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TESEKKUR

Yiiksek lisans tez calismamin basindan sonuna kadar, degerli bilgilerini benimle
paylasan, kendisine ne zaman danigsam bana kiymetli zamanini ayirip sabirla ve
biiylik bir ilgiyle bana faydali olabilmek i¢in elinden gelenden fazlasini sunan her
sorun yasadigimda yanina c¢ekinmeden gidebildigim, samimiyetini benden
esirgemeyen kiymetli hocam aym zamanda tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi. Halil

Ibrahim Demir’e tesekkiirii bir borg biliyor ve siikranlarimi sunuyorum.

Tesekkiirlerin az kalacagi diger yiiksek lisans hocalarimin da bana kazandirdiklar
her sey icin hepsine tesekkiirlerimi sunuyorum ve son olarak beni bu giinlere sevgi
ve saygl kelimelerinin anlamlarim1 bilecek sekilde yetistirerek getiren ve benden
hicbir zaman destegini esirgemeyen beni hep motive eden bu hayattaki en biiyiik

sansim olan aileme sonsuz tesekkiirler.
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OZET

Anahtar kelimeler: havayolu gelis ve gidis senkronizasyonu, havayolu gelis ve gidis
optimizasyonu, matematiksel model, genetik algoritmalar, pargacik siiriisii
optimizasyonu

Havayolu seyahati insanligin u¢gmay1 kesfetmesinden bu yana giderek daha cazip
hale gelmistir, uzun mesafelerin kisa siirede katedilmesinden dolayr uzun
seyahatlerde oOzellikle tercih edilmektedir. Tirkiyede ve diinyada havayolu
seyahatleri siirekli artmaktadir. Tiirkiyede de gerek yurtici gerek yurtdisi seyahatleri
biiylik oranda artmistir. Yolcu maksimizasyonu i¢in yurti¢i ve yurtdis1 seferlerinin
senkronizasyonu ve optimizasyonu olduk¢a dnemlidir. Yolcularin bazilari tilkedeki
ana havalimaninin sehrinde kalmak istemezler veya gitmek istedikleri yere direkt
ucus olmayabilir, bu nedenle en az iki ucus rezervasyonu yapmalar1 gerekir. Ama
dogal olarak insanlar beklemeyi sevmezler, transit siiresinin uzun olmasi durumunda
baska bir havayolu sirketini tercih ederler. Bu calismada gelis ve gidis arasindaki
yolcu sayisin1 maksimize etmeye calisilmistir. Problem karmasik bir problem oldugu
icin kiiciik ¢apta bir probleme matematiksel model gelistirilecek ve ¢oziilecektir. Cok
fazla kisit ve degisken gerektigi icin biiylik 6l¢ekli problemlerde matematiksel model
yerine problemi pratik¢e ¢dzebilecek, optimum sonug¢ vermese de makul siirede iyi
bir ¢oziim verecek metasezgiseller uygulanacaktir. Bu problem i¢in uygun oldugu
diisiiniilen karmasik problemlerde sik¢a uygulanan diinyada da popiiler olan genetik
algoritmalar (GA) ve son zamanlarda gelistirilen ve pek cok calismada kullanilan
parcacik siirii optimizasyonu (PSO) metasezgiselleri kullanilacaktir.

vii



SYNCHRONIZATION AND OPTIMIZATION OF ARRIVAL AND
DEPARTURE PLANS OF AIRLINE PASSENGER AIRCRAFT

SUMMARY

Keywords: airline arrival and departure synchronization, airline arrival and departure
optimization, mathematical model, genetic algorithms, particle swarm optimization

Air travel became more attractive since humanity has learned to fly, and it is
preferred for long distance travels because long distances are covered in a short time.
Air travels continuously increased in Turkey and the world. The volume of
passengers in Turkey increased in domestic and international lines. Synchronization
and optimization of international and domestic flights are important for passenger
maximization. Some of passengers don’t stay in the city of the main Airport in the
country or there is no direct flight to their destination, so they have to book two
flights at least. But naturally humans don’t like waiting. In case of long transit time,
they tend to book from another airline company. In this study, we will try to
maximize total passenger number between arrival and departure. Since the problem
is a complex problem, a mathematical model will be developed and solved for a
small-scale problem. Since too many constraints and variables are required,
metaheuristics will be applied to solve the problem practically instead of the
mathematical model in large-scale problems and will provide a good solution in a
reasonable time even if it does not give optimum results. Genetic algorithms (GA),
which are popular in the world, and particle swarm optimization (PSO)
metaheuristics, which are recently developed and used in many studies, are used in
complex problems and we think that they are suitable for this problem.

viii



BOLUM 1. GIRiS

Havayolu, yolcular1 veya mallar1 hava yoluyla tagimak i¢in diizenli hizmetler sunan
bir sirