile ilgili caligmalar. Asagidaki bdliimde son yirmi yilda ekip

cizelgeleme ile ilgili yapilan ¢alismalardan kisa bir sekilde bahsedilmektedir.

Lavoie vd. (1988) ile Crainic ve Rousseau (1987), ekip planlama problemini kiime

ortiileme problemi olarak ele alarak ¢ozlimiinde siitun tiiretme yaklagimini kullanmislardir.

Gershkoff (1989), ugus ekibi c¢izelgelemesini ayrintilariyla anlattifi ¢aligmasinda
uygulamanin yapildigi American Airlines’in tamsayili lineer programlama yontemini

kullanarak yilda 18 milyon dolarlik tasarruf sagladigini belirtmistir.

Anbil vd. (1992) ekip planlama problemini kiime bdlme problemi olarak ele almis ve
biiylik 6lcekli problemlerin ¢oziimii i¢in siitunlarin iiretilmesinde etkili olan SPRINT

yaklagimini gelistirmiglerdir.

Isletmelerin ¢ogu icin personel cizelgelemesi ve atanmas1 énemli bir problem olarak ele
alinmaktadir. Ryan 1992 yilinda yaptig1 ¢calismasinda havayolu ekip ¢izelgeleme problemi
tizerinde kiime bolme modeliyle ¢6ziim iizerinde durmustur. Biiyiik degisken sayilarinin
oldugu problemlerin ¢oziimii i¢in dncelikle LP gevsetme icin simpleks algoritmasindan

daha sonra tamsayili ¢oziimler i¢in dal ve sinir tekniginden faydalanmistir.

Graves vd.’nin 1993 yilinda yaptiklar1 ¢alismada United Airlines’in kullandigi sistem
tizerinde durulmustur. Bu sistem baglangi¢ uygun ¢oziimlerin bulunmasinda kiime bdlme
formiilasyonlarinin varyasyonlarini kullanmaktadir. Baslangic uygun ¢o6ziim bulunduktan

sonra yerel optimizasyon, potansiyel iyilestirmeleri bulmada kullanilmaktadir.
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Hoffman ve Padberg (1993), biiyiik 6l¢ekli kiime bélme problemlerini ¢oziimiinde dal ve
kesme algoritmasini kullanarak maksimum 300000 eslestirmeli problemler i¢in optimal
tamsayil1 ¢oziimler bulmuslardir. Sonuglarini 68 tane biiyiik 6lgekli gercek ekip cizelgeleme

problemi i¢in gostermislerdir.

Chu vd. (1997) ekip eslestirme problemini kiime bélme problemi olarak formiile etmis
ve en 1yi eslestirmelerin gosterilmesinde GRAPH temelli dallanmis sezgiseli (branching
heuristic) gelistirmislerdir. Sonuglardan elde edilen hesaplamalardan bu yontemle ekip

maliyetlerinde iyilestirme saglanabilecegini gostermislerdir.

Day ve Ryan (1997), yaptiklar1 calismada yerel havayolu ucus hizmetlerine ugus ekibi
tiyelerinin atanmasi problemini ele almiglardir. Problem tanimlanarak optimizasyon temelli
bir ¢oziim yontemi iizerinde durulmustur. Atama problemi, izinlerin ayarlanmasi ve ¢esitli
ucus gorevlerinin belirlenmesini igerir. Yazarlar, Yeni Zelanda Havayolu kabin ekibi

atama problemini siitun tliretme ile ¢ézmiislerdir.

Vance vd. (1997), ekip eslestirme problemini iki ayr1 karar siireci seklinde ele
almiglardir. 11k asamada uguslar1 kapsayacak gérev periyotlar1 se¢ilmis, ikinci asamada bu
gorev periyotlart kullanilarak eslestirmeler yapilmistir. Modelin ¢6ziimii i¢in bir ayristirma

algoritmas1 gelistirmisler ve test problemlerinin bilgisayar ¢éziimlerini gostermislerdir.

Andersson vd. (1998), c¢alismalarinda ekip eslestirme problemi {izerine
odaklanmislardir. Calismalarini iki asamada ele almuslardir. Tk asamada ekip eslestirme
probleminin genel c¢ergevesini ¢izmis ve yayimlanan Onceki caligmalarda kullanilan
optimizasyon yontemlerini incelemislerdir. Ikinci asamada birgok Avrupa havayolu
sirketince uygulamada olan Carmen eslestirme sistemini ele almiglardir. Avrupa’da ekip
eslestirme optimizasyonunda karar destek sistemi olarak Carmen sisteminin tercih

edilmesindeki 6zel 6zellikleri belirlemeye ¢alismislardir.

Stojkovic vd. (1998), ekip planlama problemini kiime bélme problemi olarak ele almis
ve dal-sinir aragtirma agaci igine sokulmus siitun tiiretme yontemini gelistirmislerdir.
Cozliim stiresi ve amaglar acisindan iyi sonuglara ulagilmistir. Problemin biiyiikliigline
bagli olarak ¢oziim siiresinin nasil degisecegini anlamak icin farkli senaryolar {iretilip

karsilastirmalar yapilmistir.
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Caprara vd’nin ¢alismasinda (1998), ekip listeleme problemi i¢in Lagranj alt sinir temelli
model 6nerisinde bulunulmustur. italyan demiryolu sirketinin verileri kullamlmgtir. Alt
sinir hesaplamasindan ele edilen bilgi problem ig¢in yaklasik bir sonucun bulunmasinda

etkili bir algoritma olugturmada kullanilmugtur.

Dillon ve Kontogiornis (1999), USAir havayolu sirketinin ekip planlamasinda yedek
ekip iyelerinin cizelgelenmesi optimizasyonu iizerinde durmuslardir. Yedeklerin
cizelgelenmesi i¢in bir otomasyon sistemi yapilandirmiglardir. Boylece beklemede olan
yedek ekip {lyelerinin yasam kalitesini arttirmayr hedeflemislerdir. Calismada kiime

ortiileme modelinden faydalanilmastir.

Gamache vd.’nin (1999) ¢alismasinda havayolu tasimaciliginda ekip atama probleminin
tizerinde durulmustur. Bu problem ekip tiyelerinin ekip eslesmeleri, bos giinleri ve diger
faaliyetleri gbz Oniine alinarak cizelgelenmesini kapsar. Genellestirilmis kiime bdlme
yontemi ve siitun tiiretme yontemi kullanilmistir. Calismada Air France verileri kullanilmis
ve sirkette kullanilan mevcut yontemle karsilastirma yapilmistir. Toplamda % 6.2°lik

iyilestirme saglanmistir.

Kiime bdlme problemi olarak ifade edilen ekip cizelgeleme probleminde kiime bdlme
matrisi ekipler tarafindan karsilanacak uygun gorevleri gostermektedir. Mignozzi vd.
(1999), kiime bolme matrisini kullanmadan ekip cizelgeleme probleminin alt siirlarini
kiime boélmenin lineer gevsetmesinin dualine sezgisel coziimleriyle hesaplamiglardir.
Kiime bolmede degiskenlerin azaltilmasinda dual ¢6ziim kullanilmis ve dal sinir

algoritmasi ile ¢éziime gidilmistir.

Butchers vd. (2001), calismalarinda 1986-1999 yillar1 arasindaki Yeni Zelanda
havayollarinin ¢alisanlar1 ile Aucland Universitesinin isbirliginden bahsetmislerdir. Yeni
Zelanda havayollarinin ulusal ve uluslararasi operasyonlariin ekip cizelgeleme siireci igin
sekiz tane uygulamaya 6zel optimizasyon temelli bilgisayar sistemi gelistirilmis ve ekip
tiyelerinin tercihlerini de goz Oniine alacak sekilde bu sistemlerle her yil 15.655.000

NZ$’lik tasarruf saglandigini belirtmislerdir.
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Dawid vd. (2001), ¢alismalarinda European Havayollarinin gercek verilerini kullanarak
ekip atama problemini ele almislardir. European rostering yaklagimi 10000 degisken ve
yiizlerce kisit1 iceren kompleks bir tamsayili programlama problemi igermektedir ve ¢ok
bliylik  6l¢eklidir. Caligmalarinda SWIFTROSTER adinda yeni bir algoritma
gelistirmiglerdir. Boylece bir ¢ok stratejiyi birlestirerek probleme 6zel bilgileri kullanan
biiyiik problemleri oldukca kisa siirede ¢oziime ulastirmaktadirlar. Orta biiyiikliikte
European havayolunun gergek verileri kullanilarak ekip ¢izelgelemede etkili ¢oziimlere

ulagilabilecegi bu ¢aligmayla gosterilmektedir.

Ekip cizelgeleme probleminde klasik olarak kiime bolme yontemi kullanilarak genellikle
maliyetlerin minimizasyonu iizerine odaklanilirken, Klabjan vd. (2001) calismalarinda, ek
olarak haftalik bir donemde tekrarli ucgus programlarmmin maksimizasyonu amacini
eklemiglerdir. Yeni bir algoritma gelistirerek ekip c¢izelgeleme probleminin ¢dziimiinii

gostermislerdir.

Moudani vd. (2001), ekip iiyelerinin memnuniyetini arttiracak ekip atama problemi
lizerine iki amagli yeni bir matematiksel formiilasyon onermislerdir. Ana amag¢ ekip
operasyon maliyetlerinin azalmasi, ikincil amag ekip iiyelerinin memnuniyetini arttirmak
olarak alinmustir. Sezgisel yaklagimi genetik algoritmalarla birlestirerek maliyetleri
diistirecek ¢ozlimler aramiglardir. Calisma orta biiyiikliikte bir havayolu sirketinin ekip

atama problemi lizerinde degerlendirilmistir.

Ozdemir ve Mohan (2001), havayolu ekip gizelgeleme problemini ugus grafigi temelli
(flight graph based) genetik algoritma ile ¢dzmiislerdir. Bunun i¢in 28 tane farkli problem
lizerinde yontemlerinin diger yontemlerle kargilastirmasini yapmislardir. Problemlerin

17’sinde daha basarili sonuglara ulagsmislardir.

Stojkovic ve Soumis (2001), calismalarinda giinliik pilot cizelgeleme problemini ele
almiglardir. Problemin ¢oziimiinde Dantzig-Wolfe ayristirmasi ile dal ve smnir
algoritmasinin kombinasyonu kullanilmigtir. Ana problemde ucuslarin kapsanma kisitlar
ile ugus onceliklerinin kisit1 karsilastirilmaktadir. Alt problemlerde zaman kisith kisa yol
problemi lineer zaman maliyetiyle dinamik programlama ile ¢6ziilmektedir. Optimizasyon
yaklagimi bir¢ok veri seti iizerinde denenmis ve kisa siirede basarili ¢ézliimlere ulagildigt

belirtilmistir.
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Chang (2002), ekip ¢izelgelemede sadece siirecin performansini degil diizenli olmayan
operasyonlardaki esnekligi de tartistigi calismasinda genetik algoritmalarla uygulama

yapmustir. Calismada Tayvan’da yerel bir havayolu sirketinin verilerinden faydalanilmigtir.

Yan ve Chang’in (2002), ekip (kokpit) cizelgelemeyle ilgili arastirmalarinda bir model
gelistirilmis ve iki cizelgeleme sebekesi olusturulmustur. Model kiime bdlme problemi
olarak formiile edilmistir. Taiwan Havayollarinin verileri kullanilmigtir. Problemin

¢Oziimiinde siitun tiiretme yaklasimi kullanilmistir.

Kohl ve Karisch (2004), ekip atama problemini ayrintili olarak ele aldiklari
calismalartinda oOncelikle ekip atama probleminin yapist ve havayollarinda kullanilan
matematiksel modelleri incelemislerdir. Daha sonra British Airways, KLLM, IBeria, Alitalia
ve Scandinavian havayolu gibi sirketlerde kullanilmakta olan Carmen atama sistemini

anlatmuslardir.

Sohoni vd. (2006), yedek ekip iyilestirmede yeni bir optimizasyon stratejisi gelistirmis
ve glinliik operasyonel yedek ihtiyaclarina bagli olarak aylik yedek ekip ¢alisma ¢izelgesi

gelistirmiglerdir.

Guo vd. (2006), biitlinlesik ekip c¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Orta
biiyiikliikteki bir Avrupa havayolu sirketinin gerg¢ek verilerini kullanarak ekip maliyetlerinin

anlaml bir sekilde diisiiriilebilecegini vurgulamislardir.

2.5.1. Havayolu EKkip Cizelgeleme Probleminde Genetik Algoritma Uygulamalan

Tez calisgmasinda ekip planlama probleminin genetik algoritma ydntemiyle ¢oziimii
tizerinde durulacagi i¢in bu kisimda ilgili yazinda genetik algoritma yontemini kullanan
bazi c¢aligmalar incelenmektedir. Calismalarin biiyiik bir kisminda OR Library’den

elektronik olarak erisim saglanabilen veri setlerinin kullanildigi gortilmiistiir.

Chu ve Beasley 1995 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda, ekip ¢izelgeleme probleminde
kiime bolme modelinin genetik algoritma temelli sezgiselle ¢ozliimii lizerinde durmuslardir.
Kiime bélme modeli icin kararli durum (steady state) genetik algoritmasi gelistirerek bazi
genetik algoritma operatorleri (uygunluk, ebeveyn sec¢imi, popiilasyon gibi) iizerinde

calismislardir. Havayolu endiistrisinin veri setleri {izerinde algoritmalarinin performansini
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degerlendirmigler ve yiiksek kaliteli c¢oziimlere ulagsmada genetik algoritmalarin

uygulanabilirligine deginmislerdir.

Chu ve Beasley, 1993’te Hoffman ve Padberg’in dal ve kesme yaklagimiyla ¢oziimiinii
gosterdikleri veri seti lizerinde ¢alismiglardir. 55 adet test problemi elektronik olarak OR
Library’den alinmistir. Problemler i¢in her 10 denemedeki en iyi sonucu alacak sekilde 10
defa 10’ar deneme yapmislardir. Bu denemelerde genetik algoritmalarin en az bir uygun
¢Oziim buldugu ve 55 problemin 43°nde en az bir denemede optimal ¢oziimii

bulabildiklerini belirtmislerdir.

Calismada ayrica 34 problem i¢in her denemede GA’nin optimal ¢6ziimii bulabildigi
gosterilmistir. Biiylik yogunluga sahip problemlerde genetik algoritmalarin uygun ¢6ziim
bulmada zorlandig1 goriilmiistiir. Problemlerin CPLEX karisik tamsayili ¢oziimleyici ile
bulunan sonuglarinda 3 problem i¢in hafiza yetersizliginden otiirii ¢6ziime gidilemedigi
goriilmiistiir. GA’nin 6zellikle biiyiik 6l¢ekli problemlerde ya da LP gevsetme ile optimal
tamsayilt ¢oziim degerleri arasindaki aralik biiylik oldugunda daha etkin oldugu
sOylenmistir. Genetik algoritmalarin parametrelerinde yapilacak degisikliklerin farkli
sonuglar verecegi problemlerin yapisinin biiyiikliikk itibariyle farklilik gdosterdigi
belirtilmistir. Problemlerde GA’nin optimal ve optimale yakin sonuglar verdigi sonucu
ortaya c¢ikarilmistir. Yazarlar genetik algoritmalarin kombinatoryel optimizasyon
problemlerinde uygulanabilir akilli olasilikli arama ydntemi oldugunu belirterek kiime
bolme probleminin yiiksek kisitli bir problem olusundan ve uygun ¢oziimlerin sezgisel
olarak yapilandirilmasmin giigliiglinden bahsetmislerdir. Genetik algoritmalarin iterasyon

sayisinin arttirtlmastyla uygun ¢6ziimlere ulagilabilecegini belirtmislerdir.

1996 yilinda Beasley ve Chu, genetik algoritmalarin kiime Ortiilleme problemi
tizerindeki performansini incelemislerdir. Calismalarinda 11 test problemi kiimesini ve
farkli biiytikliiklerde toplamda 65 problemi ele almislardir. Test problemleri daha dnceki
calismalarindaki gibi elektronik olarak OR Library’den alinmustir. Yazarlar yaptiklari
caligmada ikili dizi kullaniminda genetik operatorler uygulandiginda uygun olmayan
¢cOziimlerin olusabilecegini bunlar1 uygun hale getirmek icin ceza fonksiyonundan ya da
sezgisel operatorler tasarlanabilecegini belirtmislerdir. Kromozomlarin olusturulmasinda
ikili olmayan gosterimin kullanilmast durumunda kiime ortiileme problemindeki her bir

bitin bir satir1 temsil edecegi goriilmiistiir. Beasley ve Chu yaptiklar1 bu ¢alismada GA
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temelli sezgisellerinin optimal sonucun bulunmasinda biiyiik problemlere nazaran kiigiik

problemlerde daha etkili oldugunu sdylemislerdir.

Levine 1996 yilindaki caligmasinda havayolu ekip cizelgeleme problemleri iizerine
hibrit genetik algoritmalarin gelistirilmesi ve uygulanmasi iizerinde durmustur. Bunun igin
Hoffman ve Padberg’in kullandig1 40 problem OR libraryden alinarak yarisinda optimal
¢Oziimiin 9 tanesinde ise iyi ¢ozlimlerin bulundugu belirtilmistir. Calismada ikili turnuva
secimi yontemi kullanilmistir. Caprazlama olarak c¢ift noktali ¢aprazlama ydntemi bir
rassal say1 secilerek caprazlama oranindan kiigiikse kullanilmis aksi takdirde mutasyon
yapilmistir. Calismada dal-sinir ve dal-kesme algoritmalariyla karsilastirma yapilarak bu

yontemlerin hibrit algoritmadan daha basarili sonuglar verdigi vurgulanmistir.

Chu ve Beasley 1998 yilinda yaptiklar1 ¢alismada oOncelikle GA’ nin yliksek kisith
problemler iizerindeki etkisini gormeyi hedeflemislerdir. Levine’ nin genetik algoritmalarla
dal-sinir ve dal-kesme algoritmalarini karsilastirdigi calismada diger yontemlere gore
GA’nin ¢ok basarilt sonuglar vermemesinden ve bazi problemler i¢in uygun olmayan
coztimler bulmasindan yola ¢ikarak bunun genetik algoritmalardaki ceza fonksiyonun bagh
olabilecegini belirtmislerdir. GA’nin uygun bir yaklasimla kiime bolme problemleri
tizerinde etkili bir sezgisel olabilecegine inandiklari i¢in bu calismay1 yapmislardir. Bu
calismada da Chu ve Beasley, Hoffman ve Padberg’in dal kesme algoritmasi ile test ettigi
problemlerden faydalanmis Hoffman ve Padberg’in elde ettigi optimal ¢oziimler tizerinden
hareket etmislerdir. 55 problem i¢in 10’ar deneme yapilmistir. LP gevsetme ile tamsayili
¢ozlim arasindaki aralik biiyiik oldugunda GA’ nin daha avantajli olabilecegini
belirtmislerdir. Biiyiikk problemlerde dahil olmak iizere optimal ya da optimale yakin

sonuglara ulagilabilecegini gostermislerdir.

Kornilakis ve Stamatopoulos (2002), ekip eslestirme optimizasyonun genetik
algoritmalarla ¢0zliimiinli incelemistir. Calismalarinda ekip eslestirme problemini iki
asamada ele alarak bir ¢dziim 6nermislerdir. i1k asamada, yasal eslesmeler belirlenerek her
bir eslesmenin maliyeti hesaplanmakta, ikinci asamada segilen eslesmeler i¢in kiime
ortiileme problemi ile ¢dziime gidilmektedir. Ikinci asama Beasley ve Chu’nun ¢aligmasinin
uzantist olarak diislinlilmustiir. Ekip eslestirme probleminin zorlugunun biiyiik lgekli bir
arama uzayina sahip oldugu ve ugus ayaklarinin artmasiyla birlikte problemin {istel olarak
bliylimesi oldugu vurgulanmigtir. Calismada her bir kromozom eslestirme sayisinin

uzunluguna esit olacak sekilde ve 0-1 kodlama kullanilarak olusturulmustur. Gen 0 degerini
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aldiginda belirtilen eslesmenin ¢oziimde olmadigi 1 degerini aldiginda ise ¢6ziimde oldugu
anlagilmaktadir. Yazarlar genetik operatorlerden elde edilen ¢6ziim uygun ¢6zim
vermediginde yeni kromozoma bir diizeltme algoritmasi uygulayarak uygun c¢ozlime
ulasmaya c¢alismislardir. Calismada {iniform g¢aprazlama kullanilmistir. Yontem Olimpik
havayollariin verileri lizerinde denenmistir. Kornilakis ve Statmatopoulos elde ettikleri
sonuglar1 ayni verilerle daha once yaptiklari PARACHUTE projesinden elde ettikleri
sonuglarla karsilagtirmiglardir. PARACHUTE projesinin kisitli programlama ile paralel
isleme (processing) birlesiminden olustugunu belirterek GA’larla ¢oziimiin toplam maliyet
acisindan % 16.5 iyilestirme sagladigini ve eslesme sayisi agisindan daha iyi sonuglara

ulasildigini belirtmislerdir.

Kerati vd (2002), ekip planlama asamasini ekip eslestirme ve ekip atama kismindan
olusan bir biitiin olarak ele alarak genetik algoritmalarla ¢oziim ilizerinde durmuslardir.
Kombinatoryel optimizasyon problemi olarak ifade edilen ekip planlama probleminin
genetik algoritmalar yOntemiyle ¢Ozlimiinde caprazlama ve mutasyon operatorlerinin
kullanilmastyla elde edilebilecek uygun olmayan ¢oziimleri uygun ¢oziimler verecek hale
getirmek i¢in ¢oklu kromozom yapisi kullanmislardir. Ekip atama asamasinda birincil
(primary chromosome) kromozom ikili olmayan (non-binary) dizi seklinde kullanilmistir.
Ekip eslestirme asamasinda ikincil kromozom (secondary chromosome) ve Oriintii (pattern)
kromozom olmak iizere iki ¢esit kromozom yapis1 kullanilmustir. ikincil kromozomda hem
ikili (binary) hem ikili olmayan (non-binary) kodlama kullamlmistir. ikili kodlama her bir
eslestirmede ucus ayaklarinin tamamlanmasini, ikili olmayan kodlama kismi ise ucgus
akyalarinin baslangic ve bitisini gdsterecek sekilde olusturulmustur. Oriintii kromozomda
ikili kodlama kullanilmistir. Oriintii kromozom ekibin kendi gérevine baslayabilecegi ve
bitirebilecegi uygun ugus ayagi gosterilecek sekilde kodlanmistir. Se¢im yontemi olarak
rulet tekerlegi yonteminin kullanildig1 ¢alismada 75 ekip tliyesi 275 eslestirme ve yaklasik

4000 saatlik ucus siiresi ele alinmastir.

Adachi ve Kobayashi (2004), yaptiklar1 ¢alismada ugus ekibi atama problemini ¢ok
amacli bir problem olarak ifade ederek ucgus ekibi atanmasinda benzetme yoOntemi ile
genetik algoritmalart kullanmis ve ¢6ziim yontemlerini tartismislardir. Amag fonksiyonu
olarak ucus gorev siiresini esitlemek, toplam gorev siiresini esitlemek ve istenilen tatil
zamanlarinin uygun olmasi alinmistir. Genetik algoritmalarla ¢6zlimde caprazlama yontemi
olarak cift noktali ¢caprazlama kullanilmis mutasyon operatorii kullanilmamistir. Yazarlar

benzer ¢alismalarda ¢ok amacl ¢6ziimiin kullanilabilirligini vurgulamislardir.
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Park ve Ryu (2006), calismalarinda ekip eslestirme probleminin genetik algoritmalarla
¢Oziimii lizerinde durmuslardir. Calismada eslestirme optimizasyon problemi kiime
ortilleme problemi yerine maksimal (maximal) Ortiileme problemi olarak ele alinmistir.
Genetik algoritmalarla ¢oziimde yeni bir c¢aprazlama ve mutasyon operatorii
kullanmiglardir. Gergek yasam verilerinden elde edilen sonuglarla benzetimli tavlama ve
tabu arama gibi diger yerel arama yontemlerinden elde edilen sonuglar karsilastirilarak

genetik algoritmalarin daha iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmislardir.
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UCUNCU BOLUM

UCUS EKIP PLANLAMADA GENETIK ALGORITMALAR
YONTEMININ KULLANILMASI

Ekip planlama (crew scheduling) problemi ilgili yazinda ¢6ziimii zor kombinatoryel bir
optimizasyon problemi olarak ele alinmakta ve maliyetleri agisindan havayolu endiistrisinde
onemli bir yer olusturmaktadir. Calismanin bu boliimiinde ekip planlamanin iki agamasini
olusturan ekip eslestirme ve ekip atama problemlerinin ¢6zlimii lizerinde durulmaktadir.
Cozlimlerin arastirllmasinda bir yontem olarak genetik algoritmalarin performansi
incelenmeye calisilmistir. Bu amagla 6zel bir havayolu sirketinin 2007 yaz donemi ugus
verilerinden faydalanilmistir. Calismada sirketin ekip planlama uzmani ile fikir aligverisinde

bulunularak maliyetlerin azaltilmasini saglayacak ¢oziimler bulunmaya c¢aligilmistir.

Uygulama béliimii iki kisimdan olusmaktadir. 11k kisimda ekip eslestirme problemi ele
alimmaktadir. Literatiirde ekip eslestirme probleminin genellikle kiime ortiileme ya da kiime
bolme problemi olarak c¢oziildiigii goriilmektedir. Kiime bdlme problemi, onemli bir
kombinatoryel optimizasyon problemidir ve bir¢ok havayolu tarafindan ucus ekibi
cizelgelemede matematiksel bir model olarak kullanilmaktadir. Ekip eslestirme
probleminde her bir siitun eslestirme ve her bir satir ugus boliimlerini ifade edecek sekilde
kiime bolme problemi olarak gosterilmekte ve her bir ugusun sadece bir eslestirme i¢inde
kapsanmas1 beklenmektedir (Chu vd., 1997; Chu ve Beasley, 1998). Uygulama agamasinin
ilk kisminda kiime bdlme modeli olarak ele alinan ekip eslestirme probleminin genetik
algoritmalar ve tamsayili programlama ile ¢ozliimii gosterilmekte ve karsilagtirmalari

yapilmaktadir.

Uygulamanin ikinci kisminda ekip atama problemi ele alinmaktadir. ilk kisimdaki
coziimlerden elde edilen eslesmelere ekiplerin atanmasini saglayacak ¢oziimler iretilmeye

calisilmaktadir.
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Havayolu ekip eslestirme probleminin uygulanmasi siirecinde izlenilen adimlar Sekil

3.1.’deki akis semasinda 6zetlenmekte ve ilerleyen boliimde ayrintilariyla agiklanmaktadir.

Havayolu sirketinin ugus planindan faydalanilir.

VERI TOPLAMA

\ 4

Ucus planinda yer alan uguslar, kalkis yeri, varig
yeri, giinleri ve saatlerine gore diizenlenir.

VERI DUZENLEME

\ 4

OLASI ESLESTIRMELER TABLOSUNUN

Ayni kalkis ve varig yerine sahip uguslar kisitlar

HAZIRLANMASI

g0z Oniine alinarak eslestirilir.

A

KUME BOLME MODELININ
OLUSTURULMASI

\ 4

KUME BOLME MODELININ COZULMESI

A 4

A 4

cOZUM

TAMSAYILI PROGRAMLAMA iLE GENETIK ALGORITMALAR iLE

cOZUM

POPULASYON

SECIMDE BUYUKLUGUNDE CAPRAZLAMADA
DEGISIKLIKLERLE DEGISIKLIKLERLE DEGISIKLIKLERLE

cOZUM CcOZUM

cOZUM

v

GENETIK ALGORITMALARDAKI
FARKLI PARAMETRELERLE
ELDE EDILEN SONUCLARIN

KARSILASTIRILMASI

TAMSAYILI PROGRAMLAMA
ILE

GENETIK ALGORITMALARIN SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Sekil 3.1. Havayolu ekip eslestirme probleminin uygulama asamalar akis diyagram
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3.1.1. Veri Toplama ve Diizenleme

Ekip eslestirme probleminin bu asamasinda 6zel bir havayolu sirketinin 2007 yili yaz
donemine ait ugus bilgilerinden faydalanilmistir. Bunun igin sirketin hazirlamis oldugu
ucus plam (Ek-1) dikkate alinmistir. Ugus planinda uguslarin; ugus numarasi, kalkis yeri,
kalkis zamani, varig yeri, varig zamani, ugus ayaginin uguldugu haftanin giinleri gibi
bilgiler yer almaktadir. Ugus ayagi, bir ekip elemaniin hizmet ettigi hi¢ ara vermeden
gidilen ugustur (Park ve Ryu, 2006). Her ugus bir veya birden fazla ucus ayagi igerebilir.
Tablo 3.1°de, Ek-1’den elde edilen bilgilerle hazirlanan uguslarin, kalkis giinii, kalkis yeri,
varig yeri ve saatleriyle ilgili bilgiler goriilmektedir. Bu tabloda gosterilen uguslar bir
haftalik dénemi kapsamaktadir. Yaz donemi boyunca sirketin uguslar1 tarifeli olarak

surdirilmektedir.

Ekip planinin olusturulmasinda havayolu sirketinin Izmir ve Antalya merkezli yurtici
ve yurtdist ucuslar1 g6z Oniine alinmistir. Havayolu sirketinin ugus noktalar1 Sekil 3.2 ve

Sekil 3.3.’de goriilmektedir.

# Rostod-Lage

Hamburg $, 0 o eBerlin Tegel

St
Friedrichshaten #
Basel®

wam

Sekil 3.2. Havayolu sirketinin Izmir merkezli ucuslar
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Rostode-Lage

Karlsruhe,
Stuttgart
Friedrichshaten

Bazel Samsun *

Trabzon_* kars =
Erzurum

Sekil 3.3. Havayolu sirketinin Antalya merkezli ucuslari

[zmir’den kalkan her ugagin izmir’e ve Antalya’dan kalkan her ucagin yine Antalya’ya
donecegi diisiiniilerek 266 adet ugustan 133 adet ugus cifti olusturulmustur. Bu ugus

ciftlerinden 89 tanesi izmir, 44 tanesi Antalya merkezlidir.

Tablo 3.1. Ucus bilgilerinden elde edilen ucus ciftleri
Kalkis Kalkis Vans Kalkis Vans Kalkis Kalkis Vans Kalkis  Varns

giinii yeri  yeri saati saati Giinii yeri yeri saati saati

1 1 ADB* GZT 6:45 8:25 1 GZT ADB 8:55 10:45

2 1 ADB TZX 7:00 8:55 1 TZX ADB 9:25 11:30

3 1 ADB ERZ 7:30 9:30 1 ERZ ADB 10:00 12:15

4 1 ADB AYT 8:15 9:15 1 AYT ADB 9:45 10:45

5 1 ADB FRA 11:50 14:10 1 FRA ADB 15:20 19:25

6 1 ADB DIY 12:15 14:05 1 DIY ADB 14:35 16:40

7 1 ADB VAN 12:45 14:55 1 VAN ADB 15:25 17:40

8 1 ADB ASR 17:10 18:45 1 ASR ADB 19:15  20:55

9 1 ADB AYT 18:25 19:25 1 AYT ADB 19:55  20:55

10 1 ADB STR 19:00 21:10 1 STR ADB 22:00 2:00
11 1 ADB ADA  20:10 21:35 1 ADA ADB 22:10  23:45
12 1 ADB CGN 21:40 0:10 2 CGN ADB 1:10 5:20
13 1 ADB HAJ 21:40 0:10 2 HAJ ADB 1:20 5:30
14 2 ADB TZX 7:00 8:55 2 TZX ADB 9:25 11:30
15 2 ADB ERZ 7:30 9:30 2 ERZ ADB 10:00 12:15
16 2 ADB MLX 7:50 9:30 2 MLX ADB 10:00 11:45
17 2 ADB AYT 8:15 9:15 2 AYT ADB 9:45 10:45
18 2 ADB FRA 11:50 14:10 2 FRA ADB 15:20 19:25
19 2 ADB DIY 12:15 14:05 2 DIY ADB 14:35 16:40
20 2 ADB DUS 12:30  15:00 2 DUS ADB  16:00 20:15
21 2 ADB VAN 12:45 14:55 2 VAN ADB 15:25 17:40
22 2 ADB STN 15:30 17:25 3 STN ADB 18:20 0:05
23 2 ADB AYT 18:25 19:25 2 AYT ADB 19:55  20:55
24 2 ADB BSL 19:00  21:15 3 BSL ADB 22:15 2:10

2 2

ADB ADA  20:10 21:35 ADA ADB  22:10 23:45




Tablo 3.1’in devam (Ucus bilgilerinden elde edilen ucus ciftleri)
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Kalkis Kalkis Vans Kalkis Vans Kalkis Kalkis Vans Kalkis  Varns
giinii yeri  yeri saati saati Giinii yeri yeri saati saati
26 2 ADB SXF 21:10  23:20 3 SXF ADB 0:20 4:10
27 2 ADB CGN 21:40 0:10 3 CGN ADB 1:10 5:20
28 3 ADB GZT 6:45 8:25 3 GZT ADB 8:55 10:45
29 3 ADB ADA 7:00 8:25 3 ADA ADB 8:55 10:30
30 3 ADB ZRH 7:15 9:25 3 ZRH ADB 10:20 14:15
31 3 ADB VAN 7:30 9:40 3 VAN ADB 15:25 17:40
32 3 ADB FRA 11:50 14:10 3 FRA ADB 15:20 19:25
33 3 ADB DIY 12:15 14:05 3 DIY ADB 14:35 16:40
34 3 ADB TZX 15:10 17:05 3 TZX ADB 17:35 19:40
35 3 ADB STR 19:00 21:10 3 STR ADB  22:00 2:00
36 3 ADB ADA  20:10 21:35 4 ADA ADB  22:10 23:45
37 3 ADB CGN 2140 0:10 3 CGN ADB 1:10 5:20
38 3 ADB HAJ 21:40 0:10 4 HAJ ADB 1:20 5:30
39 3 ADB AYT 18:25 19:25 4 AYT ADB 19:55  20:55
40 4 ADB GZT 6:45 8:25 4 GZT ADB 8:55 10:45
41 4 ADB VAN 6:45 8:55 4 VAN ADB 14:25 16:40
42 4 ADB ADA 7:00 8:25 4 ADA ADB 11:55 13:30
43 4 ADB AYT 8:15 9:15 4 AYT ADB 9:45 10:45
44 4 ADB FRA 11:50 14:10 4 FRA ADB 15:20  19:25
45 4 ADB VAS 14:00  15:40 4 VAS ADB 16:10  17:55
46 4 ADB ASR 17:10  18:45 4 ASR ADB 19:15  20:55
47 4 ADB AYT 18:25 19:25 4 AYT ADB 19:55  20:55
48 4 ADB AMS 18:40  21:20 5 AMS ADB  22:10 2:45
49 4 ADB DIY 20:10  22:00 5 DIY ADB  22:30 0:35
50 4 ADB CGN  21:40 0:10 5 CGN ADB 1:10 5:20
51 4 ADB NUE 21:40 23:40 5 NUE ADB 0:30 4:10
52 5 ADB GZT 6:45 8:25 5 GZT ADB 8:55 10:45
53 5 ADB ADA 7:00 8:25 5 ADA ADB 8:55 10:30
54 5 ADB TzZX 7:00 8:55 5 TZX ADB 9:25 11:30
55 5 ADB ERZ 7:30 9:30 5 ERZ ADB 10:00 12:15
56 5 ADB FRA 11:50 14:10 5 FRA ADB 15:20 19:25
57 5 ADB DUS 12:30  15:00 5 DUS ADB 16:00 20:15
58 5 ADB VAN 12:45 14:55 5 VAN ADB 15:25 17:40
59 5 ADB AYT 18:25 19:25 5 AYT ADB 19:55  20:55
60 5 ADB STR 19:00 21:10 6 STR ADB  22:00 2:00
61 5 ADB ADA  20:10 21:35 5 ADA ADB  22:10 23:45
62 5 ADB CGN 21:40 0:10 6 CGN ADB 1:10 5:20
63 5 ADB HAJ 21:40 0:10 6 HAJ ADB 1:20 5:30
64 6 ADB ZRH 7:15 9:25 6 ZRH ADB 10:20 14:15
65 6 ADB ERZ 7:30 9:30 6 ERZ ADB 10:00 12:15
66 6 ADB MLX 7:50 9:30 6 MLX ADB 10:00 11:45
67 6 ADB AYT 8:15 9:15 6 AYT ADB 9:45 10:45
68 6 ADB FRA 11:50  14:10 6 FRA ADB 15:20  19:25
69 6 ADB DIY 12:15 14:05 6 DIY ADB 14:35 16:40
70 6 ADB VAN 12:45 14:55 6 VAN ADB 15:25 17:40
71 6 ADB TzZX 15:10 17:05 6 TZX ADB 17:35 19:40
72 6 ADB STN 15:30  17:25 7 STN ADB 18:20 0:05
73 6 ADB AYT 18:25 19:25 6 AYT ADB 19:55  20:55
74 6 ADB BSL 19:00 21:15 7 BSL ADB  22:15 2:10
75 6 ADB ADA  20:10 21:35 6 ADA ADB  22:10 23:45
76 6 ADB SXF 21:10  23:20 7 SXF ADB 0:20 4:10
77 7 ADB GZT 6:45 8:25 7 GZT ADB 8:55 10:45
78 7 ADB ADA 7:00 8:25 7 ADA ADB 11:55 13:30
79 7 ADB TzZX 7:00 8:55 7 TZX ADB 9:25 11:30
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Kalkis Kalkis Vans Kalkis Vans Kalkis Kalkis Vans Kalkis  Varns

giinii yeri  yeri saati saati Giinii yeri yeri saati saati

80 7 ADB AYT 8:15 9:15 7 AYT ADB 9:45 10:45
81 7 ADB FRA 11:50  14:10 7 FRA ADB 15:20  19:25
82 7 ADB DIY 12:15 14:05 7 DIY ADB 14:35 16:40
83 7 ADB VAS 14:00  15:40 7 VAS ADB 16:10  17:55
84 7 ADB ASR 17:10  18:45 7 ASR ADB 19:15  20:55
85 7 ADB AYT 18:25 19:25 7 AYT ADB 19:55  20:55
86 7 ADB AMS 18:40  21:20 8 AMS ADB  22:10 2:45
87 7 ADB ERZ 20:15  22:15 8 ERZ ADB  22:45 1:00
88 7 ADB NUE 21:40 23:40 8 NUE ADB 0:30 4:10
89 7 ADB CGN  21:40 0:10 8 CGN ADB 1:10 5:20
920 1 AYT VAN 7:00 8:55 1 VAN AYT 9:25 11:30
91 1 AYT STN 7:05 9:25 1 STN AYT 10:25 16:25
92 1 AYT DIY 12:00 13:25 1 DIY AYT 14:05 15:50
93 1 AYT FRA 15:15 18:05 1 FRA AYT 19:05  22:20
94 2 AYT LUX 5:30 8:20 2 LUX AYT 9:10 13:45
95 2 AYT BSL 6:05 8:40 2 BSL AYT 9:40 13:50
96 2 AYT BSL 6:15 9:00 2 BSL AYT 10:10  14:25
97 2 AYT TXL 6:25 8:50 2 TXL AYT 9:50 14:00
98 2 AYT HAJ 6:50 9:30 2 HAJ AYT 10:30  14:55
99 2 AYT ERZ 7:00 8:45 2 ERZ AYT 9:15 11:05
100 2 AYT FDH 12:10  14:30 2 FDH AYT 15:30  19:30
101 2 AYT MUC  14:55 17:20 2 MUC AYT 18:25  22:25
102 2 AYT FRA 15:15 18:05 2 FRA AYT 19:05  22:20
103 2 AYT VIE 16:15 18:05 2 VIE AYT 19:05 22:40
104 3 AYT FRA 15:15 18:05 3 FRA AYT 19:05  22:20
105 3 AYT ZRH 15:15 17:50 3 ZRH AYT 18:50  23:05
106 4 AYT STN 7:05 9:25 4 STN AYT 10:25 16:25
107 4 AYT MUC  14:55 17:20 4 MUC AYT 18:25  22:25
108 4 AYT FRA 15:15 18:05 4 FRA AYT 19:05  22:20
109 5 AYT FKB 6:00 8:45 5 FKB AYT 9:45 13:55
110 5 AYT DTM 6:10 9:05 5 DTM AYT 10:05 14:30
111 5 AYT HAM 6:10 9:00 5 HAM  AYT 10:00 14:25
112 5 AYT BSL 6:15 9:00 5 BSL AYT 10:10  14:25
113 5 AYT TZX 7:25 9:05 5 TZX AYT 9:35 11:25
114 5 AYT SZG 7:35 9:35 5 SZG AYT 10:25 14:10
115 5 AYT DIY 12:00  13:25 5 DIY AYT 14:05 15:50
116 5 AYT MUC  14:55 17:20 5 MUC AYT 18:25  22:25
117 5 AYT FRA 15:15 18:05 5 FRA AYT 19:05  22:20
118 5 AYT ZRH 15:15 17:50 5 ZRH AYT 18:50  23:05
119 5 AYT DUS 15:30  18:20 5 DUS AYT 19:20  23:55
120 5 AYT VIE 16:15 18:05 5 VIE AYT 19:05  22:40
121 6 AYT ERZ 7:00 8:45 6 ERZ AYT 9:15 11:05
122 6 AYT FRA 15:15 18:05 6 FRA AYT 19:05  22:20
123 6 AYT ZRH 15:15 17:50 6 ZRH AYT 18:50  23:05
124 7 AYT BSL 6:15 9:00 7 BSL AYT 10:10  14:25
125 7 AYT LEJ 7:00 9:25 7 LEJ AYT 10:15 14:25
126 7 AYT TZzX 7:25 9:05 7 TZX AYT 9:35 11:25
127 7 AYT DIY 12:00 13:25 7 DIY AYT 14:05 15:50
128 7 AYT MUC 14:55 17:20 7 MUC  AYT 18:25  22:25
129 7 AYT FRA 15:15 18:05 7 FRA AYT 19:05  22:20
130 7 AYT ZRH 15:15 17:50 7 ZRH AYT 18:50  23:05
131 7 AYT CGN 15:55 18:45 8 CGN AYT 19:45 0:10
132 7 AYT BRE 16:10  19:00 8 BRE AYT  20:00 0:25
133 7 AYT VIE 16:15 18:05 7 VIE AYT 19:05 22:40
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(*ADA: Adana, ADB: Izmir, AMS: Amsterdam, ASR: Kayseri, AYT: Antalya, BSL: Basel Mulhaouse,
BRE: Bremen, CGN: Cologne/Bonn, DIY: Diyarbakir, DTM: Dortmund, DUS: Dusseldorf, ERZ: Erzurum,
FDH: Friedrichshefen, FKB: Karlsruhe, FRA: Frankfurt, GZT: Gaziantep, HAJ: Hannover, LEIJ:
Leipzig/Halle, LUX: Luxembourg, MLX: Malatya, MUC: Munich, NUE: Nuernberg, STN: Londra Stansed,
STR: Stutgart, SXF: Berlin Schonefeld, SZG: Salzburg, TXL: Berlin Tegel, TZX: Trabzon, VAS: Sivas,
VAN: Van, VIE: Vienna, ZRH: Zurich.)

3.1.2. Olas1 Eslestirmeler Tablosunun Hazirlanmasi

Veriler diizenlendikten sonraki asama kiime bdlme modelinin girdisini olusturacak olasi

eslestirmelerin hesaplanmasidir.

Eslestirme probleminde temel sorun ve diisiiniilmesi gerekli ana kisitlar; pilot, kabin
gorevlileri ve diger ekip iiyeleri ile iliskili olan uluslararasi ve yerel yasal diizenlemeler,
havayolu sirketinin kendi i¢ diizenlemeleri gibi hususlardir. Bu yasal diizenlemeler, her bir
pilotun veya ekip lyelerinin bir gorev periyodunun uzunlugunun ne kadar olacagini,
dinlenme araliklarinin ve siiresinin minimum ne kadar olacagini belirler. Eglestirme ayni
ekip iissiinde baslayan ve biten bir ekip iiyesi i¢in ucus ayaklari dizisini ifade eder (Ulucan

ve Eryigit, 2004).

Problemde Izmir ve Antalya merkezli uguslar baz olarak alindig: icin ilk kalkis yerinin
ve son varig yerinin ayni sehir olmasma dikkat edilmelidir. Eslestirme yapilirken ikinci
ucusun kalkis saatinin ilk ugus varig saatinden sonra olmasi gerektigi gdzden
kacirilmamalidir. Sirketin ekip planlama uzmanlari iki ugus arasinda en az 30 dakikalik bir
stirenin olmasinin 6nemli oldugu belirtmislerdir. Ayrica sivil havacilik genel midiirliigii
tarafindan hazirlanan Ugucu Ekip Ucgus Gorev ve Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1
Talimati’nda belirtilen azami ugus gorev siiresi sinirlamalarina da dikkat edilmesi

gerekmektedir.

Ugucu Ekip Ugus Gorev ve Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’nda
Ugus Siiresi ile Ugus Gérev Siiresi tanimlamalar asagidaki sekilde yapilmistir (SHT-
6A.50 Rev. 04);

Ucus Siiresi (US), Bir hava aracinin kalkis yapmak maksadiyla, kendi giicii ile veya harici
bir giic uygulanmak suretiyle ilk hareketine baslama anindan, ucusun veya gorevin
sonunda tam olarak durarak yolcu, yilik veya diger muhteviyati indirme ve/veya bindirme

amaciyla kendisine tahsis edilen park yerine gelme anina kadar gecen toplam siiredir.
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Ucus Gorev Siiresi (UGS); Tek bir ugus ya da ugus serilerinden olugsmus bir ugus gorevi

icin, ugus ekip iiyesinin ucus hazirhig: ile baslayan ve ayni ugus veya ucus serilerinin

sonundaki tiim ugus gorevlerinden muaf tutuldugu toplam siiredir.

Olusturulan her bir ugus gorevi, ugusun programlandig1 zamandan bir saat 6nce ve bir
ucus veya seri ucusun sona ermesi ile motor kapatma zamanindan 30 dakika sonra son
bulur. Ugus gdrev siiresinin uzunlugu, goérev baglangicinin giindiiz veya gece olmasina
gore degismektedir (Inan, 1991). UGS hesaplanirken, ilk ucus bacagindan 1 saat 6nce
mesaiye baslama siiresi, iki sehir aras1 ugus siiresi, bir sehre varig ve sehirden ayrilig arast
yerde gecen zaman ve is periyoduna son ugus bacagindan sonra 30 dakika mesai kapama

suresi eklenir.

Ugucu Ekip Ugus Gorev ve Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’na gore
Ugus gorev siiresi sinirlamalarini gosteren tablo asagida verilmistir. Asagidaki tablo
periyotlara gore azami ugus gorev siiresinin st sinirlarini gostermektedir. Saatler kalkis
meydaninin mahalli kis saatidir. Yaz saati uygulamasi ile beraber “mahalli kis saati =

mabhalli yaz saati - 1 saat” formiilii kullanilarak gerekli ayarlamalar yapilmaktadir.

Tablo 3.2. Azami ucgus gorev siireleri

GOREV BASLANGIG SAATI

(Mahalli kis saati) 1-4 INIS > INIS
05.00 — 14.00 14 SAAT 13 SAAT
14.01 - 17.00 13 SAAT 12 SAAT
17.01 - 04.59 12 SAAT 11 SAAT

Tim bu kisitlar altinda, olasi eslestirmeler tablosunu olustururken dikkat edilmesi

gereken hususlar asagidaki gibi 6zetlenebilir;

1. Eslestirme ayni hava tissiinde baslayip bitmelidir.

2. 1Iki ucus ayag arasindaki bekleme siiresi en az 30 dakika olmalidir.

3. Gorev baslangi¢ saati yaz donemi igin 06.00-15:00 arasindaysa 4 inise kadar 14 saat, 5
inis i¢in 13 saatlik azami ugug gorev siiresi vardir.

4. Gorev baslangig saati yaz donemi i¢in 15:01-18:00 arasindaysa 4 inise kadar 13 saat, 5
inis i¢in 12 saatlik azami ugug gorev siiresi vardir.

5. Gorev baslangic saati yaz donemi igin 18:01-05:59 arasindaysa 4 inise kadar 12 saat, 5

inis i¢in 11 saatlik azami ugug gorev siiresi vardir.
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Bu kisitlar dikkate alinarak mevcut uguslara ait olasi tiim eslestirmeler Visual Basic’le

programlama yapilarak bulunmug sonuglari Excel’e yazdirilmistir. 220 adet olasi eslestirme
hesaplanmis ve bu olasiliklar diizenlenerek Tablo 3.3’te gosterilmistir. Bundan sonraki

asama bu tablodan faydalanilarak kiime bolme modelinin olusturulmasidir.



Tablo 3.3. Olasi e

slesmeler tablosu
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Esle

stir Ucus

me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vans | Kalkis | Vanis | Vans | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Vans | Vans | Kalkis | Vans | Vans | Ugus Ugus | Gorev

no |Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no | siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri |[no siiresi | Siiresi
1 1 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 1 3:30 | 5:30
2 1 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 1 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35|16:40 | ADB 6 7:25 | 11:25
3 1 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 1 2:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 7:55 | 12:25
4 1 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 2 4:00 | 6:00
5 1 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 2 0:45 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 6 7:55 | 11:10
6 1 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 2 1:15 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 8:25 | 12:10
7 1 ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 3 4:15 | 6:15
8 1 ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 3 0:30 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 8:40 | 11:40
9 1 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 4 2:00 | 4:00
10 1 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 4 1:05 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 5 8:25 | 12:40
11 1 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 4 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35| 16:40 | ADB 6 5:55 | 9:55
12 1 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 4 2:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 6:25 | 10:55
13 1 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 5 6:25 | 9:05
14 1 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 5 0:45 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 11 9:25 | 13:25
15 1 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 6 3:55 | 5:55
16 1 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 6 0:30 ADB | 17:10 | 18:45 | ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 8 7:10 | 10:10
17 1 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 6 1:45 ADB | 18:25 ] 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 9 5:55 1 10:10
18 1 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 6 3:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 11 6:55 | 13:00
19 1 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 4:25 | 6:25
20 1 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 0:45 ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55| 20:55 | ADB 9 6:25 | 9:40
21 1 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 7 2:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 11 7:25 | 12:30
22 1 ADB | 17:10 | 18:45| ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 8 3:15 | 5:15
23 1 ADB | 18:25 | 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 9 2:00 | 4:00
24 1 ADB | 19:00 |21:10| STR | 22:00 | 2:00 | ADB 10 6:10 | 8:30
25 1 ADB | 20:10 | 21:35| ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 11 3:00 | 5:05
26 1 ADB | 21:40 | 0:10 | CGN 1:10 5:20 | ADB 12 6:40 | 9:10
27 1 ADB | 21:40 | 0:10 | HAJ 1:20 5:30 | ADB 13 6:40 | 9:20
28 2 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 14 4:00 | 6:00
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Tablo 3.3’iin devam (Olasi eslesmeler tablosu)

Esle

stir Ucus
me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vans | Kalkis | Vanis | Vanis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Vans | Vans | Kalkis | Vans | Vans | Ugus Ugus | Gorev
no |Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no | siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri |[no siiresi | Siiresi
29 2 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 14 0:45 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35|16:40 | ADB 19 7:55 | 11:10
30 2 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 14 1:15 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 8:25 | 12:10
31 2 ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 15 4:15 | 6:15
32 2 ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 15 0:30 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 8:40 | 11:40
33 2 ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 16 3:25 | 5:25
34 2 ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 16 0:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 19 7:20 | 10:20
35 2 ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 16 0:45 ADB | 12:30 | 15:00 | DUS | 16:00 | 20:15 | ADB 20 10:10 | 13:55
36 2 ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 16 1:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 7:50 | 11:20
37 2 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 17 2:00 | 4:00
38 2 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 17 1:05 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 18 8:25 | 12:40
39 2 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 17 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 19 5:55 | 9:55
40 2 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 17 1:45 ADB | 12:30 | 15:00 | DUS | 16:00 | 20:15 | ADB 20 8:45 | 13:30
41 2 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 17 2:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 6:25 | 10:55
42 2 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 18 6:25 | 9:05
43 2 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 18 0:45 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 25 9:25 | 13:25
44 2 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 19 3:55 | 5:55
45 2 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 19 1:45 ADB | 18:25 ] 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 23 5:55 | 10:10
46 2 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 19 3:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 25 6:55 | 13:00
47 2 ADB | 12:30 | 15:00| DUS | 16:00 | 20:15 | ADB 20 6:45 | 9:15
48 2 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 4:25 | 6:25
49 2 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 0:45 ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 23 6:25 | 9:40
50 2 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 21 2:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 25 7:25 | 12:30
51 2 ADB | 15:30 | 17:25| STN | 18:20 | 0:05 | ADB 22 7:40 | 10:05
52 2 ADB | 18:25 [ 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 23 2:00 | 4:00
53 2 ADB | 19:00 | 21:15| BSL | 22:15 | 2:10 | ADB 24 6:10 | 8:40
54 2 ADB | 20:10 | 21:35| ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 25 3:00 | 5:05
55 2 ADB | 21:10 | 23:20| SXF 0:20 | 4:10 | ADB 26 6:00 | 8:30
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Tablo 3.3’iin devam (Olasi eslesmeler tablosu)

Esle

stir Ucus

me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vanis | Kalkis | Varis | Varis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Varis | Varis | Kalkis | Varls | Varls | Ugus | Ucgus | Gorev

no | Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri no siiresi | Siiresi
56 2 ADB | 21:40 | 0:10 | CGN 1:10 5:20 | ADB 27 6:40 | 9:10
57 3 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 28 3:30 | 5:30
58 3 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 28 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 33 7:25 | 11:25
59 3 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA 8:55 | 10:30 | ADB 29 3:00 | 5:00
60 3 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA 8:55 | 10:30 | ADB 29 1:20 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 32 9:25 | 13:55
61 3 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA 8:55 | 10:30 | ADB 29 1:45 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 33 6:55 | 11:10
62 3 ADB | 7:15 | 9:25 | ZRH | 10:20 | 14:15 | ADB 30 6:05 | 8:30
63 3 ADB | 7:15 | 9:25 | ZRH | 10:20 | 14:15 | ADB 30 0:55 ADB | 15:10 | 17:05 | TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 34 10:05 | 13:55
64 3 ADB | 7:30 | 9:40 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 31 4:25 | 11:40
65 3 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 32 6:25 | 9:05
66 3 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 32 0:45 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 37 9:25 | 13:25
67 3 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 33 3:55 | 5:55
68 3 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 33 1:45 ADB | 18:25 AYT 20:55 35 5:55 1 10:10
69 3 ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 33 3:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 37 6:55 | 13:00
70 3 ADB | 15:10 | 17:05| TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 34 4:.00 | 6:00
71 3 ADB | 15:10 | 17:05| TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 34 0:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 37 7:00 | 10:05
72 3 ADB | 18:25 | 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 35 2:00 | 4:00
73 3 ADB | 19:00 |21:10| STR | 22:00 | 2:00 | ADB 36 6:10 | 8:30
74 3 ADB | 20:10 | 21:35| ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 37 3:00 | 5:05
75 3 ADB | 21:40 | 0:10 | CGN 1:10 5:20 | ADB 38 6:40 | 9:10
76 3 ADB | 21:40 | 0:10 | HAJ 1:20 5:30 | ADB 39 6:40 | 9:20
77 4 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 40 3:30 | 5:30
78 4 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 40 3:15 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 45 6:55 | 12:40
79 4 ADB | 6:45 | 8:55 | VAN | 14:25 | 16:40 | ADB 41 4:25 | 11:25
80 4 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA | 11:55 | 13:30 | ADB 42 3:.00 | 8:00
81 4 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA | 11:55 | 13:30 | ADB 42 0:30 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 45 6:25 | 12:25
82 4 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 43 2:00 | 4:00
83 4 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 43 1:05 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 44 8:25 | 12:40
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Tablo 3.3’iin devam (Olasi eslesmeler tablosu)

110 ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB | 58 0:45 | ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB | 59 6:25 | 9:40

Esle
stir Ucus
me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vanis | Kalkis | Varis | Varis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Varis | Varis | Kalkis | Varls | Varls | Ugus | Ucgus | Gorev
no | Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri no siiresi | Siiresi
84 4 ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 43 3:15 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 45 5:25 | 11:10
85 4 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 44 6:25 | 9:05
86 4 ADB | 14:00 | 15:40| VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 45 3:25 | 5:25
87 4 ADB | 14:00 | 15:40| VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 45 0:30 ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 47 5:25 | 8:25
88 4 ADB | 14:00 | 15:40| VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 45 2:15 ADB | 20:10 | 22:00 | DIY | 22:30 | 0:35 | ADB 49 7:20 | 12:05
89 4 ADB | 17:10 | 18:45| ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 46 3:15 | 5:15
90 4 ADB | 17:10 | 18:45| ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 46 0:45 ADB | 21:40 | 23:40 | NUE | 0:30 | 4:10 | ADB 51 8:55 | 12:30
91 4 ADB | 18:25 [ 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 47 2:00 | 4:00
92 4 ADB | 18:25 | 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 47 0:45 ADB | 21:40 | 23:40 | NUE | 0:30 | 4:10 | ADB 51 7:40 | 11:15
93 4 ADB | 18:40 |21:20| AMS | 22:10 | 2:45 | ADB 48 7:15 | 9:35
94 4 ADB | 20:10 | 22:00| DIY | 22:30 | 0:35 | ADB 49 3:55 | 5:55
95 4 ADB | 21:40 | 0:10 | CGN 1:10 5:20 | ADB 50 6:40 | 9:10
96 4 ADB | 21:40 | 23:40 | NUE 0:30 | 4:10 | ADB 51 5:40 | 8:00
97 5 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 52 3:30 | 5:30
98 5 ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 52 2:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 58 7:55 | 12:25
99 5 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA 8:55 | 10:30 | ADB 53 3:00 | 5:00
100 | 5 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA 8:55 | 10:30 | ADB 53 1:20 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 56 9:25 | 13:55
101 | 5 ADB | 7:00 | 8:25 | ADA 8:55 | 10:30 | ADB 53 2:15 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 58 7:25 | 12:10
102 | 5 ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 54 4:00 | 6:00
103 | 5§ ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 54 1:15 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 58 8:25 | 12:10
104 | 5 ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 55 4:15 | 6:15
105| 5§ ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ | 10:00 | 12:15 | ADB 55 0:30 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 58 8:40 | 11:40
106 | 5 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 56 6:25 | 9:05
107 | 5 ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 56 0:45 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 61 9:25 | 13:25
108 | 5§ ADB | 12:30 | 15:00| DUS | 16:00 | 20:15 | ADB 57 6:45 | 9:15
109 | 5§ ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 58 4:25 | 6:25
5
5

111 ADB | 12:45 | 14:55] VAN | 15:25 | 17:40 | ADB | 58 2:30 | ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB | 61 7:25 | 12:30
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Tablo 3.3’iin devam (Olasi eslesmeler tablosu)

Esle
stir Ucus
me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vanis | Kalkis | Varis | Varis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Varis | Varis | Kalkis | Varls | Varls | Ugus | Ucgus | Gorev
no | Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri no siiresi | Siiresi
112 | 5 ADB | 18:25 | 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 59 2:00 | 4:00
113 | 5§ ADB | 19:00 |21:10| STR | 22:00 | 2:00 | ADB 60 6:10 | 8:30
114 | 5§ ADB | 20:10 | 21:35| ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 61 3:00 | 5:05
115| 5 ADB | 21:40 | 0:10 | CGN 1:10 5:20 | ADB 62 6:40 | 9:10
116 | 5 ADB | 21:40 | 0:10 | HAJ 1:20 5:30 | ADB 63 6:40 | 9:20
117 6 | ADB | 7:15 | 9:25 | ZRH | 10:20 | 14:15 | ADB 64 6:05 | 8:30
118 | 6 | ADB | 7:15 | 9:25 | ZRH | 10:20 | 14:15 | ADB 64 0:55 ADB | 15:10 | 17:05 | TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 71 10:05 | 13:55
119 6 | ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ | 10:00 | 12:15 | ADB 65 4:15 | 6:15
120 6 | ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 65 0:30 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 70 8:40 | 11:40
121 | 6 | ADB | 7:30 | 9:30 | ERZ 10:00 | 12:15 | ADB 65 2:55 ADB | 15:10 | 17:05 | TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 71 8:15 | 13:40
122 | 6 | ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 66 3:25 | 5:25
123 | 6 | ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 66 0:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 69 7:20 ] 10:20
124| 6 | ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 66 1:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 70 7:50 | 11:20
125 6 | ADB | 7:50 | 9:30 | MLX | 10:00 | 11:45 | ADB 66 3:25 ADB | 15:10 | 17:05 | TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 71 7:25 | 13:20
126 | 6 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 67 2:00 | 4:00
127 | 6 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 67 1:05 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 68 8:25 | 12:40
128 | 6 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 67 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35| 16:40 | ADB 69 5:55 | 9:55
129| 6 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 67 2:00 ADB | 12:45 | 14:55 | VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 70 6:25 | 10:55
130| 6 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 67 4:25 ADB | 15:10 | 17:05 | TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 71 6:00 | 12:55
131 | 6 | ADB | 11:50 | 14:10| FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 68 6:25 | 9:05
132 6 | ADB | 11:50 | 14:10] FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 68 0:45 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 75 9:25 | 13:25
133 | 6 | ADB | 12:15 [ 14:05]| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 69 3:55 | 5:55
134| 6 | ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 69 1:45 ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 73 5:55 | 10:10
135| 6 | ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 69 3:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 75 6:55 | 13:00
136 | 6 | ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 70 4:25 | 6:25
137 | 6 | ADB | 12:45 [ 14:55] VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 70 0:45 ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55 ] 20:55 | ADB | 73 6:25 | 9:40
138 | 6 | ADB | 12:45 | 14:55| VAN | 15:25 | 17:40 | ADB 70 2:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 75 7:25 | 12:30
139 | 6 | ADB | 15:10 | 17:05| TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 71 4:00 | 6:00
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Tablo 3.3’iin devam (Olasi eslesmeler tablosu)

Esle

stir Ucus
me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vanis | Kalkis | Varis | Varis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Varis | Varis | Kalkis | Varls | Varls | Ugus | Ucgus | Gorev
no | Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri no siiresi | Siiresi
140 | 6 | ADB | 15:10 |17:05| TZX | 17:35 | 19:40 | ADB 71 0:30 ADB | 20:10 | 21:35 | ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 75 7:00 | 10:05
141 | 6 | ADB | 15:30 [17:25] STN | 18:20 | 0:05 | ADB 72 7:40 | 10:05
142 | 6 |ADB |18:25 [19:25] AYT |19:55 |20:55 | ADB 73 2:00 | 4:00
143 | 6 |ADB [19:00 |21:15| BSL [22:15 [2:10 ADB 74 6:10 | 8:40
144 | 6 | ADB | 20:10 | 21:35| ADA | 22:10 | 23:45 | ADB 75 3:00 | 5:05
145| 6 | ADB | 21:10 | 23:20| SXF 0:20 | 4:10 | ADB 76 6:00 | 8:30
146 | 7 | ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 77 3:30 | 5:30
147 | 7 | ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 77 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 82 7:25 | 11:25
148 | 7 | ADB | 6:45 | 8:25 | GZT 8:55 | 10:45 | ADB 77 3:15 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 6:55 | 12:40
149 | 7 | ADB | 7:00 | 8:25 | ADA | 11:55 | 13:30 | ADB 78 3:00 | 8:00
150 | 7 | ADB | 7:00 | 8:25 | ADA | 11:55 | 13:30 | ADB 78 0:30 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 6:25 | 12:25
151 | 7 | ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 79 4:00 | 6:00
152 | 7 | ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 79 0:45 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 82 7:55 | 11:10
153 7 | ADB | 7:00 | 8:55 | TZX 9:25 | 11:30 | ADB 79 2:30 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 7:25 | 12:25
154 | 7 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 80 2:00 | 4:00
155| 7 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 80 1:05 ADB | 11:50 | 14:10 | FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 81 8:25 | 12:40
156 | 7 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 80 1:30 ADB | 12:15 | 14:05 | DIY | 14:35 | 16:40 | ADB 82 5:55 | 9:55
157| 7 | ADB | 8:15 | 9:15 | AYT 9:45 | 10:45 | ADB 80 3:15 ADB | 14:00 | 15:40 | VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 5:25 | 11:10
158 | 7 | ADB | 11:50 | 14:10] FRA | 15:20 | 19:25 | ADB 81 6:25 | 9:05
159 | 7 | ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 82 3:55 | 5:55
160 | 7 | ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 82 0:30 ADB | 17:10 | 18:45 | ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 84 7:10 | 10:10
161 | 7 | ADB | 12:15 | 14:05| DIY 14:35 | 16:40 | ADB 82 1:45 ADB | 18:25 | 19:25 | AYT | 19:55| 20:55 | ADB 85 5:55 110:10
162 | 7 | ADB | 14:00 | 15:40] VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 3:25 | 5:25
163 | 7 | ADB | 14:00 | 15:40] VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 0:30 ADB | 18:25 ] 19:25 | AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 85 5:25 | 8:25
164 | 7 | ADB | 14:00 | 15:40| VAS | 16:10 | 17:55 | ADB 83 2:20 ADB | 20:15 | 22:15 | ERZ | 22:45 | 1:00 | ADB 87 7:40 | 12:30
165| 7 | ADB | 17:10 | 18:45| ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 84 3:15 | 5:15
166 | 7 | ADB | 17:10 | 18:45| ASR | 19:15 | 20:55 | ADB 84 0:45 ADB | 21:40 | 23:40 | NUE | 0:30 | 4:10 | ADB 88 8:55 | 12:30
167 | 7 | ADB | 18:25 | 19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 85 2:00 | 4:00
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Tablo 3.3’iin devam (Olasi eslesmeler tablosu)

Esle

stir Ucus
me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vanis | Kalkis | Varis | Varis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Varis | Varis | Kalkis | Varls | Varls | Ugus | Ucgus | Gorev
no | Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri no siiresi | Siiresi
168 | 7 | ADB | 18:25 |19:25| AYT | 19:55 | 20:55 | ADB 85 0:45 ADB | 21:40 | 23:40 | NUE | 0:30 | 4:10 | ADB 88 7:40 | 11:15
169 | 7 | ADB | 18:40 [21:20] AMS | 22:10 | 2:45 | ADB 86 7:15 | 9:35
170 | 7 | ADB | 20:15 [22:15| ERZ | 22:45 | 1:00 | ADB 87 4:15 | 6:15
171 | 7 | ADB | 21:40 |23:40 | NUE 0:30 4:10 | ADB 88 5:40 | 8:00
172 | 7 | ADB | 21:40 | 0:0010 CGN 1:10 5:20 | ADB 89 6:40 | 9:10
173 | 1 AYT | 7:.00 | 8:55 | VAN 9:25 | 11:30 | AYT 90 4:00 | 6:00
174 | 1 AYT | 7:.00 | 8:55 | VAN 9:25 | 11:30 | AYT 90 0:30 AYT | 12:00 | 13:25 | DIY | 14:05 | 15:50 | AYT 92 7:10 | 10:20
175 | 1 AYT | 7:.05 | 9:25 STN | 10:25 | 16:25 | AYT 91 8:20 | 10:50
176 | 1 AYT | 12:00 | 13:25| DIY 14:05 | 15:50 | AYT 92 3:10 | 3:50
177 ] 1 AYT | 15:15 | 18:05| FRA | 19:05 | 22:20 | AYT 93 6:05 | 8:35
178 | 2 AYT | 5:30 | 8:20 | LUX 9:10 | 13:45 | AYT 94 7:25 | 9:45
179 | 2 AYT | 6:05 | 8:40 | BSL 9:40 | 13:50 | AYT 95 6:45 | 9:15
180 | 2 AYT | 6:15 | 9:00 | BSL 10:10 | 14:25 | AYT 96 7:00 | 9:40
181 | 2 AYT | 6:25 | 8:50 | TXL 9:50 | 14:00 | AYT 97 6:35 | 9:05
182 | 2 AYT | 6:50 | 9:30 | HAJ 10:30 | 14:55 | AYT 98 7:05 | 9:35
183 | 2 AYT | 7:.00 | 8:45 | ERZ 9:15 | 11:05 | AYT 99 3:35 | 4:05
184 | 2 AYT | 7:.00 | 8:45 | ERZ 9:15 | 11:05 | AYT 99 1:05 AYT | 12:10 | 14:30 | FDH | 15:30 | 19:30 | AYT | 100 9:55 | 14:00
185 | 2 AYT | 12:10 | 14:30| FDH | 15:30 | 19:30 | AYT | 100 6:20 | 8:50
186 | 2 AYT | 14:55 | 17:20 | MUC | 18:25 | 22:25 | AYT | 101 6:25 | 9:00
187 | 2 AYT | 15:15 | 18:05| FRA | 19:05 | 22:20 | AYT | 102 6:05 | 8:35
188 | 2 AYT | 16:15 | 18:05| VIE 19:05 | 22:40 | AYT | 103 5:25 | 7:55
189 | 3 AYT | 15:15 | 18:05| FRA | 19:05 | 22:20 | AYT | 104 6:05 | 8:35
190 | 3 AYT | 15:15 | 17:50| ZRH | 18:50 | 23:05 | AYT | 105 6:50 | 9:20
191 | 4 AYT | 7:05 | 9:25 STN | 10:25 | 16:25 | AYT | 106 8:20 | 10:50
192 | 4 AYT | 14:55 | 17:20 | MUC | 18:25 | 22:25 | AYT | 107 6:25 | 9:00
193 | 4 AYT | 15:15 | 18:05] FRA | 19:05 | 22:20 | AYT | 108 6:05 | 8:35
194 | 5§ AYT | 6:00 | 8:45 | FKB 9:45 | 13:55 | AYT | 109 6:55 | 9:25
195| 5 AYT | 6:10 | 9:05 | DTM | 10:05 | 14:30 | AYT | 110 7:20 | 9:50
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Tablo 3.3’iin devam (Olas1 Eslesmeler Tablosu

Esle
stir Ucus
me Kalkis | Kalkis | Vanis | Vanis | Kalkis | Varis | Varis | Ucus | Bekleme | Kalkis | Kalkis | Varis | Varis | Kalkis | Varls | Varls | Ugus | Ucgus | Gorev
no | Giin | yeri saati | saati | Kalkis | saati | saati yeri no siiresi yeri saati | saati | Kalkig | saati | saati | yeri no siiresi | Siiresi
196 | 5 AYT | 6:10 | 9:00 | HAM | 10:00 | 14:25 | AYT | 111 7:15 | 9:45
197 | 5§ AYT | 6:15 | 9:00 | BSL 10:10 | 14:25 | AYT | 112 7:00 | 9:40
198 | 5§ AYT | 7:25 | 9:05 | TZX 9:35 | 11:25 | AYT | 113 3:30 | 4:00
199 | 5 AYT | 7:25 | 9:05 | TZX 9:35 | 11:25 | AYT | 113 0:35 AYT | 12:00 | 13:25 | DIY | 14:05 | 15:50 | AYT | 115 6:40 | 9:55
200 5 AYT | 7:35 | 9:35 SZG | 10:25 | 14:10 | AYT | 114 5:45 | 8:05
201 | 5 AYT | 12:00 | 13:25| DIY 14:05 | 15:50 | AYT | 115 3:10 | 5:20
202 5 AYT | 14:55 | 17:20 | MUC | 18:25 | 22:25 | AYT | 116 6:25 | 9:00
203| 5 AYT | 15:15 | 18:05] FRA | 19:05 | 22:20 | AYT | 117 6:05 | 8:35
204 | 5 AYT | 15:15 | 17:50 | ZRH | 18:50 | 23:05 | AYT | 118 6:50 | 9:20
205 5 AYT | 15:30 | 18:20| DUS | 19:20 | 23:55 | AYT | 119 7:25 | 9:55
206 | 5 AYT | 16:15 | 18:05| VIE 19:05 | 22:40 | AYT | 120 5:25 | 7:55
207 6 AYT | 7:.00 | 8:45 | ERZ 9:15 | 11:05 | AYT | 121 3:35 | 5:35
208 6 AYT | 15:15 | 18:05| FRA | 19:05 | 22:20 | AYT | 122 6:05 | 8:35
209 | 6 AYT | 15:15 | 17:50| ZRH | 18:50 | 23:05 | AYT | 123 6:50 | 9:20
210 | 7 AYT | 6:15 | 9:00 | BSL 10:10 | 14:25 | AYT | 124 7:00 | 9:40
211 | 7 AYT | 7:00 | 9:25 LEJ 10:15 | 14:25 | AYT | 125 6:35 | 8:55
212 | 7 AYT | 7:25 | 9:05 | TZX 9:35 | 11:25 | AYT | 126 3:30 | 4:00
213 | 7 AYT | 7:25 | 9:05 | TZX 9:35 | 11:25 | AYT | 126 0:35 AYT | 12:00 | 13:25 | DIY | 14:05 | 15:50 | AYT | 127 6:40 | 9:55
214 | 7 AYT | 12:00 | 13:25| DIY 14:05 | 15:50 | AYT | 127 3:10 | 5:20
215 | 7 AYT | 14:55 | 17:20| MUC | 18:25 | 22:25 | AYT | 128 6:25 | 9:00
216 | 7 AYT | 15:15 | 18:05] FRA | 19:05 | 22:20 | AYT | 129 6:05 | 8:35
217 17 AYT | 15:15 | 17:50 | ZRH | 18:50 | 23:05 | AYT | 130 6:50 | 9:20
218 | 7 AYT | 15:55 |18:45] CGN | 19:45 | 0:10 | AYT | 131 7:15 | 9:45
219 | 7 AYT | 16:10 | 19:00| BRE | 20:00 | 0:25 | AYT | 132 7:15 | 9:45
220 | 7 AYT | 16:15 | 18:05| VIE 19:05 | 22:40 | AYT | 133 5:25 | 7:55
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3.1.3. Kiime Bolme Modelinin Olusturulmasi

Kiime bolme modelinin olusturulmasina baslamadan once asagidaki boliimde kiime

bolme probleminin yapisi ve 6zelligi hakkinda kisa bir bilgi verilmektedir.
3.1.3.1. Kiime Bolme Modeline Bakis

Kesikli optimizasyon problemlerinin biiylik bir sinifin1 tamsayili programlama
problemleri olusturmaktadir. 0-1 tamsayili programlama problemlerinin bir sinifin1 da
kiime ortileme (set covering) ve kiime bolme (set partitioning) problemleri
olusturmaktadir. Bu problemler kombinatoryel problemlerin en bilinenlerindendir ve
cizelgelemede, yerlesimde, rotalamada ve diger bir ¢ok alanda 6nemli uygulamalara

sahiptirler (El-Darzi ve Mitra, 1992; Lorena ve Lopes, 1997).

Kiime boélme problemlerinin bilinen en iyi uygulamasi ekip cizelgelemedir. Bu
formiilasyonda her bir satir (i= 1,...,m) uculmasi gereken bir ucus ayagini (flight leg),
stitunlar (j=1,...,n) ise ekipler i¢in uygun rotasyonlar1 gosterir (Chu ve Beasley, 1995).
Amag, toplam esleme maliyetini minimize etmektir ve kisitlar tiim uguslarin sadece bir kez
kapsandigini garanti etmektedir. Kiime bdlme modeli girdi olarak uygun eslesmeler
kiimesine ihtiya¢ duymaktadir. Teoride bu kiime tiim uygun eslesmeleri igermelidir. Kiime
bolme modelinde biiylik bir uygun eslesmeler kisit1 altinda, minimum maliyetli eslesmeler
kiimesi aranir. Kiime bolme problemi asagidaki sekilde formiile edilir (Chu ve Beasley,

1995).

Min 2.C; X

a; X =1 i=1,2,...,m
j=1

X; =0 veya X; =1 j=1,2,....n

1, 1. ugus bacagy, j. eslesme tarafindan kapsaniyorsa,
A=
0, kapsanmiyorsa
¢ j. eslesmenin maliyetini
n= {iretilen eslesme sayisini

m= kapsanacak ugus ayagi sayisini gostermektedir.
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mxn boyutunda olan A= (a;;) matrisi O ve 1 degerlerinden olusan bir matristir. i’inci
eleman j’inci altkiime iginde yer aliyorsa a;=1, diger durumlarda a;= 0 degerini alir. C, 1xn
boyutunda olup pozitif katsayilardan olusan bir vektordiir. Bu katsayilar, kiime bdlme
probleminin uygulanacagi ana kiime i¢inden 6nceden belirlenen olasi biitiin alt kiimelerin
(n tane) olusum maliyetleridir. X, X; degiskenlerinden olusan nx1 boyutunda bir vektordiir.
J’inci alt kiime optimum ¢6ziim ic¢inde yer alacak alt kiimelerden biri ise xj= 1, diger

durumlarda x;= 0 degerini alir (Gilingér ve Eroglu, 1997):

Literatiirde genellikle ikisi bir arada ele alinan kiime bdlme problemi ve kiime ortiileme
problemini birbirinden ayiran en énemli 6zellik; kiime bélme probleminde kisitlarin
A.x = e, kiime Ortiileme probleminde ise A.x > e seklinde olmasidir. Bu farkl kisitlayici
denklemlerden dolay1, kiime bdlme probleminin herhangi bir uygun ¢éziimiinde yer alan
Mj alt kiimelerinin bilesimleri S ana kiimesini ve kesigsimleri bos kiimeyi vermek zorunda
iken, kiime ortiileme probleminde sadece bilesimlerin S ana kiimesini vermesi zorunlulugu
vardir. Bu durum, kiime ortiileme probleminin optimum ¢o6ziimiiniin bulunmasini, kiime
bolme probleminin optimum ¢dzliimiiniin bulunmasi islemlerine gore ¢cok daha kolay hale

gelmesine yol agmaktadir (Gilingor ve Eroglu, 1997).

Bu 0-1 tamsayili modelin kurulabilmesi i¢in asagidaki adimlar izlenir (Giingér ve
Eroglu, 1997):
i. Kiime bdlme probleminin uygulanacagi S ana kiimesinin biitiin elemanlar1 (m tane)
belirlenir ve numaralandirilir.
ii. Ele alinan sorunun yapisina gore, optimum ¢dziimde yer alma olasilig1 olan biitin Mj
altkiimeleri (n tane) eleman numaralariyla belirlenir. Bdoylelikle bir alt kiimeler seti
olusturulur.
iii. m tane satir, n tane siitundan olusan ve mxn tane hiicresi olan kiime bolme (ortiileme)
tablosu olusturulur. Mj alt kiimesinde i’inci eleman yer aliyorsa, tablonun i’inci satir j’inci
slitunda bulunan goziin degeri 1 yani aij= 1, diger durumlarda aij= 0 degeri yazilir.
iv. Mj alt kiimelerinin olusum maliyetleri hesaplanir. Bu maliyet katsayilarindan olusan
1xn boyutundaki vektor amag fonksiyonunun katsayilarini olusturur.
v. Uygun bir ¢ézlimde her bir elemanin en az bir alt kiimede yer almas1 zorunlulugu oldugu
icin esitsizliklerinin hepsinin sag tarafina 1 yazilir. Bu sekilde elde edilen ve biitiin
elemanlar1 1 olan mx1 boyutundaki vektér modeldeki e vektoriinii olusturur. Kiime
ortiileme probleminin herhangi bir uygun ¢ézlimiiyle F’nin bir alt kiimesi elde edilir ki bu

alt kiimede yer alan Mj alt kiimelerinin bilesimleri S ana kiimesini vermek zorundadir. Bu
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problemin ¢oziimiinde her ugus bacagi tam olarak bir eslesme tarafindan kapsanir (Ayan,

1991).

3.1.3.2. Eslestirme Probleminin Kiime Bolme Modeli ile Gosterimi

Toplam 133 ugus ¢iftine ait tiim olasi1 eslestirmeler dikkate alindiginda 220 degisken ve
133 kisittan olusan bir kiime bolme modeli elde edilmistir. Modelde her bir kisit her bir
ucusun kapsandig1 olas1 eslestirmeleri gostermektedir. Ornegin 1. kisit, 1. ugusun (yani 1.
giin ADB-GZT-ADB 06:45-10:45 ucusunun) olas1 eslestirmeler tablosundaki 1. 2. ve 3.

olasilikta mevcut oldugunu gostermektedir.

Xt X, T X = 1 (1. glin ADB-GZT-ADB 06:45-10:45 ucusunu kapsayan olas1 eslestirmeler)
Xat Xt X = 1 (1.glin ADB-TZX-ADB 07:00-11:30 ugusunu kapsayan olasi eslestirmeler)
X;+ Xs =1

Xot Xio ™ Xur+ Xip =1

Xip* Xis* Xy =1

X2+X5+X11+X15+X16+X17:1
Xat XoF Xs T Xia T Xio T Xao T Xy =1

Xiet X =1

Xiz T Xap T X3 =1
X24:1

Xist Xis T Xor t X5 =1
X, =

X27:1

Xas T Xao T Xz0 =1

Xa T X5 =1

Xast Xag T Xas T Xae =1

Xar T Xag T Xao T Xao+ Xay =1

X, X, + X, =1

Xoot Xaa T Xao T Xaa T Xas t Xas =1
Xss T Xao T Xgy =1

XKoo T X T Xae T Xar T Xy + X49+Xso =1
Xs, =

Xas T Xao T X5 =1

X =1



X43 + X46+ X50+ X54 = 1

Xss =1

s =1

Xs7F Xss =1
Xso T Xeo+ KXot =1
Xor T Xz =1
Xes =1

Xoo+ Xgs T Ko =1
X58+ X61+ X67+ X68+ X69 :1
X63+ X70+ X71 :1

Xos T X7 =1
X73:1

Xoo T Xeo T X+ Xy =1
Xoa T Xos =
Xs =

Xoo =

Xo7 T Xos =1
X0 =
Xso T Xs1 =

Xoo T Xgs+ g = 1
Xss T Xgs =1

X78+ X81+ X84+ X86+ X87+ X88 :1
Xso+ Xoo =1
X87+ X91+ X92 :1

X, =
Xss T Xog =1
X, =

Xoo T Xoa + Xog =1
Xo7 T Xog =

Xoo T Xioo T Xior = 1

Xioz t Xigs =1

Xios T Xios =1

Xioot Xios T Xior =1

Xlog:1

Xos T Xior t Xios T Xios T Xioo T Xiro T Xy =1



X110+ X112 =1

Xi5=1

Xior T Xin + Xia =1
X5 =1

X6 =1
Xiis T Xips =1

Xito+ Xizo T Xy =1

Xiza T Xizs T Xiza T Xios =1

X126+ X127+ X128+ X129+ X130 = 1

Xir t X+ Xz =1

Xios T Xios T+ Xz T Xisa T Xizs = 1
Xiis T X7 T Xz Xige  Xizs + Xize = 1
Xizot Xizs T Xizo T Xize T Xizr T Xizg = 1
Xits T Xizr t Xios + Xizo + Xizo + Xigo = 1
Xiat =1

Xizat Xz T Xisa =1

X3 =1

iz T Xiss T Xizs T Xiso T Xiaa =1

Xiss =1

Xizo T Xz T Xigg =1

Xiao+ Xiso =1

Xisi T X2 T Xis3 = 1

Xise T Xiss T Xise T Xisy = 1
Xiss + Xiss = 1

Xigr T Xiss T Xiss T Xiso T Xieo T Xier = 1

X148 + XISO + X153 + X157 + X162 + X163 + X164 =1

Xisot Xigs T Xies = |

Xior T Xigs + Xigr  Xigs = 1
X169:1

Xigs T Xizo =1

Xies T Xies T Xim =1

X172 =1
X173 + X174 =1
X175 =1

Xl74 + X176 =1

85



86

X5y =1
X5 =1
Xipo =1
Xigo =1
X =1
Xigp =1

X183 + X184 =1
X184 + X185 =1

Xige =1
Xigr =1
Xiss =1
Xigo =1
oo =1
X0 =1
Xiop =1
o3 =1
Xios =1
Xios =1
Xios =1
Xio; =1
Xios T Xigo =1
oo =1
Xigo T Koo =1
Xoo, =1
ooz =1
Xoos =1
Xoos =1
Xoge =1
Xp0, =1
Xoos = |
Xogo =1
Yoo =1
X =1

X212 + X213 =1
X213 + X214 =1
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Xops =1
Xpe =1
Xy, =1
Xorg =1
Yoo =1
Koo =1

Kisitlarin olusturulmasindan sonra sira amag fonksiyonun olusturulmasina gelmektedir.

Bunun i¢in 3 farkli senaryo ele alinmastir.

1. senaryoda, ucus gorev siireleri dikkate alinmistir. Ugucu Ekip Ugus Gorev ve
Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’na gore kesintili ugus gorev siiresi, her
bir ugucu ekip iiyesi icin en fazla 14 saattir. Her bir eslesme i¢in maksimum ugus goérev
siiresi 14 saat olabilecegine gore miimkiin oldugunda 14 saate yakin eslesmelerin
secilmesini saglayacak bir amag¢ fonksiyonunun olusturulmasi diisiiniilmiigtiir. Bunun igin
Tablo 3.3.’teki ugus gorev siireleri islemler acisindan kolaylik saglamasi i¢in 6nce say1
formatina ¢evrilmis daha sonra 14’ten ¢ikarilmistir. Ornegin birinci eslesme olasilig1 icin
toplam UGS= 5:30 saat idi. Bu saat birimi sayiya cevrilirse 5.50 degerini alir 14-5.50=
8.5’tur. Dolayisiyla X;’in katsayis1 8.5 olarak hesaplanmis olur. Bagka bir 6rnek olarak 2.
olasilik alindiginda bu eslesmenin ugus gorev siiresi 11.25 idi. Dakika kismi say1 olarak
100*25/60 formiiliiyle hesaplanirsa deger 11.42°ye denk gelir. Boylece X, nin katsayisi
14-11.42= 2.58 seklinde bulunur. Tiim eslesmeler icin bu degerler hesaplanarak azami
ucus gorev siiresinin altinda olma durumunu minimize edecek siirelerin toplami alinarak

asagidaki amag fonksiyonu olusturulmustur.

8.5X1+2.58X,+1.58X5+8X412.83X5+1.83X¢+7.75X71+2.33Xg+10Xo+1.33X014.08X,,+3.0
8X1214.91X3+0.58X4+8.08X5+3.83X6+3.83X7+1X51+7.58X9+4.33X0+1.5X+8.75X
210X 23+5.5X041+8.92X55+4.84 X 5614.67X 718X 08 +2.83 X091+ 1.83X301+7.75X31+2.33X3,+8.
58X33+3.66X3410.08X35+2.66 X361+ 10X37+1.33X35+4.08X301+0.5X 40+3.08X 41 +4.91 X4, +0.5

8X4318.08X44+3.83 X451 Xy t4.75X471+7.58X4g+4.33 X491 1.5X5013.92X51+10X5,+5.33X53
+8.92X54+5.5X55+4.84 X 561+8.5X5712.58 X 5519 X 501+0.08 X 50+2.83X61+7.5X6,10.08 X 63+2.33
Xeat4.91X6510.58X6618.08X6713.83 X651 X601+8X7013.92X71+10X7,+5.5X73+8.92X 74 +4.8
4X75+4.67X76+8.5X77+1.33X751+2.58 X 79+6Xg0+1.58 X5 +10Xg2+1.33X53+2.83 X5414.91 X555
+8.58X5615.58Xg71+1.92Xgg+8.75X39+1.5X 00+ 10X9112.75X 92+4.42X93+8.09X941+4.84 X 95+
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6Xo618.5X9711.58X95+9X9910.08X100+1.83X101+8X102+1.83X103+7.75X10412.33X05+4.91
X10610.58X10714.75X108+7.58X10074.33 X110 1.5X 1 11+10X12+5.5X13+8.92X14+4.84X 15
+4.67X11615.5X11710.08X118+7.75X11972.33X12070.33X12118.58X12,13.66 X 1231+2.66 X 24+
0.66X125T10X126+1.33X12714.08X125+3.08X129+1.08X3074.91X31+0.58X3,+8.08X33+3.
83X 13411 X13517.58X13614.33X137+1.5X138+8X13013.92X140+3.92X 141 +10X14,+5.33X143+8.
92X 14415.5X145+8.5X14612.58X 1471 1.33 X148 +6X149+1.58X150+8X151+2.83X150+1.58X153+1
0X54+1.33X55+4.08X56+2.83X15714.91X155+8.08X1501+3.83X16013.83 X161 1+8.58X62+5.5
8X1631T1.5X16418.75X16511.5X 1661 10X16712.75X 16574.42X 16917.75X 17076 X 17114.84X72+8
X17313.67X1741+3.16X175+8.67X176+5.42X177+4.25X175+4.75X179+4.33X13014.92X 31 +4.41
Xi182+8.42X18310X184+5.17X185+5X18615.42X18716.08 X 188+5.42X189+4.67X 199+3.16 X 19115
X192+5.42X193+4.58X19474.17X19574.25X19614.33X197+8.5X19874.09X199+5.91 X100
+8.67X201+5X000+ 5.42X503+ 4.67X20414.08X20516.08X 06+ 8.42X050715.42X50814.67 X090+
4.33X51015.08X5111+8.5X21214.09X513+8.6 7Xo14+ 5Xo15 +5.42X016+ 4.67X217 +4.25X08
+4.25X519+6.08 X120

2.senaryoda, iki esleme arasindaki bekleme siireleri dikkate alinmistir. Ugucu Ekip
Ugus Gorev ve Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’nda iki ugus arasinda 4
saatten daha az bekleme var ise ugucu ekibin uygun tesiste, 4 saat veya daha fazla bekleme
var ise uygun konaklama tesisinde dinlendirilmesi gerektigi belirtilmektedir. Bu nedenle
modelde uguslar arasindaki bekleme siiresi 4’den az olan eslemeler i¢in amag fonksiyonu
katsayis1 1, 4’den fazla olanlar i¢in 2 katsayis1 verilmistir. Sadece 130 numarali
eslestirmede 4 saati gegen bir bekleme siiresinin oldugu goriilmiistiir. Boylece amag

fonksiyonu asagidaki gibi olusmustur.

Zmin=X +Xo+X3+ X+ X5+ X+ X7+ Xg+Xo+X0+X 11+ X 12+ X 13+ X141+ X5+ X 16+ X177 X18

+X 19+ X0t X011+ X0t X3+ X4+ X5t X6+ X7t X8+ X9+ X301 X511+ X531 X33+ X534+ X351 X536
X371+ X35+ X 30+ XX 41+ XaoH X3 +X a4+ X a5+ X6+ X3 7+X g+ X a0+ X501+ X 51X 50+ X531+ X 54

+ X551 X561 X571t X5+ X 50T X601 X1 X62H X3 Xeat X5 X6 X7 XesT X690+ X70TX71+X72
+X731 X741+ X751 X6+ X771+ X8+ X 79+ Xg0H X g1+ X g2t X3+ X g4+ X g5+ X g6 X7+ X s X9+ X00
+Xog11 X921+ X031 Xo4+ X951+ Xo6+ X971+ Xog+ X9+ X 100+ X 101X 102+ X 103X 104+ X 1051 X106 X107
X108+ X 100X 110X 111X 120X 113X 1141 X 15X 160X 171X 187X 197 X120 X121+ X120+ X123
X124t X125 X126 X127 X128+ X 12012 % X 130T X131 X 132+ X 1337 X134+ X 135X 1367 X 1371 X138
+X 139+ X 1401 X141+ X142+ X 143X 144+ X 145 X146 X147 X148 X149 X501 X1 517X 527X 531X 54
+ X155t X156 X157t X158 X150t X160 X161t X162 X163 X164 X165 X166 T X167 X168T X169

X170t X171 X172+ X173+ X174+ X175+ X176 X177+ X178 X 170X 180+ X181 X182+ X183+ X 184 T X 1 85T
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X186t X187 X188 X189 X190 X191+ X192+ X193+ X 194X 195X 1961 X197 X 1081 X199 +X200 + X201
+Xo02+ Xa031 X204+ X205+ X006 X207 X208+ X000 X107 X211+ X012 X213+ X014+ Xo15 X016+

X217t X218+ X219+ X220

3.senaryoda ise toplam eslesme sayisinin minimize edilmesine ¢alisiimaktadir. Bunun

icin amag fonksiyonu katsayilarininl olarak alinmasi yeterli olacaktir.

X1+ X+ X5+ X+ X5+ XX+ XgtXo+ X0t X 1+ X 12X 131X 147X 51X 6+ X 71 X5 T X9t X0 +
X011+ X2t X3+ X4+ X551+ X6+ Xo 7t Xog+ X9+ X301+ X531+ X351 X 33+ X534+ X35+ X536+ X371 X35+
X390+ X0+ X1 +X T X3+ X4+ X5+ X6 Xa7+Xas X0 X 50+ X511+ X501+ X 53+ X 54+ X551+ X 56+ X 57
+ X581 X590+ X0T X611 X2 X63H XeaT X5 XeeTXe7t XegXeoT X0 X711+ X720+ X731+ X 74+ X757+
X761t X771+ X781t X791 X g0+ Xs1+ X2+ Xg31 Xsa+Xgs51+ X6+ Xg7+XsstXgoTXoptXo1+Xort
Xo3tXog4+ X951t Xg6+ X971+ Xos+ X991+ X100+ X 101X 102+ X 103 X104 X105 X106 X107 X108 X1 09T
X110+X 111+ X112+ X113+ X114+ X 15X 116t X117t X181 X 191 X100t X217 X120 T X123+ X 24+ X 25+
X126+ X127+ X128+ X120+ X 130 X131+ X132 X133 X 134T X135 X136 X137 X138

+ X139t X140+ X141t X140+ X 1431 X144+ X 1451 X 46X 1471 X 481X 149 X 501X 1511 X150+ X 1531 X154
+X1551X 1561 X157 X 158X 150 X160 X161 X162 X163 X164 X165 X667 X167 X 168X 1697
X170+ X171+ X172+ X173+ X174+ X175t X176 X177t X178 X179 X80T X1 817X 807X 183X 84X 1857
X186+ X187 X188+ X189 X190 X191 X 192F X193+ X194+ X 195X 196X 197X 198X 199 +X200 +X0201
+Xo02+ Xopzt+ XooatXoos+Xoos+ X071 Xo08+ X200+ Xo10+Xo11+ X121 X213+ X014+ Xo15 +Xo16t

X217+ X018T X219+ X020

3.1.4. Havayolu Ekip Eslestirme Probleminin Kiime Bélme Modelinin Tamsayili

Programlama ile Coziimii

Olusturulan minimizasyon modelleri MATLAB bilgisayar programinin “Optimization
Toolbox™ modiilii yardimiyla tamsayili programlama ydntemine gore ¢oziildiigiinde 1.

senaryo i¢in amac¢ fonksiyonu 491.34 degerini almig ve asagidaki 106 eslesme elde

edilmistir.
X;=0 X4=0 X1 =0 X21=0 Xe1=1 X201 =0
X,=0 Xp=0 Xg=0 Xi22=0 Xi2=0 Xop =1
X;3= X$3=0 X3 =1 X123=0 X16=0 X =1
X4=1 Xu=0 Xgt=0 X124=0 Xi64=0 X204 =
X5=0 X45=0 Xgs =0 Xps=1 Xi65=0 Xops =1
Xs=0 Xes=1 Xg=0 Xi26=0 Xie6= 1 X6 =1

X,=1 X47=0 Xg7=0 Xiy=1 Xi7=0 Xa7=1



Xg=0
Xo=0
Xio=1
X, =0
X1,=0
X 13=0
X,14=0
X,5=0
X16=0
X ;=0
X5=1
X19=0
X=0
X, =0
Xp=1
Xy =1
Xpe=1
X15=0
X =1
Xy =1
X5=0
X1 =0
Xs=1
Xy =1
X3 =0
X3=0
X3=0
Xis=1
X36=0
X3,=0
X =1
X3 =0
X4=0

X =0
Xa9=0
Xs0=0
X5 =1
X5 =1
Xs5=1
Xs54=0
Xss=1
Xss=1
Xs =1
Xs5=0
Xs9=0
Xgo=1
X =0
X =0
X =1
Xga=1
Xs5=0
Xg6=0
X =0
X3 =0
Xgo=1
X=0
X5 =0
Xp=1
X 55=1
X74=0
Xq5=1
X 6= 1
X5, =0
X 5= 1
Xq=1
Xgo=1

Xgs =0
Xgo=0
Xgo=1
Xg1 =1
X9n=0
Xogs=1
Xog=1
Xos=1
Xo9s=0
X9 =1
Xog=0
Xg9=0
X0 =1
Xi10=0
Xip=1
X103=0
Xi4=1
X105=0
X106=0
X107=0
Xig=1
X109=0
X110=0
Ximn=1
Xin=1
Xmz=1
X114=0
Xns=1
Xie=1
Xnr=1
X15=0
Xip=1
X120=0

Xi=0
X129=0
Xi30=0
X13=0
X132=0
Xi33=0
X134=0
Xps=1
X136=0
Xi7=1
Xi33=0
X139=0
X14=0
X=1
Xi4p=0
Xu=1
Xi1u=0
Xus=1
Xi46=0
X147=0
Xuus=1
Xu=1
Xi50=0
Xis1=1
Xi152=0
X153=0
Xi54=0
Xiss=1
X156=0
X157=0
Xi58=0
X159=0
Xi60=0

Xis=0
X =1
Xio=1
Xi1=0
Xin=1
Xi1;3=0
Xis=1
Xys=1
X176=0
Xi7=1
Xig=1
Xip=1
Xigo=1
X1 =1
Xigp=1
X15=0
Xige=1
X135=0
Xigs=1
Xigr=1
Xigg=1
Xig=1
Xig=1
X =1
Xip=1
Xi3=1
Xis=1
Xis=1
Xi96 =1
Xi97=1
Xi98=0
Xig9=1
Xoa00=1

90

Xoaos =1
X =1
Xop=1
Xon =1
Xo12=0
Xo3=1
Xo4=0
Xois=1
Xa16=1
Xo7=1
Xog=1
Xop=1
Xa=1

2. ve 3. senaryo i¢in amag¢ fonksiyonu 106 degerini almig 106’sar eslesme elde

edilmistir. Eslesmelerin  aym

106 degiskenden olustugu gorilmiistiir.

degiskenlerin aldig1 degerler asagida goriilmektedir.

X, =1
X,=0
X3=0
Xy=1
Xs=0

Xy =0
Xp=0
X3 =1
X4s=0
Xys=1
X46=0
Xs7=0
Xas=0
X49=0
Xs50=0
Xs1=1

Xg =0
Xg =0
X3 = 1
Xgu=0
Xgs = 1
Xg =0
Xg7 = 1
Xgg =0
Xgo = 1
Xoo= 1
Xo1 =0

Xi21=0
Xin=1
Xi13=0
X124=0
Xi25=0
Xis=1
X127=0
Xi28=0
Xi29=0
X130=0
X131=0

X =1
X12=0
X163=0
Xi64=0
Xi65=0
X6 =1
X167=0
Xis=0
Xig=1
Xio=1
Xi1=0

Modeldeki

X501 =0
X =1
Xy3=1
X =1
Xoas=1
X06 = 1
Xap7=1
X =1
X =1
Xa10=1
X =1
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X12=0 X52=0 X9p=0 Xi=1 Xin=1 Xo12=0
X13=0 Xs3=1 Xog3=1 Xi33=0 Xi1;3=0 Xa3=1
Xu=1 Xs4=0 Xo=1 Xis=1 Xis=1 Xo4=0
Xi15=0 Xss=1 Xos=1 X135=0 Xirs=1 Xas=1
X16=0 Xs6=1 Xo6=0 X136=0 X176=0 Xoe=1
Xp7=1 Xs57=0 X97=0 X137=0 Xi7=1 Xo7=1
X15=0 Xsg=1 Xog=1 Xi38=0 Xi=1 Xoig=1
X19=0 Xs9=1 Xgo=1 X139=0 Xig=1 Xog=1
X2=0 Xe=0 X100=0 X14=0 Xig =1 Xp=1
X =0 X =0 Xi10=0 X=1 X1 =1
Xn=1 Xo=0 Xip=1 Xi4p=0 Xigp=1
X3=0 Xe=1 Xi3=0 Xiz=1 Xi3=0
Xpu=1 Xes=1 X =1 Xi1u=0 Xig =1
X5=0 Xes=0 X105=0 Xus=1 Xigs=0
Xa=1 Xes=1 X106=0 Xi46=0 Xigs =1
Xy=1 X6=0 Xir=1 X147=0 Xigr=1
Xag=1 Xe=0 Xig=1 Xig=1 Xigg=1
X29=0 Xe=0 X109=0 Xigo=1 Xigo=1
X3=0 X70=0 X110=0 X150=0 X9 =1
X31=0 Xn=0 Xim=0 X5 =1 X =1
X3n=1 Xpn=1 Xi=1 X152=0 Xi=1
X3=0 Xp=1 Xm=1 X155=0 X3 =1
X34=0 X24=0 X114=0 X154=0 Xigs=1
X3=1 X5=1 Xus=1 Xiss=1 Xigs =1
X3=0 X6=1 Xue=1 X156=0 Xis=1
X3=1 Xqg=1 X17=0 X157=0 Xig7=1
X3=0 X7=0 Xng=1 Xiss=0 Xig=0
X3=0 X79=1 X119=0 X159=0 Xig9=1
X40=0 Xgo=1 Xo=1 Xi60=0 Xop=1

2. ve 3. senaryodan elde edilen sonuglara gore olusan eslesmeler Tablo 3.4’te

goriilmektedir.



Tablo 3.4. Olusan optimal eslesmeler

.. Kalkis | Varis | Vans | Kalkis | Varis | Ucus | Kalkis | Vanis | Vans | Kalkis | Vanis | Ucus | Ucus U}:us
NO X Giin . . . b . . . s .. . | Gorev
yeri | Kalkis | yeri saati | saati no yeri | Kalkis | yeri saati | saati no siiresi | o
1 1 1 GZT06 ADB | GZT | ADB | 6:45 | 10:45 1 3:30 | 5:30
2 4 1 TZX07 ADB | TZX | ADB | 7:00 | 11:30 2 4:00 | 6:00
3 8 1 ERZ/VANO7 | ADB | ERZ | ADB | 7:30 | 12:15 3 ADB | VAN | ADB | 12:45 | 17:40 7 8:40 | 11:40
4 9 1 AYTOS8 ADB | AYT | ADB | 8:15 | 10:45 4 2:00 | 4:00
5 14 1 FRA/ADAL1I ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 5 ADB | ADA | ADB | 20:10 | 23:45 11 9:25 | 13:25
6 17 1 DIY/AYTI12 ADB | DIY | ADB | 12:15 | 16:40 6 ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 9 5:55 | 10:10
7 22 1 ASR17 ADB | ASR | ADB | 17:10 | 20:55 8 3:15 5:15
8 24 1 STR19 ADB | STR | ADB | 19:00 | 2:00 10 6:10 | 8:30
9 26 1 CGN21 ADB | CGN | ADB | 21:40 | 5:20 12 6:40 | 9:10
10 27 1 HAJ21 ADB | HAJ | ADB | 21:40 | 5:30 13 6:40 | 9:20
11 28 2 TZX07 ADB | TZX | ADB | 7:00 | 11:30 14 4:00 | 6:00
12 32 2 ERZ/VANO7 | ADB | ERZ | ADB | 7:30 | 12:15 15 ADB | VAN | ADB | 12:45 | 17:40 21 8:40 | 11:40
13 35 2 MLX/DUS07 | ADB | MLX | ADB | 7:50 | 11:45 16 ADB | DUS | ADB | 12:30 | 20:15 20 10:10 | 13:55
14 37 2 AYTO08 ADB | AYT | ADB | 8:15 | 10:45 17 2:00 | 4:00
15 43 2 FRA/ADA11 ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 18 ADB | ADA | ADB | 20:10 | 23:45 25 9:25 | 13:25
16 45 2 DIY/AYTI12 ADB | DIY | ADB | 12:15 | 16:40 19 ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 23 5:55 | 10:10
17 51 2 STNI15 ADB | STN | ADB | 15:30 | 0:04 22 7:39 | 10:04
18 53 2 BSL19 ADB | BSL | ADB | 19:00 | 2:10 24 6:10 | 8:40
19 55 2 SXF21 ADB | SXF | ADB | 21:10 | 4:10 26 6:00 | 8:30
20 56 2 CGN21 ADB | CGN | ADB | 21:40 | 5:20 27 6:40 | 9:10
21 58 3 GZT/DIY06 ADB | GZT | ADB | 6:45 | 10:45 28 ADB | DIY | ADB | 12:15 | 16:40 33 7:25 | 11:25
22 59 3 ADAOQ7 ADB | ADA | ADB | 7:00 | 10:30 29 3:00 | 5:00
23 63 3 ZRH/TZX07 ADB | ZRH | ADB | 7:15 | 14:15 30 ADB | TZX | ADB | 15:10 | 19:40 34 10:05 | 13:55
24 64 3 VANO7 ADB | VAN | ADB | 7:30 | 17:40 31 4:25 | 11:40
25 66 3 FRA/ADAI11l | ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 32 ADB | ADA | ADB | 20:10 | 23:45 37 9:25 | 13:25
26 72 3 AYTI8 ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 35 2:00 | 4:00
27 73 3 STRI19 ADB | STR | ADB | 19:00 | 2:00 36 6:10 | 8:30
28 75 3 CGN21 ADB | CGN | ADB | 21:40 | 5:20 38 6:40 | 9:10
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Tablo 3.4’iin devam (Olusan optimal eslesmeler)

.. Kalkis | Varis | Vans | Kalkis | Varis | Ucus | Kalkis | Vanis | Vans | Kalkis | Vanis | Ucus | Ucus U}:us
NO X; Giin R . . . . . . K . 7 | Gorev
yeri | Kalkis | yeri saati | saati no yeri | Kalkis | yeri saati | saati no siiresi | o
29 76 3 HAJ21 ADB | HAJ | ADB | 21:40 | 5:30 39 6:40 | 9:20
30 77 4 GZTO06 ADB | GZT | ADB | 6:45 | 10:45 40 3:30 | 5:30
31 79 4 VANO6 ADB | VAN | ADB | 6:45 | 16:40 41 4:25 | 11:25
32 80 4 ADAO7 ADB | ADA | ADB | 7:00 | 13:30 42 3:00 8:00
33 83 4 AYT/FRAO8 | ADB | AYT | ADB | 8:15 | 10:45 43 ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 44 8:25 | 12:40
34 87 4 VAS/AYT14 | ADB | VAS | ADB | 14:00 | 17:55 45 ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 47 5:25 8:25
35 90 4 ASR/NUE17 | ADB | ASR | ADB | 17:10 | 20:55 46 ADB | NUE | ADB | 21:40 | 4:10 51 8:55 | 12:30
36 93 4 AMSI18 ADB | AMS | ADB | 18:40 | 2:45 48 7:15 9:35
37 94 4 DIY20 ADB | DIY | ADB | 20:10 | 0:35 49 3:55 5:55
38 95 4 CGN21 ADB | CGN | ADB | 21:40 | 5:20 50 6:40 | 9:10
39 98 5 GZT/VANO6 | ADB | GZT | ADB | 6:45 | 10:45 52 ADB | VAN | ADB | 12:45 | 17:40 58 7:55 | 12:25
40 99 5 ADAO7 ADB | ADA | ADB | 7:00 | 10:30 53 3:00 | 5:00
41 102 5 TZ7X07 ADB | TZX | ADB | 7:00 | 11:30 54 4:00 | 6:00
42 104 5 ERZ07 ADB | ERZ | ADB | 7:30 | 12:15 55 4:15 6:15
43 107 5 FRA/ADAI11 ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 56 ADB | ADA | ADB | 20:10 | 23:45 61 9:25 | 13:25
44 108 5 DUSI12 ADB | DUS | ADB | 12:30 | 20:15 57 6:45 9:15
45 112 5 AYTIS ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 59 2:00 | 4:00
46 113 5 STR19 ADB | STR | ADB | 19:00 | 2:00 60 6:10 | 8:30
47 115 5 CGN21 ADB | CGN | ADB | 21:40 | 5:20 62 6:40 | 9:10
48 116 5 HAJ21 ADB | HAJ | ADB | 21:40 | 5:30 63 6:40 | 9:20
49 118 6 ZRH/TZX07 ADB | ZRH | ADB | 7:15 | 14:15 64 ADB | TZX | ADB | 15:10 | 19:40 71 10:05 | 13:55
50 120 6 ERZ/VANO7 | ADB | ERZ | ADB | 7:30 | 12:15 65 ADB | VAN | ADB | 12:45 | 17:40 70 8:40 | 11:40
51 122 6 MLXO07 ADB | MLX | ADB | 7:50 | 11:45 66 3:25 5:25
52 126 6 AYTOS ADB | AYT | ADB | 8:15 | 10:45 67 2:00 | 4:00
53 132 6 FRA/ADAI11 ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 68 ADB | ADA | ADB | 20:10 | 23:45 75 9:25 | 13:25
54 134 6 DIY/AYTI12 ADB | DIY | ADB | 12:15 | 16:40 69 ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 73 5:55 | 10:10
55 141 6 STN15 ADB | STN | ADB | 15:30 | 0:05 72 7:40 | 10:05
56 143 6 BSL19 ADB BSL | ADB |19:00 |2:10 74 6:10 8:40
57 145 6 SXF21 ADB | SXF | ADB | 21:10 | 4:10 76 6:00 8:30
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Tablo 3.4’iin devam (Olusan optimal eslesmeler)

.. Kalkis | Varis | Vans | Kalkis | Varis | Ucus | Kalkis | Vanis | Vans | Kalkis | Vanis | Ucus | Ucus U}:us
NO X; Giin R . . . . . . K . 7 | Gorev
yeri | Kalkis | yeri saati | saati no yeri | Kalkis | yeri saati | saati no siiresi | o
58 148 7 GZT/VAS06 ADB | GZT | ADB | 6:45 | 10:45 77 ADB | VAS | ADB | 14:00 | 17:55 83 6:55 | 12:40
59 149 7 ADAOQ7 ADB | ADA | ADB | 7:00 | 13:30 | 78 3:00 | 8:00
60 151 7 T7X07 ADB | TZX | ADB | 7:00 | 11:30 79 4:00 | 6:00
61 155 7 AYT/FRAO8 | ADB | AYT | ADB | 8:15 | 10:45 80 ADB | FRA | ADB | 11:50 | 19:25 81 8:25 | 12:40
62 161 7 DIY/AYTI12 ADB | DIY | ADB | 12:15 | 16:40 82 ADB | AYT | ADB | 18:25 | 20:55 85 5:55 | 10:10
63 166 7 ASR/NUE17 ADB | ASR | ADB | 17:10 | 20:55 84 ADB | NUE | ADB | 21:40 | 4:10 88 8:55 | 12:30
64 169 7 AMS18 ADB | AMS | ADB | 18:40 | 2:45 86 7:15 9:35
65 170 7 ERZ20 ADB | ERZ | ADB | 20:15 | 1:00 87 4:15 6:15
66 172 7 CGN21 ADB | CGN | ADB | 21:40| 5:2010 89 6:40 | 9:10
67 174 1 VAN/DIYO07 AYT | VAN | AYT | 7:00 | 11:30 90 AYT | DIY | AYT | 12:00 | 15:50 92 7:10 | 10:20
68 175 1 STNO7 AYT | STN | AYT | 7:05 | 16:25 91 8:20 | 10:50
69 177 1 FRA15 AYT | FRA | AYT | 15:15 | 22:20 93 6:05 8:35
70 178 2 LUXO05 AYT | LUX | AYT | 5:30 | 13:45 94 7:25 9:45
71 179 2 BSL06 AYT | BSL | AYT | 6:05 | 13:50 | 95 6:45 | 9:15
72 180 2 BSL06 AYT | BSL | AYT | 6:15 | 14:25 96 7:00 | 9:40
73 181 2 TXL06 AYT | TXL | AYT | 6:25 | 14:00 97 6:35 9:05
74 182 2 HAJO06 AYT | HAJ | AYT | 6:50 | 14:55 98 7:05 9:35
75 184 2 ERZ/FDHO07 AYT | ERZ | AYT | 7:00 | 11:05 99 AYT | FDH | AYT | 12:10 | 19:30 | 100 9:55 | 14:00
76 186 2 MUC/AYT14 | AYT | MUC | AYT | 14:55 | 22:25 | 101 6:25 9:00
77 187 2 FRA15 AYT | FRA | AYT | 15:15| 22:20 | 102 6:05 8:35
78 188 2 VIE16 AYT | VIE | AYT | 16:15| 22:40 | 103 5:25 7:55
79 189 3 FRAIS AYT | FRA | AYT | 15:15 | 22:20 | 104 6:05 8:35
80 190 3 ZRH15 AYT | ZRH | AYT | 15:15| 23:05 | 105 6:50 | 9:20
81 191 4 STNO7 AYT | STN | AYT | 7:05 | 16:25 | 106 8:20 | 10:50
82 192 4 MUC14 AYT | MUC | AYT | 14:55 | 22:25 | 107 6:25 | 9:00
83 193 4 FRA15 AYT | FRA | AYT | 15:15| 22:20 | 108 6:05 8:35
84 194 5 FKBO06 AYT | FKB | AYT | 6:00 | 13:55 | 109 6:55 9:25
85 195 5 DTMO06 AYT | DTM | AYT | 6:10 | 14:30 | 110 7:20 | 9:50
86 196 5 HAMO06 AYT | HAM | AYT | 6:10 | 14:25 | 111 7:15 9:45




Tablo 3.4’iin devam (Olusan optimal eslesmeler)

.. Kalkis | Varis | Vans | Kalkis | Varis | Ucus | Kalkis | Vanis | Vans | Kalkis | Vanis | Ucus | Ucus U}:us

NO X; Giin R . . . . . . K . 7 | Gorev

yeri | Kalkis | yeri saati | saati no yeri | Kalkis | yeri saati | saati no siiresi | o

87 197 5 BSL06 AYT | BSL | AYT | 6:15 | 14:25 | 112 7:00 | 9:40
88 199 5 TZX/DIYO07 AYT | TZX | AYT | 7:.25 | 11:25 | 113 | AYT | DIY | AYT | 12:00 | 15:50 | 115 6:40 | 9:55
89 200 5 S7ZG07 AYT | SZG | AYT | 7:35 | 14:10 | 114 5:45 8:05
90 202 5 MUC14 AYT | MUC | AYT | 14:55 | 22:25 | 116 6:25 | 9:00
91 203 5 FRA15 AYT | FRA | AYT | 15:15 | 22:20 | 117 6:05 8:35
92 204 5 ZRH15 AYT | ZRH | AYT | 15:15] 23:05 | 118 6:50 | 9:20
93 205 5 DUSI15 AYT | DUS | AYT | 15:30 | 23:55 | 119 7:25 9:55
94 206 5 VIE16 AYT | VIE | AYT | 16:15| 22:40 | 120 5:25 7:55
95 207 6 ERZ07 AYT | ERZ | AYT | 7:.00 | 11:05 | 121 3:35 5:35
96 208 6 FRA15 AYT | FRA | AYT | 15:15| 22:20 | 122 6:05 8:35
97 209 6 ZRH15 AYT | ZRH | AYT | 15:15 | 23:05 | 123 6:50 | 9:20
98 210 7 BSL06 AYT | BSL | AYT | 6:15 | 14:25 | 124 7:00 | 9:40
99 211 7 LEJO7 AYT | LEJ | AYT | 7:.00 | 14:25 | 125 6:35 8:55
100 | 213 7 TZX/DIY07 AYT | TZX | AYT | 7:25 | 11:25| 126 | AYT | DIY | AYT | 12:00 | 15:50 | 127 6:40 | 9:55
101 215 7 MUC14 AYT | MUC | AYT | 14:55 | 22:25 | 128 6:25 | 9:00
102 | 216 7 FRAIS AYT | FRA | AYT | 15:15| 22:20 | 129 6:05 8:35
103 | 217 7 ZRH15 AYT | ZRH | AYT | 15:15] 23:05 | 130 6:50 | 9:20
104 | 218 7 CGNI15 AYT | CGN | AYT | 15:55| 0:10 | 131 7:15 | 9:45
105 | 219 7 BREI16 AYT | BRE | AYT | 16:10 | 0:25 132 7:15 9:45
106 | 220 7 VIE16 AYT | VIE | AYT | 16:15 | 22:40 | 133 5:25 7:55
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3.1.4.1. Tamsayilh Programlama ile Coziim Sonugclar:

Ekip eslestirme probleminin kiime bdlme modeli ile ¢oziimiinde ilk olarak tamsayili
programlama ile ¢oziime gidilmistir. Bunun i¢in MATLAB programindan faydalanilmistir.
Matris formunda ifade edilen kisit sistemi, sag taraf degerleri ve amag fonksiyonu
MATLAB Optimization Toolbox modiiliiniin kullanilmasiyla kisa siirede ¢6ziim vermistir.

Ekip eslestirme probleminin ¢éziimii i¢in amag fonksiyonun degistigi 3 farkli senaryo
olusturulmus, olusan eslesmelerin sayisinda bir fark olmadigi gorilmiistiir. Toplam 220
olas1 eslestirmeden optimal sonucu veren en az 106 eslesmeyle tiim kisitlarin
saglanabilecegi ve kapsanmayan ucgus kalmayacadi goriilmistiir. Tablo 3.4.’te 2.ve 3.
senaryodan elde edilen 106 adet eslesmeden ilk 66 tanesinin izmir, diger 40 tanesinin

Antalya merkezli oldugu goriilmektedir.

Ayn1 eslestirme problemi sirketin ekip planlama departmaninda ¢alisan bir uzman
tarafindan yapildiginda 75 tanesi Izmir ve 41 tanesi Antalya merkezli olmak iizere 116
eslestirmelik bir ¢6ziim elde edilmistir. Tez calismasinda olusturulan modelin tamsayili
¢ozlimiinlin sirketin eslestirme planina gore % 9.5’lik bir 1yilestirme saglayabilecegi
anlasilmaktadir. Hoffman ve Padberg (1993), 6zellikle biiyiik havayolu sirketlerinde ugus
personeli maliyetinin yillik 1.3 milyar dolar ile 6nemli bir maliyet kalemi olusturdugunu,
bu maliyetlerde ufak bir iyilestirme ile sirketin hatir1 sayilir biiyiikliikte bir tasarruf
saglayacagini sOylemislerdir. Bu nedenle, havayolu sirketleri bu ve benzer modellerle

maliyetlerini minimize etmek i¢in ¢6ziim aramaya devam etmektedirler.
3.1.5. Havayolu Ekip Eslestirme Probleminin Genetik Algoritmalarla Coziimii

Bu béliimde, kiime bolme modeli olarak ifade edilen ekip eslestirme probleminin

Genetik Algoritmalar yontemiyle ¢6ziimii izerinde durulmaktadir.

Ekip eslestirme problemine ait uygunluk fonksiyonu, tim ucguslarin sadece birer kez
kapsanacag1 sekilde olusturulan kisitlar sistemini géz Oniine alarak eslesme sayisinin

minimize edilmesidir ve asagidaki gibi olugmaktadir.

220

Min f(x) = Z X,
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Problemde kromozom yapisi olarak her bir siitunun (olas1 eslestirmenin) bir bit olarak
gosterildigi ikili (binary) kodlama kullanilmaktadir. Bu durumda dizinin uzunlugu ile siitun
sayist birbirine esit olmalidir. Problem 220 siitundan olustugundan kromozom yapisi
olarak 220 bitlik ikili (binary) dizi gosterimi kullanilmistir. i. bitin 1 degerini almasi i.
siitunun ¢oziimde oldugunu, 0 degerini almasi ise ¢oziimde olmadigini gostermektedir.
Birey kromozomlarin kiime b6lme problemi i¢in ikili dizi seklinde gosterimi Sekil 3.4°de
goriilmektedir. Her dizi olasi eslesme sayis1 uzunluguna esittir (Kiime bdlme modelinin

genetik algoritmalarla ¢6zlimiiniin anlatildig1 kii¢tik 6l¢ekli bir 6rnek Ek-2de verilmistir).

1 2 3 4 5 6 .. | n-1 n
1 0 1 0 0 1 1 0

Sekil 3.4. Bireylerin kromozomlarimin ikili gosterimi

Problemin genetik algoritmalarla ¢oziimiinde MATLAB bilgisayar programinin
“Genetik Algorithm and Direct Search” ara¢ kutusundan faydalanilmistir. Coziimler farkl
Ozelliklere sahip 2 bilgisayarda programin calistirilmasiyla arastirilmistir (Matlab kodlari
icin Bkz Ek-3). Bilgisayarlardan birisi AMD Sempron Processor, 2800 +, 1.60 Ghz, 224
MBRAM 6zelligine sahiptir. Bu bilgisayar genellikle hafta i¢i yapilan denemelerde
kullanilmistir. Digeri hafta sonlar1 ve mesai saatleri diginda evden ¢alisma yapabilmek i¢in
Intel (R) Core (TM) 2 CPU, T 5500, 1.66 Ghz 980 Mhz, 504 MB RAM ozelligine sahip
bilgisayardir. Calismalarin  %86.7°s1 ilk bilgisayarda %13.3’ti bahsedilen ikinci

bilgisayarda denenmistir.

Genetik algoritmalar, bir optimizasyon sorununa en uygun ¢dziimii en kisa zamanda
bulabilmek icin evrim teorisinden esinlenerek ortaya konulmus bir yontemdir. GA’larin
temelinde rastgele Ornekleme bulunur ve bu nedenle GA’lar belirsiz (deterministik
olmayan) yontemlerdir. Genetik algoritmalarin isleyisinde belli bir belirginlik olmamasinin
dogal sonucu olarak ayni sorun icin aynit GA modeli degisik defalar kullanilinca
birbirinden farkli sonuclar verebilir. Verilen bir soruna gecerli olabilecek ¢ok fazla sayida
¢Oziim tretir. Bunlarin arasinda en iyisinin se¢ilmesi arastirmacinin inisiyatifine kalmistir

(Sen, 2004: 63-64).
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Kiime bdlme modelinin ¢oziimiinde MATLAB programi calistirilirken  farkl
seceneklerle denemeler yapilmis ve genetik algoritmalarin parametrelerindeki degisimlerin
uygunluk degeri iizerindeki etkileri incelenmeye calisilmistir. Bunun icin farkl
kombinasyonlarla toplam 120 adet deneme yapilmistir. Genetik algoritmalarla modelin
¢Ozlimii incelenirken se¢im yontemi, ¢aprazlama ydntemi ve popiilasyon biiyiikliigiinde
degisiklikler ve farkli kombinasyonlar denenmistir. Mutasyonda degisiklik yapilamamistir,
clinkiit MATLAB bilgisayar programi kisith problemlerin Genetik algoritma ile ¢6ziimiinde
Adaptive Feasible adinda tek bir mutasyon ¢esidi kullanmaktadir.

Modelin genetik algoritma ile ¢dzlimiinde denenen kombinasyonlar ile elde edilen
uygunluk degerleri ve optimal degerden sapmalar Tablo 3.5’de 6zetlenmektedir. Tamsayilt
programlamada elde edilen sonucun optimal oldugunun bilinmesi optimal degerden
S-S,

0

sapmay1 hesaplanabilir kilmistir. Optimalden sapmalar; o = x100 formiili ile

hesaplanmistir. Burada S;, t.denemeden elde edilen uygunluk degerini, S, ise optimal

uygunluk degerini ifade etmektedir (Chu ve Beasley, 1995 ).

Tablo 3.5. Kiime bolme modelinin genetik algoritmalar ile ¢6ziim sonuclar:

Deneme Secim Caprazlama Cap.Oram  Pop.Biiy  Siire(sn) Uyg.Deg Opt.sap.

1 S* D 0.8 600 26070 112 %5.6
2 S D 0.8 600 27758 112 %5.6
3 S D 0.8 600 26328 112 %S5.6
4 S D 0.8 600 27313 112 %5.6
5 S D 0.8 600 8275* 109 %2.8
6 S D 0.8 100 1613° 111 %4.7
7 S D 0.8 100 1318*° 114 %7.5
8 S D 0.8 100 1632° 113 %6.6
9 S D 0.8 100 3548° 113 %6.6
10 S D 0.8 100 2116 113 %6.6
11 S D 0.8 100 2291 113 %6.6
12 S D 0.8 100 2114 113 %6.6
13 S D 0.8 100 2245 113 %6.6
14 S D 0.8 100 2000 113 %6.6
15 S D 0.8 100 1636 ° 113 %6.6
16 S D 0.8 100 3505* 113 %6.6
17 R D 0.8 100 8865 112 %S5.6
18 R D 0.8 100 3356* 116 %9.4
19 R D 0.8 400 24219° 109 %2.8
20 S D 0.8 100 17673 114 %7.5
21 S D 0.8 100 19239 114 %7.5
22 S D 0.8 100 18108 114 %7.5
23 S D 0.8 100 1868 119 %12.3
24 S D 0.8 100 2000 119 %12.3
25 S D 0.8 200 16269 109 %2.8
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Tablo 3.5’in devami

Deneme Secim Caprazlama Cap.Oram  Pop.Bily Siire(sn) Uyg.Deg Opt.sap.

26 S D 0.8 200 17426 109 %2.8
27 S D 0.8 300 33606 108 %1.9
28 S D 0.8 100 2255 113 %6.6
29 S D 0.8 100 2138 113 %6.6
30 R D 0.8 100 2486 119 %12.3
31 R D 0.8 200 6053 116 %9.4
32 S D 0.8 100 3993 118 %11.3
33 R D 0.8 100 7334 119 %12.3
34 R D 0.8 200 18272 110 %3.8
35 R D 0.8 200 19341 114 %7.5
36 R D 0.8 600 149899 109 %2.8
37 T D 0.8 600 269714 106 0

38 R TN 0.8 200 18806 114 %7.5
39 R CN 0.8 200 18773 113 %6.6
40 S TN 0.8 200 24158 111 %4.7
41 R TN 0.8 100 9622 112 %5.6
42 R CN 0.8 100 3775 113 %6.6
43 S CN 0.8 100 7412 113 %6.6
44 S N 0.8 300 20274 108 %1.9
45 R CN 0.8 300 28512 108 %1.9
46 R TN 0.8 300 26679 112 %5.6
47 R CN 0.5 600 34642 108 %1.9
48 T CN 0.5 600 45231 108 %1.9
49 R CN 0.5 600 86126 106 0

50 T TN 0.5 600 124588 107 %0.9
51 R TN 0.5 600 34814 106 0

52 R TN 0.5 300 38900 106 0

53 T CN 0.5 300 37651 107 %0.9
54 R TN 0.5 600 46388 107 %0.9
55 T TN 0.8 100 7815 116 %9.4
56 T CN 0.8 200 18330 112 %5.6
57 T CN 0.8 100 9611 117 %10.4
58 T TN 0.8 200 18459 110 %3.8
59 T D 0.8 600 89744° 108 %1.9
60 T TN 0.8 200 16053 113 %6.6
61 T CN 0.8 200 19274 114 %7.5
62 T CN 0.8 400 35902 110 %3.8
63 T D 0.8 400 37888 108 %1.9
64 S CN 0.8 400 41149 109 %2.8
65 R CN 0.5 400 34110 108 %1.9
66 T CN 0.5 400 34171 108 %1.9
67 S CN 0.5 200 18316 107 %0.9
68 T CN 0.5 200 27213 115 %8.5
69 T CN 0.5 200 26409 113 %6.6
70 R CN 0.5 200 26388 107 %0.9
71 T TN 0.5 200 27639 110 %3.8
72 S CN 0.5 400 40090 106 0

73 T TN 0.5 400 40184 109 %2.8
74 T TN 0.5 400 49644 108 %1.9
75 R TN 0.5 400 56241 107 %0.9
76 S TN 0.5 400 51280 106 0

77 S TN 0.5 200 26015 107 %0.9
78 S CN 0.5 200 28902 106 0
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Tablo 3.5’in devami

Deneme Secim Caprazlama Cap.Oram  Pop.Bily Siire(sn) Uyg.Deg Opt.sap.

79 T TN 0.5 200 28091 109 %2.8
80 R TN 0.5 200 27897 107 %0.9
81 R TN 0.5 200 19277 109 %2.8
82 R CN 0.5 600 46347 107 %0.9
83 T N 0.5 400 56695 108 %1.9
84 T CN 0.5 400 54301 107 %0.9
85 T D 0.5 400 26938 109 %2.8
86 R CN 0.5 400 39151 107 %0.9
87 R CN 0.5 300 44594 107 %0.9
88 R TN 0.5 300 40252 107 %0.9
89 R CN 0.5 300 22219 108 %1.9
920 R TN 0.5 300 38312 108 %1.9
91 T TN 0.5 300 40862 106 0

92 T TN 0.5 300 56931 108 %1.9
93 T TN 0.5 300 54477 109 %2.8
94 R TN 0.5 300 26170 107 %0.9
95 T TN 0.5 300 37719 108 %1.9
96 T CN 0.5 300 37282 109 %2.8
97 R TN 0.5 400 66687 106 0

98 S TN 0.5 400 59906 107 %0.9
99 S TN 0.5 400 60235 108 %1.9
100 S D 0.8 600 8124 106 0

101 R TN 0.5 200 33247 106 0

102 T TN 0.5 200 32830 106 0

103 T CN 0.5 300 75262 107 %0.9
104 T N 0.8 300 39927 111 %4.7
105 T CN 0.8 300 44395 115 %8.5
106 S N 0.5 300 102036 108 %1.9
107 S CN 0.5 300 70176 107 %0.9
108 T CN 0.5 300 84242 106 0

109 R TN 0.5 400 39873 107 %0.9
110 R CN 0.5 400 91394 106 0

111 R CN 0.5 400 64388 108 %1.9
112 T TN 0.5 400 29470 106 0

113 R TN 0.5 400 30943 109 %2.8
114 R CN 0.5 400 49084 106 0

115 R TN 0.5 400 50497 109 %2.8
116 R CN 0.5 600 78107 108 %1.9
117 R TN 0.5 600 23881" 108 %1.9
118 R CN 0.5 600 23962° 107 %0.9
119 R TN 0.5 600 20932* 108 %1.9
120 R CN 0.5 600 24187° 107 %0.9

* R: Rulet tekerlegi se¢im yontemi, T: Turnuva se¢im yontemi, S:Stokastik iiniform se¢im yontemi,
CN:Cift noktali caprazlama, TN: Tek noktali ¢aprazlama, D:Daginik ¢aprazlama
(* ikinci bilgisayarla yapilan denemeler)



Tablo 3.6. Uygunluk degeri frekanslar: tablosu

Uygunluk degeri

Yuzde Kamulatif

Frekans degeri yuzde
106 16 13.3 13.3
107 20 16.7 30.0
108 21 17.5 47.5
109 14 1.7 59.2
110 4 3.3 62.5
111 3 25 65.0
112 9 7.5 72.5
113 15 12.5 85.0
114 7 5.8 90.8
115 2 1.7 92.5
116 3 25 95.0
117 1 8 95.8
118 1 .8 96.7
119 4 3.3 100.0
Toplam 120 100.0
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Yapilan 120 denemeden elde
edilen uygunluk degerleri
incelendiginde % 13.3 oraninda
106 degerine yani optimal sonuca
ulagildigr  goriilmiistiir. Toplam
icinde %  59.2’lik  kismin
uygunluk degeri 109 ve altinda
olan ve optimal sonugtan
maksimum  %2.8’lik  sapma
yaratan  degerlerden  olustugu

goriilmektedir.

3.1.5.1. Secim Yonteminde Yapilan Degisikliklerin Sonug¢lara Etkisi

MATLAB ile genetik algoritmalarin ¢oziimii incelenirken 3 farkli se¢im yontemi

denenmistir. Bunlar rulet tekerlegi yontemi, turnuva yoOntemi ve stokastik {iniform

yontemidir. Literatiirde en sik kullanilan se¢im yontemleri ilk ikisidir. Bu yontemlerden

rulet tekerlegi ve turnuva yontemi 1. boliimde anlatilmisti. Hicbir degisiklik yapilmazsa

MATLAB otomatik olarak stokastik tiniform se¢im yontemini kullanmaktadir. Bu nedenle

bu yontem de arastirmaya dahil edilmistir. Stokastik tiniform ydnteminde ebeveynler bir

dogru iizerinde olcekleriyle orantili olarak bir paya sahip olurlar. Sonra, algoritmaya gore

dogru tizerinde belirlenmis bir boyutta adim adim ilerlenir. Her adimda varilan ebeveyn

secilir. Ilk nokta igin {iniform rassal say: ile adim biiyiikliigiinden kii¢iik bir deger

belirlenir.

Yapilan 120 denemenin % 33.3’nde stokastik tiniform, %33.3’nde rulet tekerlegi ve

yine % 33.3’nde turnuva se¢im yontemi kullanilmigtir.

Secim yontemi ile bulunan uygunluk degerleri arasindaki capraz tablolarla inceleme

yapildiginda optimal sonu¢ olan 106 degerine % 43.7 oraninda rulet tekerlegi yontemi,

%31.3 oraninda turnuva se¢imi yontemi ile ve % 25 oraninda stokastik tiniform yontemiyle

ulasildig1 goriilmiistiir.
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3.1.5.2. Caprazlama Yontemi ve Caprazlama Oraninda Yapilan Degisikliklerin

Sonugclara Etkisi

Caprazlama ile ilgili ii¢ farkli yontemle denemeler yapilmistir. Bunlar tek noktali
caprazlama, ¢ift noktali caprazlama ve daginik (scattered) caprazlamadir. Ik 2 ydntem
birinci boliimde ayrintili olarak incelenmisti. Bunlara ek olarak MATLAB herhangi bir
ayar yapilmazsa c¢aprazlama yontemi olarak daginik caprazlamayr kullandigi ic¢in bu
yontem de denemelere dahil edilmistir. Daginik ¢caprazlama yontemi rassal bir ikili vektor
olusturur. Vektorde 1 olan genler icin 1. bireyden, 0 olan degerler icin 2. bireyden genler
almarak birlestirilir ve yeni bireyler olusturulur. Ornegin, P1: [abcde fgh] ve P2:[12 3
456 7 8] olsun. Olusturulan rastsal vektér [1 1 00 1 0 0 0] ise; yeni birey [ab3 4 e 6 7 §]

seklinde olacaktir.

Yapilan 120 denemenin 40°nda daginik, 40°’nda tek noktali ¢aprazlama ve 40°nda ¢ift
noktali ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. Caprazlama yontemi ile bulunan uygunluk
degerleri arasindaki iligki capraz tablolarla incelendiginde optimal sonug olan 106 degerine
%50 oraninda tek noktali ¢aprazlama, %37.5 oraninda ¢ift noktali ¢caprazlama ve %12.5

oraninda daginik ¢aprazlama ile ulasildig gorilmiistiir.

Caprazlama yonteminin yani sira ¢caprazlama oraninda da 0.5 ve 0.8 degerleri alinarak
¢Oziimlerdeki degisimler incelenmistir. Denemelerin % 50°sinde ¢aprazlama orani 0.5 ve
%350’sinde ¢aprazlama orant 0.8 olarak alinmistir. Caprazlama oranlarinda yapilan
degisiklikler 1ile bulunan uygunluk degerleri arasindaki iliski c¢apraz tablolarla
incelendiginde optimal sonu¢ olan 106 degerine %87.5 0.5°lik ¢aprazlama oraniyla ve

%12.5 0.8’lik ¢aprazlama oraniyla ulagildig1 goriilmiistiir.

3.1.5.3. Popiilasyon Biiyiikliigiinde Yapilan Degisikliklerin Sonuclara Etkisi

Denemeler yapilirken popiilasyon biiytikliikleri 100 (%28), 200 (%24), 300 (%24), 400
(%24) ve 600 (%20) olarak alinmistir. Popiilasyon biiyiikliigli her bir jenerasyonda kag
tane birey olacagimi gosterir. Biiyiik popiilasyon biiyiikliigiinde genetik algoritma ¢6ziim
uzayini daha genis bir sekilde aramakta ancak biiyiik popiilasyon biiytikliigli algoritmanin

yavag ¢aligmasina da sebebiyet verebilmektedir (Mathworks, 2005, 6-6).
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Popiilasyon biiyiikliigii ile bulunan uygunluk degerleri arasindaki iliski ¢apraz
tablolarla incelendiginde optimal sonu¢ olan 106 degerine %37.4 oraninda 400, %25
oraninda 300, %]18.8 oraninda 200 ve % 18.8 oraninda 600’liikk popiilasyon
biiylikliikleriyle ulasildigi popiilasyon biiytikliigii 100 oldugunda optimal sonuca

ulagilamadig1 goriilmiistiir.

Bunlardan bagka genetik algoritmalarla ¢dziimde en iyi 4 bireyin ¢oziimde kalmasini

saglayacak sekilde elitist stratejide dikkate alinmustir.

MATLAB’in “Genetic Algorttihm and Direct Search” modiilii yardimiyla ¢oziilen
kiime bolme modelinde, optimal ¢oziime ulasilan deneme numaralari ve kullanilan
parametreler ile bilgisayar programi ¢alistirildiginda programin sonlanma sebepleri
Tablo 3.7°de gosterilmistir. Calismada problemin durma kriterleri olarak jenerasyon limiti,
tekrar etme limiti ve tekrar siiresi limiti alinmistir. Problem bunlardan birine ulastiginda
sonlanmaktadir. Orne@in jenerasyon limiti sebebiyle sonlanmada, problemin belirtilen
jenerasyon sayist kadar devam ettigi ve belirtilen limite ulastiginda sonlandigi
anlagilmaktadir. Tekrar etme limitinde, bulunan uygunluk degeri iist liste tekrar etme
limitinde belirtildigi say1 kadar devam ettiginde program sonlaniyor demektir. Siire tekrari
limiti ise uygunluk degeri belirtilen siire limiti boyunca ayni degeri veriyorsa programin
sonlandig1 anlamina gelmektedir. Calismadaki tiim denemelerde tekrar etme siiresi limiti

60000 sn olarak alinmistir (durma kriterleriyle ilgili sekiller Ek-4’de verilmistir).

Tablo 3.7. Optimal sonuca ulasilan parametreler, durma kriterleri ve durma sebebi

Problemin paremetreleri Durma kriterleri

Deneme Secim Cap. Cap. Pop. Siire Jen. Tekrar Durma

No Yont. | Yont. | Oram Biiy. (Sn) Limiti Etme sebebi
limiti

37 T D 0.8 600 269714 500 500 Siire
49 R CN 0.5 600 86126 500 500 Siire
51 R TN 0.5 600 34814 300 150 Tekrar
52 R TN 0.5 300 38900 300 250 Jen.lim.
72 S CN 0.5 400 40090 400 200 Tekrar
76 S TN 0.5 400 51280 400 200 Jen.lim.
78 S CN 0.5 200 28902 400 200 Jen.lim.
91 T TN 0.5 300 40862 400 200 Jen.lim.
97 R TN 0.5 400 66687 400 250 Jen.lim
100 S D 0.8 600 8124° 250 100 Tekrar
101 R TN 0.5 200 33247 400 250 Jen.lim.
102 T TN 0.5 200 32830 400 250 Jen.lim.
108 R CN 0.5 300 84242 500 500 Siire
110 T CN 0.5 400 91394 500 500 Jen.Lim.
112 R TN 0.5 400 29470 300 150 Jen.Lim.
114 T CN 0.5 400 40084 300 250 Jen.Lim.
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Genetik algoritmalardan elde edilen optimal ¢oziimlerin birbirinden farkli alternatifler
verip vermedigini gérmek i¢in SPPS programinda Cochran Q testinden faydalanilmigtir.
Cochran Q testi iki ya da daha fazla bagimli setin frekanslarinin birbirlerinden 6nemli bir
farklilik gosterip gostermedigini test etmek i¢in gelistirilmistir. R sira ve C siitunda yer
alan var-yok, 0-1, evet-hayir gibi ikili deger igeren cevaplarin islemlere gore farkliliginm
test etmek icin Q testinden faydalanilir. K-bagimli grup verilerine Cochran Q testi
uygulamak i¢in her birimin skorlari 0-1 bi¢iminde ikili olmali ya da 0-1 bigimine
doniistiiriilmelidir (Ozdamar, 2004: 515). SPSS’te Cochran Q ile test edilebilecek degisken
sayist 166 ile kisitli oldugu icin 220 degiskenlik problem 110’ar degiskenlik iki problem
gibi diistiniilerek test edilmistir. Elde edilen sonuglar her bir optimal ¢oziimde elde edilen
degiskenler arasinda 0.05 anlamlilik diizeyinde bir farklilik oldugunu (p=0.000)
gostermektedir (Tablo 3.8).

Tablo 3.8. Ilk 110 ve ikinci 110 degisken icin elde edilen Cochran Q istatistigi

sonuclari.
Test Statistics Test Statistics
N 16 N 16
Cochran's Q 883.2622 Cochran's Q | 1327.6802
df 109 df 109
Asymp. Sig. .000 Asymp. Sig. .000
a. 1 is treated as a success. a. 0 is treated as a success.

Bulunan 16 optimal ¢6ziim incelendiginde sadece 37 ve 108. denemede ayni X
degerlerinin elde edildigi goriilmiistiir. Tamsayil1 programlamayla ¢éziimden farkli olarak
15 adet alternatif ¢oziime ulasilmistir. Bu durum planlamay1 yapan kisiye farkli ucus

alternatifleri sunarak bir esneklik saglamaktadir.

3.1.5.4. Genetik Algoritmalardaki Farkh Parametrelerle Elde Edilen Sonugclarin

Karsilastirilmasi

Calismada se¢im yoOntemi, caprazlama yoOntemi caprazlama oram1 ve popiilasyon
biiylikliigiiniin uygunluk degeri ile iliskisini arastirirken SPSS’te ¢ok yonlii ANOVA
analizinden faydalanilmistir. Bagimli degisken uygunluk degerinden % sapma degeri
olarak alinirken bagimsiz degiskenler se¢cim yontemi, ¢aprazlama yodntemi, ¢aprazlama

oran1 ve popiilasyon biylikliigi olarak almmustir. Boylece bagimli degisken {izerinde
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bagimsiz degiskenlerin ayr1 ayri etkilerinin yani sira birbirleri ile olan etkilesimi de hesaba

katilmis olmaktadir (Kalayci, 2005:164).

Secim yoOntemi, caprazlama yontemi, ¢aprazlama orani ve popiilasyon biyiikliigiiniin
uygunluk degerinden % sapma iizerindeki ve kendi aralarindaki etkilesimleri ¢cok yonlii
ANOVA analizi ile test edilmis ve sonuclar Tablo 3.9°da verilmistir. Optimal degerden %
sapma bagimli degisken olarak alindiginda, se¢im yontemi (p=0.010), ¢aprazlama oran
(p=0.000) ve popiilasyon biiyiikliigiiniin (p=0.000) uygunluk degerinden sapma iizerinde
0.05 anlamlilik seviyesinde etkisi oldugu goriilmiistiir. Coklu etkilesimlerin optimal
degerden % sapma {izerine etkisi incelendiginde, se¢cim yontemi-popiilasyon biiytikliigii
etkilesiminin  (p=0.084), se¢cim yoOntemi-¢caprazlama orani-popiilasyon biiytkligi
etkilesiminin (p=0.098) ve se¢cim yOntemi-caprazlama orani-¢aprazlama yOntemi-
popiilasyon biiyiikligi etkilesiminin (p=0.077) optimal degerden % sapma iizerinde 0.10
anlamhihk diizeyinde etkisi oldugu goriilmektedir. R* degeri, segilen degiskenlerin

uygunluk degerini %85.9 oraninda agikladigin1 gostermektedir.

Tablo 3.9. Konular arasi etkilesim testi

F Sig.
Diizeltilmis model 8.989 .000
Sabit terim 287.431 .000
Se¢im yontemi 4.964 .010
Caprazlama orani 25.139 .000
Caprazlama yontemi 310 735
Popiilasyon biiyiikligi 11.927 .000
Se¢im * Caprazlama oran 1.063 351
Secim * Caprazlama yontemi 1.446 228
Caprazlama oran1 * Caprazlama yontemi .389 .535
Se¢im * Caprazlama orani * Caprazlama yontemi 1.183 280
Se¢im yontemi * Popiilasyon biiyiikliigii 1.837 .084
Caprazlama oran1 * Popiilasyon biiyiikligii .699 .500
Se¢im * Caprazlama orani * Popiilasyon biiyiikligii 2.178 .098
Caprazlama yontemi * Popiilasyon biyiikligi 1.388 224
Se¢im * Caprazlama yontemi * Popiilasyon biiyiikliigii 1.048 402
Caprazlama oram1 * Caprazlama ydntemi * Popiilasyon biyiikliigi 274 .602
Se¢im * Caprazlama oran1 * Caprazlama yontemi * Popiilasyon biiyiikliigi 3.227 .077

R’=(.859
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3.1.54.1. Secim Yontemi, Caprazlama Oram ve Popiilasyon Biiyiikliigiiniin

Optimal Degerden Yiizde (%) Sapma Uzerine Etkisi

Secim yontemi, caprazlama orani ve popiilasyon biiylikliigiiniin optimalden % sapma
degerine etkisi ¢ok yonli ANOVA analizi sonucu elde edilen grafikler {izerinde
incelenirken popiilasyon biiyiikliiklerinin her bir degeri i¢in ayr1 birer grafik elde edilerek

degisimlere bakilmistir.

Populasyon buyuklagu = 100

10.00 Caprazlama orani

.5
.8

9.50 —

9.00

8.50 —

8.00

7.50—

7.00

I I I
Stokastik Gniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.5. Popiilasyon biiyiikliigii 100 iken se¢cim yontemi ve caprazlama oranina gore

optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Sekil 3.5’de, popiilasyon biiyiikliigii 100 iken c¢aprazlama orani 0.5 olan higbir
denemenin olmadigi, stokastik iiniform se¢im yoOnteminin optimalden en az sapmayi

verdigi goriilmektedir.



107

Populasyon buyukligia = 200

Caprazlama orani
5

.8

7.00—

6.00—

5.00 —

4.00 —

3.00—

2.00—

1.00—

0.00—

T T T
Stokastik tGniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi
Secim yontemi

Sekil 3.6. Popiilasyon biiyiikliigii 200 iken secim yontemi ve caprazlama oranina gore

optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim
Sekil 3.6°da, popiilasyon biiyiikliigli 200 iken ¢aprazlama orani 0.5 ve stokastik tiniform

secim yonteminin optimalden en az % sapma degerleri verdigi goriilmektedir. Caprazlama

orani 0.8 oldugunda optimalden % sapma degerleri artmaktadir.

Populasyon buyuklugu = 300

7.00— Caprazlama orani
5

—.8

6.00—
5.00—
4.00—
3.00—
2.00—

0.00—

| | |
Stokastik Uniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.7. Popiilasyon biiyiikliigii 300 iken secim yontemi ve ¢aprazlama oranina gore

optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim
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Sekil 3.7°de, popiilasyon biiytikliigii 300 iken ¢aprazlama oram1 0.5 ve rulet tekerlegi
secim yonteminin optimalden en az % sapmay1 verdigi goriilmektedir. Caprazlama orani
0.8 oldugunda optimalden en az % sapma degerleri stokastik itiniform se¢im yontemi

kullanildiginda elde edilmektedir.

Populasyon buytikliigu = 400

3.00 o————9 Caprazlama orani
—5

—38

2.50

2.00—

1.50—

1.00—

0.50—

0.00—

I I I
Stokastik Gniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.8. Popiilasyon biiyiikliigii 400 iken secim yontemi ve caprazlama oranina gore

optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Sekil 3.8’de popiilasyon biiytikliigii 400 iken ¢aprazlama orani 0.5 ve stokastik {iniform
secim yOnteminin optimalden en az % sapma degerini verdigi goriilmektedir. Caprazlama

orani 0.8 oldugunda optimalden % sapma artmaktadir.
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Populasyon biiytikliigu = 600

Caprazlama orani
4.00— —5
—.8
3.00—
2.00
1.00—
I I I
Stokastik (iniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.9. Popiilasyon biiyiikliigii 600 iken secim yontemi ve caprazlama oranina gore

optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiyiikliigii 600 oldugunda ¢aprazlama orani 0.5 ve rulet tekerlegi se¢cim
yontemi ile ¢aprazlama orani 0.8 ve turnuva se¢im yonteminde optimalden en az % sapma

degerlerine ulasildig1 goriilmektedir.
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3.1.5.4.2. Secim Yontemi, Caprazlama Yontemi ve Popiilasyon Biiyiikliigiiniin

Optimal Degerden Yiizde (%) Sapma Uzerine Etkisi

Populasyon blytkligii = 100

12.00—

11.00—

10.00—

9.00

8.00

7.00—

6.00—

5.00—

Caprazlama

yontemi
Daginik

caprazlama
Tek noktali

|
Stokastik Gniform

|
Rulet tekerlegi

Secim yontemi

Turnuva segimi

caprazlama

Gift noktali
caprazlama

Sekil 3.10. Popiilasyon biiyiikliigii 100 iken secim yontemi ve caprazlama yontemine

gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiytikliigii 100 iken optimalden % sapma degerlerinin tek noktali

caprazlama ve rulet tekerlegi yontemiyle yapilan denemelerde daha iyi sonuglar verdigi,

cift noktali caprazlamada stokastik iiniform ve rulet tekerlegi yontemlerinin benzer

sonuglar verdigi, daginik caprazlamada ise stokastik iiniform se¢im yonteminin daha

basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica popiilasyon biiyiikliigii 100 iken sekilden goriildiigii

gibi se¢im ve c¢aprazlama ydntemi kombinasyonlarinin optimalden % sapma degerinin

5’ten bliylik oldugu goriilmektedir.



Populasyon biiyiikliigii = 200

7.00—
6.00—
5.00
4.00— \o
3.00
2.00
1.00

0.00—
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Caprazlama

yontemi
Daginik

caprazlama
Tek noktali

I I I
Stokastik Gniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

gaprazlama

Cift noktali
¢aprazlama

Sekil 3.11. Popiilasyon biiyiikliigii 200 iken se¢cim yontemi ve ¢caprazlama yontemine

gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiytikliigti 200 iken optimalden % sapma degerinin ¢ift noktali caprazlama

ve stokastik iiniform se¢im yoOntemiyle yapilan denemelerde 1’den az optimale oldukga

yakin sonuglar verdigi, tek noktali ve dagimik caprazlamada yine stokastik {iniform

yonteminin iy1 sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Populasyon buyukligi = 300

6.007 Caprazlama
5,00 yontemi
' Daginik

4.00— gaprazlama
Tek noktali

3.00— o O caprazlama
Cift noktali

2.00— gaprazlama

1.00—

0.00—

| | |
Stokastik Gniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.12. Popiilasyon biiyiikliigii 300 iken secim yontemi ve caprazlama yontemine

gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Sekil 3.12°de, popiilasyon biiyiikliigi 300 iken optimumdan % sapmanin ¢ift noktali
caprazlama ve stokastik tiniform se¢im yontemiyle yapilan denemelerde daha iyi sonuglar
verdigi, tek noktali ¢aprazlamada yine stokastik {iniform se¢im yOnteminin diger se¢im
yontemlerine gore daha optimale yakin sonuglara ulastigi goriilmektedir. Popiilasyon

biiyiikliigii 300 iken daginik ¢aprazlama ile deneme yapilmadigi goriilmektedir.
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Populasyon buyukligi = 400

3009 Caprazlama
G\ yontemi
Daginik
2.00— caprazlama
Tek noktali
gaprazlama
1.00— Cift noktali
gaprazlama
O,./
0.00—
| | |
Stokastik Gniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.13. Popiilasyon biiyiikliigii 400 iken secim yontemi ve caprazlama yontemine

gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiyiikliigii 400 iken optimalden % sapma degerlerinin ¢ift noktali
caprazlama ve stokastik iiniform secim yoOntemiyle yapilan denemelerde oldukca iyi
sonuglar verdigi hatta %0’lik sapma degerine ulastigi, tek noktali ¢aprazlamada yine
stokastik tiniform se¢im yOnteminin diger se¢cim yontemlerine gore daha optimale yakin

sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Populasyon buyukligi = 600

Caprazlama
4.00— yontemi
| Daginik

gaprazlama
3.00— ‘ Tek noktali

gaprazlama

Cift noktali
2,00 caprazlama
1.00 o \o

| | |
Stokastik Gniform Rulet tekerlegi Turnuva segimi

Secim yontemi

Sekil 3.14. Popiilasyon biiyiikliigii 600 iken secim yontemi ve ¢caprazlama yontemine

gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiyiikliigii 600 oldugunda optimalden % sapmanin en az tek noktali ve ¢ift
noktali caprazlamada rulet tekerle§i se¢im yoOntemiyle, daginik caprazlamada turnuva

secim yontemiyle oldugu goriilmektedir.
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3.1.5.4.3. Caprazlama Orani, Caprazlama Yontemi ve Popiilasyon Biiyiikliigiiniin

Optimal Degerden Yiizde (%) Sapma Uzerine Etkisi

Populasyon buyuklugu = 100

9.504 o Caprazlama
yontemi
9.00— Daginik
' caprazlama
Tek noktali
8.50— caprazlama
Cift noktali
caprazlama
8.00—
7.50— (o)
| |
5 8

Caprazlama orani

Sekil 3.15. Popiilasyon biiyiikliigii 100 iken ¢aprazlama oram ve ¢caprazlama

yontemine gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiytikliigi 100 olan denemelerde c¢aprazlama orani olarak hi¢ 0.5
degerinin alimmadigr ¢aprazlama orani 0.8 oldugunda en iyi sonucun tek noktali

caprazlama yonteminde ¢iktig1 goriilmiistiir.
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Populasyon buyukligi = 200

7.00 Caprazlama
6.00— yontemi
Daginik
5.00 o gaprazlama
Tek noktali
4.00— gaprazlama
Cift noktali
3.00— gaprazlama
2.00—
1.00—

Caprazlama orani

Sekil 3.16. Popiilasyon biiyiikliigii 200 iken ¢aprazlama oram ve ¢caprazlama

yontemine gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Sekil 3.16’da popiilasyon biiyiikliigii 200 iken 0.5’lik ¢aprazlama oraninda tek noktali
caprazlamanin optimalden en az % sapma degerlerini verdigi 0.8’lik caprazlama oraninda

optimalden uzaklasildigi goriilmektedir.
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Populasyon buyukligi = 300

Caprazlama
5.00— yontemi
Daginik
4.00— gaprazlama
Tek noktali
gaprazlama
3.00 Gift noktali
gaprazlama
2.00— O/ 0
1.00—

Caprazlama orani

Sekil 3.17. Popiilasyon biiyiikliigii 300 iken ¢aprazlama oram ve ¢caprazlama

yontemine gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiyiikligi 300 iken 0.5°lik caprazlama oraninda tek noktali caprazlama,
cift noktali caprazlamadan daha 1iyi ve birbirine olduk¢a yakin olarak optimalden en az %
sapma degerlerini verirken, 0.8’lik caprazlama oraninda 6zellikle ¢ift noktali ¢aprazlama
ile yapilan denemelerin tek noktali ¢aprazlamaya nazaran optimalden uzaklastig

goriilmektedir.
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Populasyon buyukligi = 400

Caprazlama
3.00— yontemi
Daginik
250 gaprazlama
0 Tek noktali
gaprazlama
2.00— Cift noktali
gaprazlama
1.50—
(0]
1.00—
| |
5 8

Caprazlama orani

Sekil 3.18. Popiilasyon biiyiikliigii 400 iken ¢caprazlama orani ve caprazlama

yontemine gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Popiilasyon biiyiikliigii 400 iken 0.5’lik ¢aprazlama oraninda ¢ift noktali caprazlamanin

optimalden en az % sapmay1 verdigi goriilmektedir.
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Populasyon buyukligi = 600

2754 o Caprazlama
9 50— yontemi
' Daginik
295 gaprazlama
Tek noktali
200 gaprazlama
Cift noktali
1.75— caprazlama
1.50—
(0]
1.25—
| |
5 8

Caprazlama orani

Sekil 3.19. Popiilasyon biiyiikliigii 600 iken ¢aprazlama oram ve ¢caprazlama

yontemine gore optimalden yiizde (%) sapma degerindeki degisim

Sekil 3.19°de, popiilasyon biiytikliigii 600 oldugunda 0.5’lik ¢aprazlama orani ve ¢ift
noktali caprazlama ile yine 0.5’lik ¢aprazlama orani ve tek noktali ¢aprazlama yonteminin

optimalden en az % sapma degerini verdigi goriilmektedir.

3.1.6. Havayolu Ekip Eslestirme Problemi Uzerinde Tamsayili Programlama ile

Genetik Algoritmalarin Sonu¢larimin Karsilastirilmasi

Tez kapsaminda ele alinan uygulama asamasmin ilk kisminda 6zel bir havayolu
sirketinin 2007 yili yaz donemi ugus plani kapsaminda yer alan uguslar1 i¢in giinliik
ucuslarin eslestirilmesi problemi bir haftalik periyot i¢cin gergeklestirilmistir. Bunun igin
problem once kiime bolme modeli olarak ele alinmig daha sonra tamsayili programlama ile
optimal sonuca ulagilmigtir. Tamsayilt programlama ile ¢éziime ulasmada MATLAB
programindan faydalanilmistir. Modelin tamsayili ¢oziimiinde 3 farkli amag¢ fonksiyonuyla

¢Oziim aranmis ve minimum eslestirme sayis1 106 olarak hesaplanmistir.
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Kiime bolme modelinin ¢6ziimiinde genetik algoritmalarin performansin1 6lgmek
amactyla minimum eslesme sayisinin saglanmasini amaglayan 3. senaryodaki problem ele
alimarak MATLAB bilgisayar programimin Genetic Algorithm and Direct Search modiilii
ile test edilmistir. Genetik algoritmalarin farkli parametreleri ile 120 tane deneme
yapilmistir. Denemelerin %13.3° nde optimal ¢o6ziime ulasildigi diger c¢oziimlerde de
optimale yakin sonuglarin elde edildigi goriilmistiir. Bulunan 16 optimal ¢6ziim
incelendiginde sadece 37. ve 108. denemede ayn1 X degerlerinin elde edildigi goriilmiistiir.
Problemin tamsayili programlama ile ¢oziimden farkli olarak 15 adet alternatif ¢oziime
ulagilmigtir. Genetik algoritmalarin karar vericiye farkli secenekler sunma o&zelligi
sagladig1 ve bu yoniiyle arastirmacilar tarafindan tercih edilebilecegi ortaya ¢ikmistir. Bu
ozelligi sebebiyle genetik algoritmalarin 6zellikle ekip eslestirme problemi gibi alternatif

¢oziimlerin 6nemli oldugu problemler iizerinde uygulanabilir oldugu sdylenebilir.

MATLAB’da tamsayili programlama ve genetik algoritmalarla ¢6ziim, ¢ozliim siiresi
acisindan karsilastirildiginda, genetik algoritmalarla ¢6ziimiin ¢ok uzun siirdiigii tamsayili
programlamayla ¢ok kisa siirede ¢oziime ulasildigr goriilmiistiir. Tek bir ¢oziimle optimal
ya da optimale yakin bir sonuca ulasilip ulasilamadigi anlasilamayacagindan genetik
algoritmalarin ¢ok sayida ¢6ziim denemesi gerektirmesi bu yontem icin bir dezavantaj
olusturmaktadir. Ancak 6zellikle ¢ok biiyiik problemler i¢in bilinen yontemlerle optimal
¢ozlime ulasmanin miimkiin olmadigr durumlarda genetik algoritmayla en azindan
optimale yakin bir ¢6ziime yaklagsma ihtimalinin bulunmasi ise yOntemin bir avantaji

olarak goriilmektedir.



121

3.2. Havayolu Ucus Ekibi Atama Problemi

Ekip planlama siirecinin ekip atama asamasinda, olusturulan eslesmeleri
gerceklestirecek ugucu ekibin atamasi yapilmaktadir. Bu béliimde ele alinan havayolu ekip

atama problemi ¢oziimiiniin akis semasi1 Sekil 3.20°de goriilmektedir.

ESLESME BILGILERINI ALMA
VE
DUZENLEME

A

OLASI ATAMALARIN HESAPLANMASI

\ 4

KUME BOLME MODELININ
OLUSTURULMASI

A

KUME BOLME MODELININ COZULMESI

\ 4 \ 4

GENETIK ALGORITMALAR iLE TAMSAYILI PROGRAMLAMA iLE
COzUM DENEMESI cOzUM

HAVAYOLU SIRKETININ EKIP
PLANLAMA UZMANININ
cOzUMU

A 4 A 4

COZUMLERIN DEGERLENDIRILMESI

Sekil 3.20. Havayolu ekip atama probleminin uygulama asamalari akis diyagrami
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3.2.1. Veri Diizenleme

Uygulama asamasinin ikinci kismini olusturan ekip atama probleminin ¢oziilebilmesi
icin girdi olarak uygulamanin ilk kisminda elde edilen eslestirmelere ihtiyaci vardir.
Buradan alinan veriler diizenlenerek atama probleminin kiime bdlme modelinde
kullanilacak olast atamalarin belirlenmesinde kullanilir. Bu asamada tamsayili
programlama ile ¢dziilen 66’s1 Izmir ve 40’1 Antalya merkezli 106 adet eslestirmenin
bulundugu optimal ¢ozliim baglangic verisi olarak alinmistir. Ekip atama probleminde

kullanilacak bu eslestirmeler Tablo 3.4’de goriilmektedir.

3.2.2. Olas1 Atamalarin Hesaplanmasi

Veriler diizenlendikten sonraki asama kiime bélme modelinin girdisini olusturacak olasi
atamalarin hesaplanmasidir. Ugus ekibi atamasi problemi Ugucu Ekip Ugus Gorev ve
Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’'nda belirtilen ve havayolu sirketleri
tarafindan uyulmasi gereken kisitlar agisindan ekip eslestirme problemine kiyasla daha
biiyiik ve karmasik bir problemdir. Ekip iiyesinin atanmasinda dinlenme siiresi, azami ugus

sliresi ve asgari bos siire olmak {izere {li¢ farkli kisit vardir.

3.2.2.1. Dinlenme Siiresi Kisitlari

Ugucu ekiplerin dinlenmesi i¢in iki gorev arasinin bir dinlenme siiresi ile boliinmesi
gereklidir. Dinlenme siiresinin uzunlugu gorevin siiresine baghidir, gorev siiresi uzadikca
verilmesi gereken dinlenme siiresi de uzar. Ugucu Ekip Ucus Gorev ve Dinlenme Siireleri
ile Uygulama Esaslar1 Talimati’nda belirtilen dinlenme siireleri kisit1 agagidaki gibidir.

1. Bir ekip tliyesinin ugus gorev siiresi 14 saati gecemez.

2. Bir ekip iiyesinin bir dnceki ugus gorev siiresi 6 saate kadar ise en az 8 saat, 11 saate
kadar ise en az 10 saat, 11 saatten daha fazla ise en az 12 saat ve 12-14 saat arasi ise en az

14 saat dinlenmesi gerekmektedir.
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3.2.2.2. Azami Siire Kisitlari

Ucucu Ekip Ugus Gorev ve Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’na gore
bir ekip tiyesinin haftalik en fazla 56 saat ucus gorev siiresi (UGS) ve 36 saat ugus siiresi
(US) olabilir. Bu azami siireler aylik 210 saat UGS 110 saat US, ii¢ aylik 500 saat UGS
300 saat US, yillik 1800 saat UGS 1000 saat US seklinde seyredebilir.

3.2.2.3. Bos Siire Kisitlar1

Ucgucu Ekip Ugus Gorev ve Dinlenme Siireleri ile Uygulama Esaslar1 Talimati’na gore
ekiplere dinlenme siireleri disinda haftalik 1 giin, aylik 7 giin (2+2+1+1+1), ti¢ aylik 21
giin ve yillik 98 giin asgari bos siire verilmelidir. Konaklama meydanlarindaki konaklama

siiresinin bos siire olarak kabul edilmeyecegi belirtilmektedir.

Bu tez calismasinda ekip planlama problemi bir haftalik periyodu kapsayacak sekilde
¢Oziilmeye ¢alisilmaktadir. Bu nedenle bir haftalik kisitlar g6z oniine alinmistir. Calismada
Izmir merkezli uguslarda Izmir’deki ve Antalya merkezli ucuslarda Antalya’daki ekiplerin
kullanilacag diisiiniilerek problem sehir bazinda iki kisma ayrilmistir. Once Izmir merkezli
ucusglara ¢Oziim aranmustir. Coziim denemelerinden ¢ikacak sonuca gore Antalya iginde

¢Oziim tretilmesi diisliniilmiistiir.

Tiim kisitlar bir arada ele almarak Izmir merkezli ucuslar igin olas1 atamalarin
kombinasyonlar1 Visual Basic’te yazilan bir program yardimiyla ACCESS veri tabanina
yazdirilmistir. Boylece bir ekip i¢in bir haftalik periyotta atama yapilabilecek tiim
rotasyonlarin olusturulmasi saglanmistir. Haftanin bir giiniiniin bos siire kisit1 olarak ele
alinmasi i¢in program her bir giin i¢in sanki hi¢ atama yapilmamis gibi diigiiniiliip ayr1 ayri
calistirllmig sonra bu veriler bir araya getirilmigtir. Tiim olasiliklar goz 6niine alindiginda

Izmir merkezli uguslar igin 709587 tane olasi rotasyon elde edilmistir.
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3.2.3. Kiime Bolme Modelinin Olusturulmasi, Genetik Algoritmalar ve Tamsayih

Programlamayla Co6ziim Denemeleri

Elde edilen 709587 rotasyondan 1. eslestirmeyi kapsayanlar modelin birinci kisitini, 2.
eslestirmeyi kapsayanlar modelin ikinci kisitint vb. olusturacak sekilde kiime bdlme
modeli formuna doniistiirilmiistiir. Amag¢ fonksiyonu olusturulurken ekip atama sayisini
minimize edecek sekilde her bir rotasyonun katsayis1 1 olarak alinmistir. Toplam 66 satir
ve 709587 degiskenden olusan modelin MATLAB’da tamsayili programlama ve genetik

algoritmalar ile ¢oziimiine degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi nedeniyle ulagilamamistir.

Degisken sayisim1 azaltarak ¢6ziimii mimkiin  kilabilmek i¢in, olusturulan
kombinasyonlar arasinda ucgus gorev stiresi 45°in iizerinde olan olasiliklar dikkate alinarak
216970 degiskenden olusan yeni bir veri seti olusturulmus ve tekrar kiime bolme modeli
formuna doniistiiriilerek ¢oziimii denendiginde MATLAB degisken sayisindan
kaynaklanan hata mesajin1 vermistir. Daha sonra problemin ¢oziilmesi i¢in, tamsayilt
programlamada daha biiyiikk veri setlerinin kullanimina izin veren Xpress-MP
programindan faydalanilarak toplam 12 atamayla tiim olas1 rotasyonlarin kapsanabilecegi

gorilmiistiir.

Son olarak, ilgili yazindaki bazi ¢aligmalarda rastlanilan, problemin alt problemlerine
ayrilarak ¢oziilmesi denenmistir. Uygulamanm ilk kismindan elde edilen 66 adet izmir
eslestirmesi 33 er eslestirmeden olusan iki alt probleme ayrilmistir. Alt problemler olarak
ayirma islemi yapilirken giinliik ucuslar ikiye ayrilarak yarisi ilk probleme yarisi ikinci
probleme dahil edilmistir (6rnegin 1. giinkii 10 eslesmeden ilk 5’1 birinci alt problemde
ikini bes eslesme ikinci alt problemde, bir sonraki giin ilk 5 eslesme ikinci alt problemde
diger 5 eslesme birinci alt problemde yer almistir vb.). Boylece iki alt problemdeki 6gleden

onceki uguslarinin sayisi ile 6gleden sonraki uguslarin sayisi esitlenmeye calisiimistir.

Olusan alt problemlerden biri i¢in 33 adet eslestirmeye ait tiim olasi atamalar dikkate
alindiginda 20173 adet degisken ve 33 kisittan olusan, diger alt problem i¢in 7523
degisken ve 33 kisittan olusan iki yeni kiime bolme modeli elde edilmistir. Modelde her bir

kisit her bir eslestirmenin kapsandigi olast atamalar1 gostermektedir.
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Olusturulan 20173 degiskenlik ilk minimizasyon modeli MATLAB bilgisayar
programinda tamsayili programlama ve genetik algoritma ydntemine gore ¢oziilmeye
calisilmig ancak degisken sayisinin fazla olmasindan 6tiirii hata vermistir. Ayni problemin
tam sayili ¢oziimleri Xpress-MP programindan faydalanilarak bulunmus ve 8 atamayla tim

rotasyonlarin kapsanabildigi goriilmiistiir

7523 degiskenlik ikinci alt problem i¢in MATLAB’ 1n tam sayili ¢6ziimiinde yine ayni
hata mesajiyla karsilasilmistir. Daha sonra problemin MATLAB’da genetik algoritma
yontemiyle ¢6ziimii denenmistir. Bunun icin rulet tekerlegi se¢imi, tek noktali ¢aprazlama
ve 0.5 caprazlama olasilig1 olarak populasyon biiylikliigliniin 100 olarak alindig 100
jenerasyonluk bir denemeye tabi tutulmustur. Bu parametrelerle ¢oziime ulasmasi beklenen
problem Intel Core 2 Duo CPU, E6550 2.33 Ghz 2 GB RAM &zelligindeki bir bilgisayarda
4 gilin streyle hi¢ durmadan calismis fakat bulunan ¢oziimiin uygun ¢6ziim olmadigi
gorlilmiistiir. Popiilasyon biytikligi 200’e ¢ikartildiginda ¢oziimiin 7 giin, 300’e
cikartildiginda 8 giin siirdiigli goriilmiis ve yine uygun c¢ozlimlere ulasilamamigtir.
Popiilasyon biiytikliigiinde ve jenerasyon sayisinda yapilacak artiglar uygun ¢6ziim
bulmay1 olanakli kilacak bile olsa programin ¢ok uzun siire caligmasi gerektigi
goriilmiistiir. Sonuglar havayolu sirketin ekip planlama miidiirii ile tartigildiginda, bu kadar
uzun siirecek bir programin kendileri i¢in kullanigh olmadigi, planlama ile ilgili anlik bir
degisiklik olmast durumunda programi tekrar baslatip yine bu kadar uzun bir siire

beklemelerinin imkansiz oldugu goriisii kendileri tarafindan belirtilmistir.

Ayni problemin tam sayili ¢oziimii yine Xpress-MP programindan faydalanilarak
bulunmus ve ikinci alt problem icin 9 atamayla tiim rotasyonlarin kapsanabilecegi
sonucunu vermistir. Sonug¢ olarak, problemin alt problemlere bdliinerek ¢oziilmesinde
toplam 17 atamayla tiim eslesmelerin kapsanabilecegi ancak bu durumda problemin tek bir
problem olarak ele alinmasina gére daha fazla sayida ekibe ihtiya¢ duyuldugu goriilmiistir.
Tek bir problem olarak ele alindiginda, tez kapsaminda olusan 106 eslestirmeden Izmir
merkezli olan 66 eslestirme i¢in Xpress-MP programindan faydalanilarak minimum 12
ekiple atamanin gerceklestirebilecegi goriilmiistii. Elde edilen eslesmelere bagli olarak

yapilan ekip atamalar1 Tablo 3.10°da gdsterilmektedir.



Tablo 3.10. Tez cahismasindan elde edilen eslestirmeye bagh olarak yapilan ekip atamalar:

Haftalik
calisma
Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi Pazar siresi
Ugus yeri/ bas.saati OFF TZX/07 GZT/DIY06 ADAO07 ERZ07 ZRH/TZX07 | DIY/AYT12
. EKIP Ucgus sUresi 4:00 7:25 3:00 4:15 10:05 5:55 34:40
Ucgus gorev siresi 6:00 11:25 8:00 6:15 13:55 10:10 55:45
Ugus yeri/ bas.saati OFF ERZ/VANO7 VANO07 GZT06 TZX07 MLXO07 GZT/VAS06
. EKIP Ucgus sUresi 8:40 4:25 3:30 4:00 3:25 6:55 30:55
Ucus gobrev siresi 11:40 11:40 5:30 6:00 5:25 12:40 52:55
Ugus yeri/ bas.saati | FRA/ADA11 OFF ADAO07 DIY20 AYT18 STN15 AMS18
. EKIP Ucgus sUresi 9:25 3:00 3:55 2:00 7:40 7:15 33:15
Ucus gobrev suresi 13:25 5:00 5:55 4:00 10:05 9:35 48:00
Ugus yeri/ bas.saati TZX/07 MLX/DUS07 OFF CGN21 CGN21 BSL19 *
. EKIP Ugus slresi 4:00 10:10 6:40 6:40 6:10 33:40
Ucus gobrev suresi 6:00 13:55 9:10 9:10 8:40 46:55
Ugus yeri/ bas.saati AYTO08 AYTO08 OFF AYT/FRA08 DUS12 AYTO08 ASR/NUE17
. EKIP Ugus sulresi 2:00 2:00 8:25 6:45 2:00 8:55 30:05
Ucgus gorev siresi 4:00 4:00 12:40 9:15 4:00 12:30 46:25
Ugus yeri/ bas.saati ASR17 FRA/ADA11 OFF ASR/NUE17 HAJ21 * TZX07
. EKIP Ucgus sUresi 3:15 9:25 8:55 6:40 4:00 32:15
Ucgus gorev siresi 5:15 13:25 12:30 9:20 6:00 46:30
Ugus yeri/ bas.saati GZT06 DIY/AYT12 | FRA/ADA11 OFF STR19 SXF21 ERZ20
. EKIP Ugus slresi 3:30 5:55 9:25 6:10 6:00 4:15 35:15
Ucus gobrev siresi 5:30 10:10 13:25 8:30 8:30 6:15 52:20
Ugus yeri/ bas.saati HAJ21 * ZRHI/TZX07 OFF FRA/ADA11 * AYT/FRAO08
. EKIP Ucgus suresi 6:40 10:05 9:25 8:25 34:35
Ucus gobrev siresi 9:20 13:55 13:25 12:40 49:20
Ugus yeri/ bas.saati CGN21 SXF21 STR19 VAS/AYT14 * ERZ/VANO7 ADAO07
. EKIP Ucgus sUlresi 6:40 6:00 6:10 5:25 8:40 3:00 35:55
Ucgus gorev siresi 9:10 8:30 8:30 8:25 11:40 8:00 54:15
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Tablo 3.10°’un devami (Tez calismasindan elde edilen eslestirmeye bagh olarak yapilan ekip atamalar )

Haftalik
calisma
Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi Pazar siresi
Ugus yeri/ bas.saati STR19 STN15 CGN21 AMS18 * OFF CGN21
10. EKIP Ugus slresi 6:10 7:40 6:40 7:15 6:40 34:25
Ucgus gorev siresi 8:30 10:05 9:10 9:35 9:10 46:30
Ugus yeri/ bas.saati | ERZ/VANO7 BSL19 HAJ21 * GZT/VANO06 | DIY/AYT12 OFF
11. EKIP Ucus suresi 8:40 6:10 6:40 7:55 5:55 35:20
Ucus gobrev siresi 11:40 8:40 9:20 12:25 10:10 52:15
Ugus yeri/ bas.saati | DIY/AYT12 CGN21 AYT18 VANO06 ADAO07 FRA/ADA11 OFF
12. EKIP Ucgus suresi 5:55 6:40 2:00 4:25 3:00 9:25 31:25
Ucus gobrev suresi 10:10 9:10 4:00 11:25 5:00 13:25 53:10
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3.2.4. Havayolu Sirketinin Ekip Planlama Uzmaninin Coziimii

Ekip eslestirme sayisindaki azalmanin atama iizerindeki etkisini gérmek i¢in havayolu
ekip planlama uzmanindan uygulamanin ilk kisminda olusturduklar1 116 eslestirme igin
havayolu sirketinde kullandiklar1 kendi yontemlerine gére bir atama yapilmasi istenmistir.
Sirketin ekip planlama uzmani 116 eslestirmeden Izmir merkezli olan 75 adet eslestirmeye
15 adet ekiple atama yapmustir. Ekiplerin, hangi giinlerde hangi ucuslarda gorevli
olduklar1, bos giinleri ve haftalik toplam ugus siireleri ile ugus gorev siireleri Tablo 3.11°de

goriilmektedir.



Tablo 3.11. Ekip planlama uzmaninin ucus eslestirmesine bagh olarak ortaya cikan 15 ekiplik atama tablosu

Haftalik
calisma
Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi Pazar siresi
Ugus yeri/ bas.saati OFF TZX/DIYO07 GZT06 GZT06 ERZ07 ZRHO07 TZX07
1. EKIP Ucgus sUresi 7:55 3:30 3:30 4:15 6:05 4:00 29:15
Ucgus gorev siresi 11:10 5:30 5:30 6:15 8:30 6:00 42:55
Ugus yeri/ bas.saati TZX07 MLXO07 ADAO07 VANO06 TZX07 OFF ERZ07
2. EKIP Ucgus sUresi 4:00 3:25 3:00 4:25 4:00 4:15 23:05
Ucus gobrev siresi 6:00 5:25 5:00 11:25 6:00 6:15 40:05
Ugus yeri/ bas.saati OFF AYT/FRAO08 AYT18 ASR17 STR19 * GZT06
3. EKIiP Ugus suresi 8:25 2:00 3:15 6:10 3:30 23:20
Ucus gobrev suresi 12:40 4:00 5:15 8:30 5:30 35:55
Ugus yeri/ bas.saati | AYT/FRA08 OFF DIY12 AYT18 ADA20 * AYT/FRAO08
4. EKIP Ugus slresi 8:25 3:55 2:00 3:00 8:25 25:45
Ucus gobrev suresi 12:40 5:55 4:00 5:05 12:40 40:20
Ugus yeri/ bas.saati DIY12 DUS12 ADA20 AMS18 * ERZ07 OFF
5. EKIP Ugus sUresi 3:55 6:45 3:00 7:15 4:15 25:10
Ucgus gorev siresi 5:55 9:15 5:00 9:35 6:15 36:00
Ugus yeri/ bas.saati | VAN/AYT12 BSL19 STR19 * OFF MLX/DIY07 AMS18
6. EKIP Ugus sliresi 6:25 6:10 6:10 7:20 7:15 33:20
Ucgus gorev siresi 9:40 8:40 8:30 10:20 9:35 46:45
Ugus yeri/ bas.saati ASR17 STN15 TZX15 OFF GZT06 AYT/FRAO08 | DIY/ASR12
7. EKiP Ucgus sUlresi 3:15 7:40 4:00 3:30 8:25 7:10 34:00
Ucus gobrev siresi 5:15 10:05 6:00 5:30 12:40 10:10 49:40
Ugus yeri/ bas.saati STR19 ADA20 CGN21 * FRA11 TZX15 OFF
8. EKIP Ucgus sUresi 6:10 3:00 6:40 6:25 4:00 26:15
Ucus gobrev siresi 8:30 5:05 9:10 9:05 6:00 37:50
Ugus yeri/ bag.saati | ADA20 SXF21 HAJ21 * DUS12 | VAN/AYT12 OFF
9. EKIP Ugus sliresi 3:00 6:00 6:40 6:45 6:25 28:50
Ucgus gorev siresi 5:05 8:30 9:20 9:15 9:40 41:50
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Tablo 3.11’in devam (Ekip planlama uzmaninin ucus eslestirmesine bagh olarak ortaya ¢ikan 15 ekiplik atama tablosu)

Haftalik
calisma
Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi Pazar siresi
Ucus yeri/ bag.saati CGN21 CGN21 * CGN21 HAJ21 * OFF
10. EKIP Ugus slresi 6:40 6:40 6:40 6:40 26:40
Ucgus gorev siresi 9:10 9:10 9:10 9:20 36:50
Ucus yeri/ bag.saati HAJ21 * ZRHO07 ADA/VASO07 * OFF ADA07
11. EKIP Ugus sUresi 6:40 6:05 6:25 3:00 22:10
Ucus gobrev siresi 9:20 8:30 12:25 5:00 35:15
Ucus yeri/ bag.saati OFF ERZ07 VANO7 * VAN/AYT12 STN15 *
12. EKIP Ucus suresi 4:15 4:25 6:25 7:40 22:45
Ucus gobrev siresi 6:15 11:40 9:40 10:05 37:40
Ugus yeri/ bas.saati OFF AYT18 FRA11 NUE21 CGN21 SXF21 NUE21
13. EKIP Ugus slresi 2:00 6:25 5:40 6:40 6:00 5:40 32:25
Ucus gobrev suresi 4:00 9:05 8:00 9:10 8:30 8:00 46:45
Ugus yeri/ bas.saati GZT06 VAN12 OFF DIY20 * ADA20 CGN21
14. EKIP Ugus slresi 3:30 4:25 3:55 3:00 6:40 21:30
Ucgus gorev siresi 5:30 6:25 5:55 5:05 9:10 32:05
Ugus yeri/ bas.saati ERZ07 * OFF AYT/FRA08 ADAO07 BSL19 VAS/AYT14
15. EKIP Ucus suresi 4:15 8:25 3:00 6:10 5:25 27:15
Ucgus gorev siresi 6:15 12:40 5:00 8:40 8:25 41:00
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Antalya merkezli uguslar i¢in atama gerceklestirildiginde ekip planlama uzmaninin 41
bizim 40 eslestirmelik ¢oziimiimiiz i¢in 11 ekiplik aym1 sayida atamayla c¢oziime
gidilmistir. Eslestirme sayis1 arasindaki fark az oldugu i¢in ekip atamada ekip sayisi
bazinda bir farklilik olusmamustir. Tek farklilik Sali giinkii Erzurum ve FDH uguslarin ekip
planlama uzmaninin eslestirmesinde ayr1 bizim eslestirmemizde beraber ele alinmasidir.
Ekip planlama uzmaninin yaptigi atamada Sali giinkii FDH ugusunu 7. ekip yerine 6.
ekibin gerceklestirmesiyle bizim eslestirme planimiza gére atama yapilmasi

tamamlanmistir. Antalya merkezli ucuslar i¢in ekip atamalar1 Tablo 3.12’°de goriilmektedir.

3.2.5. Coziimlerin Degerlendirilmesi

Atama problemi havayolu sirketinin ekip planlama uzmani tarafindan
gerceklestirildiginde, bir haftalik periyot igin sirketin ekip planlama uzmaninin yaptigi
[zmir ve Antalya merkezli toplam 116 eslesmeye 26 ekiple atama gerceklestirildigi, tez
calismasinda elde edilen 106 eslesmeye ise 23 ekibin atanmasinin yeterli oldugu
goriilmiistiir. Her ekipte 1 pilot, 1 pilot yardimcisi, 1 kabin amiri, 1 kidemli hostes 2 de
normal hostes oldugu diisiiniildiigiinde haftalik bir planda 3 ekibin yani 18 ekip iiyesinin
maliyetinden tasarruf edilebilecegi sdylenebilir. Havayolu sirketinin bu ekip tiyelerini
blinyesinde tutmaya devam etmek istemesi durumunda ekip iiyesi basina diisen ugus
siiresinde diislis olacak bu da ekip iiyelerinin yasam kalitesini ve memnuniyetini

arttirmakla sonuglanabilecegi diisiiniilmektedir.



Tablo 3.12. Antalya uguslarina yapilan ekip atamalari

Haftalik
calisma

Pazartesi Sali Carsamba | Pergsembe Cuma Cumartesi Pazar suresi

Ucus yeri/ bag.saati LUXO05 ZRH15 FKB06 BSL06
. EKIP Ugus siresi 7:25 6:50 6:55 7:00 28:10
Ucus gobrev siresi 9:45 9:20 9:25 9:40 38:10

Ucus yeri/ bag.saati BSL06 DTMO06 LEJO7
2. EKIP Ucgus suresi 6:45 7:20 6:35 20:40
Ucus gobrev suresi 9:15 9:50 9:30 28:35

Ugus yeri/ bas.saati BSL06 HAMO06 TZX/DIYO7

3. EKIP Ugus slresi 7:00 7:15 6:40 20:55
Ucus gobrev suresi 9:40 9:45 9:55 29:20

Ucus yeri/ bag.saati TXLO06 BSL06 MUC14
4. EKIP Ucus siiresi 6:35 7:00 6:25 20:00
Ucgus gorev siresi 9:05 9:40 9:00 27:45

Ucus yeri/ bag.saati HAJ16 TZXDIYO07 FRA15
5. EKIP Ucus siiresi 7:05 6:40 6:05 19:50
Ucgus gorev siresi 9:35 9:55 8:35 28:05

Ucus yeri/ bag.saati ERZ07 SZG07 ERZ07 ZRH15
6. EKIP Ugus sliresi 3:35 5:45 3:35 6:50 19:45
Ucus gobrev siresi 4:05 8:05 5:35 9:20 27:05

Ucus yeri/ bag.saati FDH12 STNO7 MUC14 CGN15
7. EKIiP Ucgus suresi 6:20 8:20 6:25 7:15 28:20
Ucus gobrev siresi 8:50 10:50 9:00 9:45 38:25

Ugus yeri/ bas.saati MUC14 MUC14 FRA15 BRE16
8. EKIP Ugus slresi 6:25 6:25 6:05 7:15 26:10
Ucus gobrev suresi 9:30 9:00 8:35 9:45 36:50

Ugus yeri/ bag.saati |  FRA15 FRA15 FRA15 ZRH15 VIE16
9. EKIP Ugus sliresi 6:05 6:05 6:05 6:50 5:25 30:30
Ucus gobrev siresi 8:35 8:35 8:35 9:20 7:55 43:00




Tablo 3.12°nin devami (Antalya ucuslarina yapilan ekip atamalari)

Haftalik
calisma
Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi Pazar siresi
Ucus yeri/ bag.saati | VANDIY07 VIE16 DUS15 FRA15
10. EKIP Ugus slresi 7:10 5:25 7:25 6:05 26:05
Ucgus gorev siresi 10:20 7:55 9:55 8:35 36:45
Ucus yeri/ bag.saati STNO7 FRA15 VIE16 ZRH15
11. EKIP Ucgus suresi 8:20 6:05 5:25 6:50 26:40
Ucus gobrev siresi 10:50 8:35 7:55 9:20 36:40
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SONUC

Havayolu sirketlerinde akaryakit maliyetlerinden sonraki en énemli maliyet kalemini
ucus ekibi maliyetleri olusturmaktadir. Ozellikle biiyiik havayolu sirketlerinin ufak bir
tyilestirme ile bile onemli biiyiikliikte tasarruflar sagladigi goriilmektedir. Bu o6zelligi
itibariyle havayolu sirketleri havayolu ekip planlama problemine olduk¢a &zen
gostermektedir. Bu yoniiyle ekip planlama problemi yoneylem arastirmacilari ve
matematik topluluklarinin dikkatini ¢ekmekte ve bu yonde ¢ozlimler iiretebilmek igin
matematiksel modeller yardimiyla uzun yillardir ¢aligmalar yapilmaktadir. Havayolu ekip
cizelgelenmesinde matematiksel model olarak dal-sinir, dal-kesme, dal-fiyat algoritmasinin
ve siitun tiiretme yaklagiminin siklikla kullanildig1 bunun yaninda problemin ¢6ziimiinde
ag modellerinin de tercih edildigi goOriilmiistiir. Problemin ¢6ziimi i¢in bir¢ok
matematiksel programlama tekniginin yaninda son yillarda basta Genetik Algoritmalar
olmak iizere benzetimli tavlama, tabu arama ve sinir aglar1 gibi sezgisellerle de ¢oziim

arayisinda bulunuldugu goriilmektedir.

Bu calismada ucus ekibi planlanmasinda genetik algoritmalarla ¢6ziim arayisi lizerinde
durulmus tam sayili programlama ile karsilagtirmasi yapilmistir. Havayolu ekip planlama
problemi i¢in 0Ozel bir havayolu sirketinin 2007 yaz donemi ugus verilerinden
faydalanilmistir. Oncelikle yurtici ve yurtdisi toplam 266 ugus 89’u Izmir ve 44’{i Antalya
merkezli olmak iizere toplam 133 wugus ciftine dontstirilmistir. Ekip planlama
probleminin iki asamasini olusturan ve genellikle ayr1 problemler olarak ele alinan ekip

eslestirme ve ekip atama problemleri bu ¢aligmada biitiinlesik bir yapida ele alinmistir.

Tezin uygulama kisminda oOncelikle ekip eslestirme problemine deginilmistir.
Literatiirde bu problemin siklikla kiime bdlme yada kiime ortiileme modeli olarak ifade
edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle problemin kiime bdlme modeli olarak ifade edilmesi igin
olas1 tiim eslestirmeler, saglanmasi gereken kisitlar géz Oniline alinarak Visual Basic
programiyla hesaplanmis ve 220 adet olasi eslestirme olusturulmustur. Kiime bdlme
modelinin ¢ozlimiiyle her bir ugusun bir kez kapsandigi minimum maliyetli eslestirmelerin
bulunmasi hedeflenilmistir. Amag¢ fonksiyonunun olusturulmasinda ugus gorev siiresinin
minimize edildigi, iki ugus arasindaki bekleme siiresinin minimize edildigi ve sadece
eslestirme sayisinin minimize edildigi ii¢ farkli senaryo olusturulmustur. 220 degisken ve
133 kusittan olusan kiime bolme modeli MATLAB’in optimization toolbox modiilii

yardimiyla tam sayili programlama yontemine gore ¢oziilerek her bir senaryoda 106
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eslestirmeyle ¢oziime gidildigi goriilmiistiir. Aym1 uguslar ele alindiginda sirketin ekip
planlama uzmani tarafindan 116 eslestirmelik bir ¢6ziim gelistirilmistir. Tez
calismasindaki ¢ézlimiin sirketin ¢ézliimiine gore eslestirme sayisi agisindan % 9.5’lik bir

tyilestirme sagladigi goriilmiistiir.

Tamsayili ¢oziimlemenin ardindan sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalarla
¢6ziim denemelerine baglanmistir. Bunun i¢in ekip esleme sayisinin minimize edildigi 220
degisken ve 133 kisittan olusan kiime bolme modeli alinarak genetik algoritmalarla ¢6ziim
denenmistir. Genetik algoritmalarin rassal bir temelinin olmasi ve baslangic
popiilasyonuna gore her bir ¢oziimiinde farkli sonu¢ vermesi nedeniyle MATLAB Genetic
Algorithm And Direct Search modiilii kullanilarak program 120 defa kosturulmustur.
Genetik algoritmalarla modelin ¢6ziimii se¢im yontemi, ¢aprazlama yontemi, ¢aprazlama
orant ve popllasyon biyiikliginde yapilan degisiklikler ve kombinasyonlarla
incelenmigtir. Genetik algoritmalarin bir kiime bdlme modeli iizerinde kendi i¢indeki
performansi degerlendirilerek literatiirde bahsedildigi gibi optimum yada optimuma yakin
sonuclar verip vermeyecegi boylece test edilmistir. Coziimler eslesme sayisinin 106 ile 119

PR

arasinda degistigi uygunluk degerlerinin bulunmasiyla sonug¢lanmustir.

Yapilan denemelerin %13.3’nde tamsayili programlama c¢oziimiinden elde edilen
optimal ¢6ziim degerine ulasilmistir. Optimal sonug olan 106 degerine % 43.8 oraninda
rulet tekerlegi yontemi, % 50 oraninda tek noktali ¢aprazlama, % 87.5 0.5 ¢aprazlama
orantyla ulasildigr goriilmiistiir. Popiilasyon biiytikliigii 400 olarak alindiginda da % 37.5
oraninda optimal ¢oziime ulasildigi goriilmiistiir. Popiilasyon biyiikliigii arttirildikca

¢Oziime ulagma siiresinin de arttig1 tespit edilmistir.

Optimal ¢oziimlerden elde edilen degisken kombinasyonlarinin birbirinden farkli olup
olmadigin1 anlamak i¢in non-parametrik testlerden biri olan ve 0-1 gibi ikili degiskenler
tizerinde calisan Cochran Q testinden faydalanilmistir. Sonuglar elde edilen 16 tane
optimal ¢6ziimiim birbirinden farkli oldugunu gostermis ve incelendiginde genetik
algoritmalarin 15 adet alternatif ¢0ziimle ekip planlamaciya bunlardan birini segme

esnekligi sagladigi gorilmistiir.
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Genetik algoritmalarla yapilan ¢oziimlerde her bir ¢6zlimiin optimal degerden sapmasi

— St_So
S

0

o x100 formiiliiyle hesaplanmistir. Parametreler arasinda yer alan popiilasyon

biiytlikliigii, se¢im yontemi, ¢aprazlama yontemi ve ¢aprazlama oraninin optimal sonugtan
sapma degeri lizerindeki etkisi ¢cok yonlii ANOVA analizi ile test edilmistir. Optimalden
ylizde sapma degeri bagimli degisken olarak alindiginda, se¢im yontemi, caprazlama orani
ve popiilasyon biyiikliigliniin optimalden yiizde sapma iizerinde 0.05 anlamlilik
seviyesinde, se¢im yOntemi-popiilasyon biiyiikligii etkilesiminin, se¢im yontemi-
caprazlama orani-popiilasyon biyiikliigii etkilesiminin ve se¢im yodntemi-¢aprazlama
orani-¢aprazlama yontemi-popiilasyon biiyiikliigii etkilesiminin optimalden ylizde sapma
iizerinde 0.10 anlamlhilik diizeyinde etkisi oldugu goriilmiistiir. Hesaplanan R* degeri,

secilen degiskenlerin uygunluk degerini % 85.9 oraninda acikladigini gostermistir.

Uygulama kismimin ikinci agamasini olusturan ekip atama problemine gelindiginde
baz1 smirliliklarla karsilasilmistir. ilk olarak Izmir merkezli ucuslar icin Visual Basic
programindan faydalanilarak ekip atama kurallarma gore bir haftalik 709587 olas1 ekip
rotast kombinasyonu elde edilmis ancak c¢oziimiine ulagilamamistir. Bu rotasyonlar
arasindan sadece ugus gorev siiresi 45’in {stiinde olanlarin dahil edildigi 216970
degiskenden olusan ikinci model denemesinde ise Xpress-MP programiyla 12 atamayla
tim eglestirmelerin kapsanabilecegi goriilmiistiir. Daha sonra problem uygulamasina
literatiirde de rastlanilan iki alt probleme ayrilmustir. i1k alt problem 20173 degisken ve 33
satirdan olugsmustur. Bu problem iginde MATLAB’da ¢6ziim gergeklestirilememis Xpress-
MP programi 8 atamayla tiim eslestirmelerin kapsanabildigi sonucunu vermistir. 7523
degisken ve 33 satirdan olusan ikinci alt problem i¢in tamsayilt programlama ile
MATLAB’da ¢0ziime ulasilamazken yine Xpress-MP  programiyla  ¢6ziim
gergeklestirilerek minimum 9 atamayla eslestirmelerin - kapsanabilecegi  sonucuna
varilmistir.  Ikinci alt problemin genetik algoritmalarla MATLAB’da  ¢dziimii
gerceklesebilmistir. Ancak, rulet tekerlegi se¢im ydntemi, tek noktali ¢aprazlama yontemi
ve 0.5 caprazlama orantyla ¢oziilmesi beklenen problem popiilasyon biiytikligii 100 olarak
alindiginda 4 giinde, 200 olarak alindiginda 7 giinde, 300 olarak alindiginda 8 giinde
¢Oziime ulasabilmistir. Cozlimler incelendigine uygun bir ¢oziime ulasilamadigi
gorlilmiistiir. Popiilasyon biiyiikliigli arttirilmaya ¢alisilsa bile ¢6ziim siiresinin ¢ok

uzayacagi anlasilmistir.
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Ekip eslestirme sayisindaki azalmanin atama iizerindeki etkisini gérmek ic¢in havayolu
ekip planlama uzmanindan uygulamanin ilk kisminda olusturduklar1 116 eslestirme icin
havayolu sirketinde kullandiklar1 kendi yontemlerine gore bir atama yapilmasi istenmistir.
Boylece uygulamanin ilk asamasinda ekip planlama uzmanmin elde ettigi 116
eslestirmeden Izmir merkezli 75 eslestirmeye 15 ekip atamasi yapilmistir. Oysa tez
calismasinda elde edilen 106 eslestirmeden Izmir merkezli olan 66 eslestirmeye 12 ekip
atanmasinin yeterli oldugu goriilmiistiir. Antalya merkezli eslestirmeler i¢in ise 11 ekibin
atanmasinin uygun oldugu goriilmiistiir. Tez calismasindan elde edilen ekip eslestirme
planiyla toplamda 3 ekibin yani 18 ekip liyesinin maliyeti kadar tasarruf edilebilecegi
goriilmiistiir. Diger yandan sirketin elindeki ekip sayisini azaltmak istememesi durumunda
ayni eslesme planiyla ekip iiyelerinin haftalik ugus siireleri ve ugus gorev siirelerinde
azalmalar meydana geleceginden ugus ekibi personelinin refahinin ve memnuniyetinin

arttirtlmasinin miimkiin olabilecegi sdylenebilir.

Sonug olarak, ekip planlamanin en énemli kismini olusturan ekip eslestirme problemi,
ekip atama problemine gore daha az karmagikliga sahip oldugundan genetik algoritmalarin
kullanimina daha uygun oldugu sdylenebilir. Genetik algoritmalarin, ekip eslestirme
probleminde gerek alternatif ¢oziimleri sunmasi gerek sirketin mevcut planlamasina gore
%09.5’luk bir iyilestirme saglayarak faydali oldugu bir gergektir. Ancak, havayolu
sirketinin geligsmis bir bilgisayar programciligi ve yiiksek performansh bilgisayarlar

kullanmasina ihtiyaci olacaktir.

Caligmanin tamamlanmasinin yani sira bazi siirliliklarinin oldugu da belirtilmelidir.
Ekip planlama probleminin ¢6ziimiinde sadece 1 haftalik periyodun alinmasinin ¢alismanin
sinirliliklarindan birini olusturdugu sdylenebilir. Periyot uzadikca probleminde biiyiiyecegi
ve ¢Ozlimiin giiclesecedi asikardir. Atamalarin yapilmasinda personel tercihleri gozardi
edilmistir. Personelin tercihleri ve anlik degisimler goz 6niine alindiginda problem daha da
karmasik bir hale doniisecektir. Literatiirde de bu nedenle ekip atama kisminda genellikle
sinirli sayida personelin calistigi durumlar ve smirh sayida personel talebi géz Oniine
almmistir. Bu durumda tek amagh ¢oziimler yerine ¢ok amaglh ¢oziimlerin denenmesi
giindeme gelebilir.  Ayrica ele alinan problemin en oOnemli sinirlamasi, arastirma
ortamimizda yliksek performanshi bilgisayarlarin ve paket programlarin bulunmamasi

olmustur.
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04:40
16:10
04:20
15:00
06:00
15:55
01:55
12:00
06:10
15:30
12:00
07:00
15:15
12:10
15:05
06:50
06:10
09:45
19:55
06:00
07:00
07:05
05:30
14:55
06:10
07:35
07:25
07:00
13:00
12:00
16:15
15:15

10:10
09:40
22:15

13:20
20005
00:20

09:50

00:45
10:10

09:55
10:30
13:30
23:45

02:35

14:25
13:50
02:10 +1

17:20
00:05
04:10

14:00

01:35
12:20

TK 8871
TK 8804
TK 8804
TK 8821

TK 8852

TK 8872
TK 8897

TK 8820

TK 8866
TK 8878
TK 8884

TK 8802
TK 8818
TK 8881
TK 8891
TK 8886
TK 8880
TK 8880
TK 8880

TK 8887
TK 8893

TK 8898

TK 8800

TK 8832
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nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
von/from
nach / to
von/from

nach / to

nach / to
nach / to
nach / to
von/from
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
von/from
nach / to
nach / to
von/from
nach / to
von/from
nach / to
nach / to
nach / to

von/from

nach / to
nach / to

von/from
nach / to
nach / to
von/from
nach / to
nach / to
nach / to
von/from
nach / to
von/from
nach / to

von/from

nach / to

Cologne / Bonn / CGN )
Disseldorf ( DUS )
Frankfurt ( FRA )
Hamburg { HAM )
Hannover ( HAJ )
Leipzig / Halle ( LEJ )
Munich ( MUC )
Stuttgart ( STR )

Bremen'den ( BRE )

Antalya ( AYT )

von Cologne / Bonn'dan (CGN )

Antalya ( AYT )

Bodrum (BJV )
Dalaman ( DLM )

Izmir ( ADB )

Dalaman dan ( DLM )
Antalya ( AYT )

Berlin Schanefeld ( SXF )
Cologne / Bonn / CGN )
Leipzig / Halle ( LEJ )
Diyarbakir'dan ( DIY )
Antalya (AYT )

Izmir ( ADB )
Dortmund 'dan ( DTM )
Antalya (AYT )
Diisseldorf dan( DUS )
Antalya (AYT )

Bodrum (BJV )

Izmir ( ADB )
Ercan'dan ( ECN)

Antalya (AYT )
Izmir ( ADB )

Erzurum’dan ( ERZ )
Antalya (AYT )

Izmir ( ADB )
Frankfurt' dan ( FRA )
Antalya (AYT )
Bodrum (BJV )

Izmir ( ADB )
Friedrichshafen den ( FDH )
Antalya (AYT )
Gaziantep'den ( GZT)
Izmir ( ADB )

Geneva'dan ( GVA)

Antalya ( AYT )

XQ 456
XQ 410
XQ 420
XQ 430
XQ 462
XQ 436
XQ 480
XQ 458

XQT719

XQ213
XQ 311
XQ 445
XQT713
XQ 457
XQ 135
XQ 983

XQ 911
XQ 138
XQ 134
XQ 118

XQ 9221
XQ 987
XQ 987

XQ 513

XQ 535
XQ 411
XQ 959

XQ 997
XQ 955

XQ 9213

XQ 141
XQ 421
XQar

XQ 229

XQ 929

XQ 335

T N

2
3
4
i
4
1
6,

1234567

s S

1,57
12,367
4

25

37

26
1,256
7

1,234,567
4

1,234,567

134,57

20:00

08:05
05:45
23:50
19:45
07:05
08:10
01:10

00:50
16:55
22:25
13:30

14:05
14:35
22:30

10:05

19:20
10:25
16:00

02:55
13:20

09:15
10:00
22045

19:05
19:40
15:20

15:30

08:55

14:55

00:25

10:30
10:10
04:15 +1
00:10 +1
11:20
12:30
05:20

01:35
19:15
01:05
15:45

15:50
16:40
00:35 +1

14:30

2355
14:50
20115

03:50
14:45

01:00 +1

22:20
23:50
19:25

19:30

10:45

19:20

TK 8836

TK 8819
TK 8806

TK 8830

TK 8865
TK 8785

TK 8877
TK 8810
TK 8793

TK 8890

TK 8834

TK 8816
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von/from

nach / to
nach / to

von/from
nach / to
nach / to
nach / to
von/from

nach / to

nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to
nach / to

nach / to

nach / to
von/from
nach / to
von/from
nach/to
von/from
nach/to
nach/to
nach/ to

von/from

nach / to
nach / to

von/from

nach / to

von/from

nach / to

von/from

Hamburg dan ( HAM )

Antalya ( AYT)
Bodrum (BJV )

Hannover den ( HAJ )
Antalya ( AYT)
Bodrum (BJV )

Izmir ( ADB )
Izmir'den ( ADB )
Adana ( ADA )

Amsterdam { AMS )
Antalya ( AYT)

Basel Mulhouse ( BSL )
Berlin Schinefeld (SXF )
Cologne / Bonn / CGN )
Diyarbakir ( DIY )
Dusseldorf ( DUS )
Ercan (DUS )

Erzurum ( ERZ )
Frankfurt ( FRA )
Gaziantep ( GZT )
Hannover ( HAJ )
Kayseri

London Stansted ( STN )
Malatya ( MLX )

Munich ( MUC )
Nuernberg ( NUE )
Sivas ( VAS )

Stuttgart ( STR )
Trabzon (TZX)

Van ( VAN )

Zurich ( ZRH )
Karlsruhe den ( FKB )
Antalya (AYT )
Kayseri'den ( ASR )
lzmir ( ADB )

Leipzig den

Antalya (AYT )
Bodrum ( BJY )
Dalaman (DLM )

London Stansted den

Antalya ( AYT)
lzmir ( ADB )

Luxembourg den
Antalya

Malatya dan (MLX )
lzmir ( ADB )

Muinch'den ( MUC )

XQ 541
XQ431

XQ 233
XQ 468
XQ 975

XQ 964
XQ986
XQ 944
XQ 990
XQ 952
XQ 948
XQ 922
XQ 982
XQ 986
XQ 986
XQ 958
XQ 954
XQ 994
XQ 9118
XQ 970
XQ 928
XQ 974
XQ o116
XQ 950
XQ9110
XQ 976
XQ 938
XQ 9112
XQ 972
XQ 988
XQ 988
XQ 984
XQ 984
XQ 984
XQ 960

XQ 521

XQonm7

XQ 749
XQ 437
XQ 119

XQ 161
XQ 951

XQ 273

XQ 911

3457
12,356
47
12,467
1234567
26
26
1234567
12,36,7
4

25
37
1256
7
1234567
13457

147

26

10:00
19:55

10:30
10:40
01:20

21:10
21:40
12:15
20:10
12:30
00:45
07:30
20:15
11:50
06:45
21:40
17:10
15:30
07:50
11:30
21:40
14:00
19:00
07:00
15:10
12:45
07:30
06:45
ar:15

09:45

19:15

10:15
15:35
16:50

10:25
18:20

09:10

10:00

14:25
00:10 +1

14:55
14:55
05:30

13:55

20:55

14:25
19:35
20:55

16:25
00:05 +1

13:45

11:45

TK 8840

TK 8803
TK 8822
TK 8851
TK 8801
TK 8817
TK 8899
TK 8831
TK 8835
TK 8805
TK 8805
TK 8829
TK 8784
TK 8809
TK 8792
TK 8833
TK 8815
TK 8839
TK 8813
TK 8797
TK 8788
TK 8843
TK 8847
TK 8786
TK 8841
TK 8811
TK 8811
TK 8807
TK 8807
TK 8807
TK 8837

TK 8814

TK 8882
TK 8898

TK 8789
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nach / to
nach / to
nach / to
von/from

nach / to
nach / to

von/from

nach / to

von/from

nach / to

von/from

nach / to

von/from

nach / to
nach / to

von/from

nach / to

nach / to

von/from

nach / to

nach / to

von/from

nach / to

von/from

nach / to
nach / to

Antalya (AYT )

Bodrum { BJV )
Dalaman (DLM )
Nuernberg den ( NUE )

Antalya (AYT )
Izmir { ADB )

Saarbriicken'den ( SCN )
Antalya (AYT )
Salzburg'dan ( SZG )
Antalya (AYT )

Sivas'dan (VAS)

Izmir { ADB )
Stuttgart'dan ( STR)

Bodrum ( BJV )
lzmir { ADB )

Trabzon'dan ( TZX)
Antalya (AYT )

lzmir (ADB )
Van'dan ( VAN )
Antalya (AYT )

Izmir (ADB )

Vienna'dan ( VIE )
Antalya ( AYT )
Ziirich'den ( ZRH )

Antalya ({ AYT )
Izmir (ADB )

XQ131
X0 461
XQarr

XQ 679
X0 939

XQr7

XQ 591

XQ 9113

XQ 459
XQ 973

xXQ 9219
XQ 989
X0 989

XQ9223
XQ9215
X0 985
X0 985

XQ191

XQ121
XQ 961

2457

1457

47

3,567
36

18:25
10:10
14:25

09:30
00:30

10:05

10:25

16:10

2115
22:00

09:35
09:25
17:35

10:25
09:25
15:25
14:25

19:05

18:50
10:20

22:25
13:55
18:05

13:35
04:10

14:30

14:10

17:55

01:05+1
02:00 +1

11:25
11:30
19:40

12:30
11:30
17:40
16:40

22:40

23:05
1415

TK 8892

TK 8844

TK 8848

TK 6787

TK 8842

TK 8885
TK 8812
TK 8812

TK 8879
TK 8879
TK 8808
TK 8808

TK 8888

TK 8894
TK 8838

151
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Ek-2. Kiime Bélme Modelinin Genetik Algoritmalarla Coziimiinii Icin Ornek

Kiime bdlme modelinin genetik algoritmalar ile ¢ozliimiinii anlasilir kilmak icin tiim
¢Oziim asamalar1 kii¢iik Olgekli bir problem iizerinde anlatilmaktadir. Problemde sadece
birinci giinkii Izmir temelli uguslar ele almarak bir rnek problem olusturulmustur. Tablo
3.3’de birinci giinkii Izmir temelli uguslardan 27 tane olasi eslestirmenin olustugu
goriilmektedir. Tablo 3.3’teki olasi eslestirmelerden olusan kiime bdlme modeli toplam
133 kisittan olusmaktayd: bunlardan 13 tanesi ilk giinkii izmir uguslari ile ilgilidir. Bu
ucuglara ait uygunluk fonksiyonu, tiim uguslar1 sadece birer kez kapsayacak sekilde

eslesme sayisinin minimize edilmesidir ve asagidaki gibi olugsmaktadir.
27
Min f(x)=)_ X,
i=1

Problemde her bir siitunun (olasi eslestirmenin) bir bit olarak gosterildigi ikili kodlama
kullanilmaktadir. Bu durumda dizinin uzunlugu ile siitun sayis1 birbirine esit olmalidir.
Problem 27 siitundan olustuguna gdére kromozom yapisi olarak 27 bitlik ikili (binary) dizi
gosterimi  kullanilmalidir. i. bitin 1 degerini almasi i. siitunun ¢oziimde oldugunu, 0
degerini almasi ise ¢oziimde olmadigin1 gostermektedir. Birey kromozomlarin kiime bélme
problemi i¢in ikili gosterimi asagidaki sekilde goriilmektedir. Her dizi olasi eslesme sayisi
uzunluguna esittir. Bireylerin kromozomlarinin ikili gosterimi asagidaki sekilde

gosterilmektedir.

Her bir jenerasyonda popiilasyonun biiyiikliigiiniin 4 olarak se¢ildigi varsayilsin.
Popiilasyonu olusturan dort birey, her biri 27 bit uzunlugunda birer kromozomla temsil

edilmektedir. Baslangi¢ popiilasyonu rassal olarak asagidaki gibi olugsmaktadir.

V1=100101011000001000000111111
V2=010001101000100000000111111
V3=100100101000101000100111111
V4=100100100100000010001101011



Elde edilen birey kromozomlar1 asagidaki tabloda gosterilmektedir.

153

27 f i Rulet
- .. — ~ kerlegind

Dizi no. Aday popiilasyon =2 % | 37 | hesaptamatar

1 100101011000001000000111111 12 0.26 1

2 010001101000100000000111111 11 0.24 0

3 100100101000101000100111111 13 0.28 2

4 100100100100000010001101011 10 0.22 1
Toplam 46 1

27
Yukarida belirlenen bireyler icin Min f(x) =Z X;» bireylerin uygunluk degerlerini verir.
i=1

Dort bireyin toplam uygunluk degerleri “12+11+13+10=46" dir. Dolayisiyla her bir bireyin

rulet tekerleginde kaplayacagi alan su sekilde hesaplanir.

Birey 1: 12/46=0.26: %26
Birey 2: 11/46=0.24: %24

Birey 3: 13/46=0.28: %28
Birey 4: 10/46=0.22: %22

Bu degerler, rulet tekerleginin her ¢evrilisinde hangi olasilikla hangi bireyin se¢ilecegini

belirtir (% 26 olasilikla 1 numarali birey secgilecektir gibi).

Popiilasyondaki birey sayisinin sabit kaldigi varsayildiginda, rulet tekerlegi 4 kere

cevrilerek ciftlesme havuzu olusturulacaktir. Rulet tekerlegi dondiiriildiigiinde su sonuglar

elde edilmis olsun.

Birey 1 : 1 kere
Birey 3 : 2 kere

Birey 2 : 0 kere
Birey 4 : 1 kere

Bunun sonucunda elde edilen c¢iftlesme havuzu asagidaki gibi olusur;

Aday 1:100101011000001000000111111 (Birey 1)
Aday 2 :100100101000101000100111111 (Birey 3)
Aday 3:100100101000101000100111111 (Birey 3)
Aday 4 :100100100100000010001101011 (Birey 4)
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Ciftlesme havuzu belirlendikten sonra. Ilk asamada adaylar ciftlesmek iizere rasgele
olarak eslenirler. Her ikili grup i¢in bir kere zar atilarak ¢aprazlagsmanin olusacagi nokta
belirlenir. Rasgele eslestirme yapilmis ve bunun sonucunda (aday 1, aday 2) ve (aday 3,
aday 4) ikili gruplar1 olusmustur. Caprazlagma noktalar1 da 1. grup i¢in k=6 ve 2. grup igin
k=11 olarak belirlenmistir. Bu asamadan sonra caprazlasma gerceklestirilmis ve su

sonuclar olugsmustur; (¢caprazlagsma noktalar1 “/” ile belirtilmistir.)

Ciftlesme grubu 1: (k=6)

Aday 1:100101/011000001000000111111
Aday 2 : 100100/101000101000100111111
olusan Birey 1:100101101000101000100111111
olusan Birey 2 : 100100011000001000000111111

Ciftlesme grubu 2 : (k=11)
Aday 3 : 10010010100/0101000100111111
Aday 4 : 10010010010/0000010001101011
olusan Birey 3 : 100100101000000010001101011
olusan Birey 4 : 100100100100101000100111111

Son agsama olan mutasyon bitler diizeyinde uygulanir. Birey 1’in 6, Birey 2’nin 13,

Birey 3’lin 13 ve Birey 4’lin 10 numarali bitinde mutasyon olacagi ortaya ¢ikmustir.

f(x)
Mutasyon sonucu olusan Birey 1: 100100101000101000100111111 13
Mutasyon sonucu olusan Birey 2: 100100011000101000000111111 12
Mutasyon sonucu olusan Birey 3: 100100101000100010001101011 11
Mutasyon sonucu olusan Birey 4: 100100100000101000100111111 12

Genetik algoritmanin operatorleri her agamada yeni olusan kusaga uygulanarak bir
sonraki kusak elde edilmektedir. Yukaridaki ornekte tek bir iterasyon yapilmis ve
baslangi¢ popiilasyonundan bir sonraki kusak olusturulmustur ancak genetik algoritmanin
calismasinin tam olarak gozlenebilmesi igin tek bir iterasyon yeterli degildir. Islemler
rassal olmakla beraber, uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin se¢ilme ve ¢iftlesme
olasiliklar1 yiiksek oldugu icin kusaklar ilerledik¢ce popiilasyonu olusturan bireylerin

uygunluk degerlerinin ortalamasinin da arttig1 gozlenecektir.
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Ek-3. MATLAB’da Genetik Algoritma Yontemi Icin Coziim Kodlan

Amac¢ fonksiyonunun tanimlandidi m.file
function scores=fitBinarypairing (x)
X = (x>=0.5);
xVar = str2num(dec2bin(x));
if any(xVar) > 0
scores=sum(abs (xVar)) ;

else
scores = (length(xVar) + 1); % En yuksek hata degeri bu olsun :)
end

Kisitlarin tammmlandigi m.file

function [c, ceqg] = constraintBinarypairing (x)

% The ga function assumes the constraint function will take one input x,
where x has as many elements as the number of variables in the problem.
The constraint function computes the values of all the inequality and
equality constraints and returns two vectors, c¢ and ceq, respectively
xVar = abs(str2num(dec2bin(x)));

o° oo

o\°

c =[]
ceq = [...
(xVar (1) +xVar (2) +xVar (3)-1); ...
(xVar (4) +xVar (5) +xVar(6)-1); ...
(xVar (7) +xVar (8)-1) ;
(xVar (9) +xVar ( 10)+xVar(11)+xVar(l2)—l);
(xVar (13) +xVar (14) +xVar (10) -1) ;
(xVar (15) +xVar (16) +xVar (17) +xVar (18) +xVar (2) +xVar (5) +xVar (11) -1) ;
(xVar (19)+xVar (20) +xVar (21) +xVar (3) +xVar (6) +xVar (8) +xVar (12)-1); ...
(xVar (22)+xVar (16)-1) ;
(xVar (23)+xVar (17) +xVar (20)-1) ;...
(xVar(24)-1); ...
(xVar (25)+xVar (14) +xVar (18) +xVar (21)-1) ;
(xVar (26)-1) ;
(xVar (27)-1); ...
(xVar (28) +xVar (29) +xVar (30) -1) ;
(xVar (31) +xVar (32)-1) ;...
(xVar (33)+xVar (34) +xVar (35)+xVar (36)-1); ...
(xVar (37)+xVar (38) +xVar (39) +xVar (40) +xVar (41)-1) ;
(xVar (42)+xVar (43) +xVar (38)-1) ;
(xVar(44)+xVar(45)+xVar(46)+xVar(29)+xVar(34)+xVar(39)—1);
(xVar (47) +xVar (35) +xVar (40) -1) ;
(xVar(48)+xVar(49)+xVar(50)+xVar(30)+xVar(32)+xVar(36)+xVar(41)—1);
(xVar (51)-1);
(xVar (52) +xVar (45) +xVar (49)-1) ;
(xVar (53)-1); ...
(xVar (54) +xVar (43) +xVar (46) +xVar (50) -1) ;
(xVar (55)-1); ..
(xVar (56)-1) ;..
(xVar (57)+xVar (58) -1) ;
(xVar (59) +xvVar (60) +xVar (61)-1); ...
(xVar (62)+xVar (63)-1); ...
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Ek-3’iin devami

(xVar (64)-1);

(xVar (65) +xVar (66) +xVar (60)-1) ;...

(xVar (67) +xVar (68) +xVar (69) +xVar (58) +xVar (61) -1) ;
(xVar (70)+xVar (71) +xVar (63)-1); ...

(xVar (72) +xVar (68)-1) ;

(xVar (73)-1) ; .

(xVar (74)+xVar (66) +xVar (69) +xVar (71) -1) ;
(xVar (75)-1) ;

(xVar(76)-1); ...

(xVar (77)+xVar (78)-1) ;

(xVar(79)-1); ...

(xVar(80)+xVar(8l) 1);

+xVar ( +xVar (84)-1);

3)
3) 1)
7)+xVar(88)+xVar(78)+xVar(81)+xVar(84)—1);
0)-1);

2)+xVar (87)-1); ...

) +xVar (92)-1);
)-1);

+xVar(
+xVar (
) +xVar (

0
8

02)+xVar (103)-1) ;
104) +xVar
106) +xVar
108)-1);

109 +xVar(110)+xVar(111)+xVar(98)+xVar(101)+xVar(103)+xVar(105)—

9
9
100)+xVar (101)-1) ;
(
(105)-1);

(

(
(
(
(
(
(
(
xVar (
(
(
(
(
( 107)+xVar (100)-1) ;
(
(

—_— ~— — ~—

112
113
114
115
116

xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar (117 +xVar 118)-1); .

xVar (119) +xVar (120) + xVar(lZl)—l);...

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
1
( +xVar (110)-1);
(
(
(
(
(
(
(xVar (122) +xVar (123) +xVar (124) +xVar (125)-1); ...
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
1
(
(
(
(
(
(

X
1)
+xVar (107) +xVar (111)-1) ;
1);
1)

xVar (126) +xVar (127) +xVar (128) +xVar (129) +xVar (130) -1) ;

xVar (131 127

1)

xVar (133)+xVar (134
136)+xVar (137)+xVar (138)+xVar (120) +xVar (124) +xVar (129)-1) ;

( )
( ) -
( )
( ) -
( ) -
( ) ( ) -
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) +xVar (132) +xVar
( ) ( )
( ) ( ) ..
xVar (139)+xVar (140)+xVar (118) +xVar (121)+xVar (125)+xVar (130)-1); ...
( ) -
( )
( ) -
( )
( ) -
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )

( )
( ) - ..
+xVar (135) +xVar (123) +xVar (128) -1) ;
( )
( )

141)-1);

142 +xVar(134)+xVar(137)—1);
143
144)+xVar (132)+xVar (135)+xVar (138) +xVar (140)-1) ;
145)-1);

146)+xVar (147)+xVar (148)-1) ;

1)

149
151)+xVar (152 +xVar(153)—1);...

( )
(150) -
( )
xVar (154)+xVar (155)+xVar (156) +xVar (157)-1) ;
( ) -
( )
( )

+xVar

1)

xVar (158) +xVar (155) -1) ;
xVar (159) +xVar (160) +xVar (161) +xVar (147) +xVar (152) +xVar (156)-1) ; . ..
xVar (162) +xVar (163) +xVar (164) +xVar (148) +xVar (150) +xVar (153) +xVar (157) -
165)+xVar (166)+xVar (160)-1); ...
+xVar(168)+xVar(161)+xVar(163)—1);...
1);
+xVar (1l64)-1);
+xVar(l66)+xVar(168)—1);
1)

xVar(
xVar (167
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xVar (170
(171
(172

xVar
xVar

—_— ~— ~— ~— ~— ~—



Ek-3’iin devami

173
175
176
177
178
179
180
181
182
183
185
186
187
188
189
190
191
192
193

xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar
xVar (194
xVar (195

( ( +xVar (174)-1) ;
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
(xVar (196
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (
( (

)
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X
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X
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-1);...
-1);...
-1);...
-1);
+xVar (184)-1); ...
+xVar (184)-1); ...

’
’
’
r
Iz
’
’
’
r

r

xVar (197
xVar (198
xVar (200
xVar (201
xVar (202
xVar (203
xVar (204
xVar (205
xVar (206
xVar (207
xVar (208
xVar (209
xVar (210
xVar (211
xVar (212
xVar (214
xVar (215
xVar (216
xVar (217
xVar (218
xVar (219
xVar (220

-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
1)7
+xVar(199) 1)
-1);.
xV
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);
-1);

+ ar(199) 1)

r
’
’
’
r
r
’
’

’

+xVar (213)-1); ...
xVar(213)—1);...
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GA Coziimii Ve Parametrelerin Kodlandig1 M.File

clc
clear all
close all

O\o

55 NUMBER OF VARIABLES tane binary degisken olsun:
% Bu degiskenleri 1-bitlik sayi olarak gosterelim
NUMBER OF VARIABLES = 220;

%% Options of GA

options = gaoptimset ('PopulationType', 'bitstring',

X
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Ek-3’iin devami

'MutationFcn', @mutationadaptfeasible,
'SelectionFcn', @selectiontournament,
'CrossoverFcn', @crossoversinglepoint,
'FitnessLimit', O,

'TolFun', O,
'TolCon', 0);

% Population options

options = gaoptimset (options, 'PopulationSize', 600, ... % toplam birey
sayisi = 600
'Crossoverfraction', 0.5, ... S%Scaprazlama orani

'EliteCount', 4); % her jenerasyondaki en basarili 4 birey aynen
korunacak

% Plot options
options = gaoptimset (options, 'PlotFcns', {@gaplotbestf, ... % the best
function value

@gaplotstopping}); % the
stopping criteria

% Display options
options = gaoptimset (options, 'Display', 'iter'); % Her iterasyonda

sonucu yazsin

% Modifying the stopping criteria

options = gaoptimset (options, 'Generations', 300, ... % en fazla kac defa
denenecek

'FitnessLimit', 0, ... % hedef nedir

'StallGenlLimit', 150, ... % ka¢ defa degisiklik olmazsa
duracak

'StallTimeLimit', 60000); % kac saniye degisiklik
olmazsa duracak

% Minimumunu aradigimiz fonksiyon fitBinarypairing fonksiyonu icinde
tanimlandi :)

ObjectiveFunction = @fitBinarypairing;

nvars = NUMBER OF VARIABLES; % Number of variables

LB = zeros(l, nvars); % Lower bound
UB = ones(l, nvars); % Upper bound

% Constraining options:
ConstraintFunction = @constraintBinarypairing;

o -
Q

GA burada calisiyor:

,fval, reason,output] =

(ObjectiveFunction,nvars, [],[],[],[],LB,UB,ConstraintFunction, options)
ok<NOPTS>

t+ °Q — oo t
o0 O HH= O X
Q

o\°

GA'nin calismasi bitince bize rapor versin :)

xVar = str2num(dec2bin (x));
fprintf ('Secilen degerler:\n');
for iTemp=l:NUMBER_OF_VARIABLES
fprintf ('x%u = %d\n', iTemp, xVar (iTemp)) :;
end
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Ek - 4. Durma Kriterleri ile Tlgili Grafikler

Asagidaki sekillerde optimal sonuca ulasilan denemelerde genetik algoritmalarin nasil bir
seyir izledigi grafikler iizerinde goriilmektedir (100.denemenin grafigi kayit sirasinda

yapilan bir hatadan dolay1 eke konulamamastir).

En iyi: 102 Ortalama: 106.005 e  Eniyi uygunluk
Ortalama uygunluk

Uygunluk degeri
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stop Kriterin saglandigi %

37 nolu denemenin grafigi
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Uygunluk degeri

En iyi: 100 Ortalama: 106.105

En iyi uygunluk
Ortalama uygunluk

60 :

|
0 50 100

|
150

| | |
200 250 300

Jenerasyon
Durma kriteri

|
350

|
400

!
450

|
500

Generation
Time
Stall (G)

Stall (T)
| | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
data 2 Kriterin saglandigi %
49 Nolu denemenin grafigi
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51 Nolu denemenin grafigi
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En iyi: 101 Ortalama: 105.93 *  Eniyiuyguniuk
° Ortalama uygunluk
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52 Nolu denemenin grafigi
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72 Nolu denemenin grafigi
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(] En iyi uygunluk
° Ortalama uygunluk

En iyi: 100 Ortalama: 105.9825
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76 Nolu denemenin grafigi

° En iyi uygunluk
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78 Nolu denemenin grafigi
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] En iyi uygunluk
° Ortalama uygunluk

En iyi: 101 Ortalama: 106.0333
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91 Nolu denemenin grafigi

. En iyi uygunluk
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. En iyi uygunluk
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En iyi: 99 Ortalama: 105.9175 e Eniyiuyguniuk
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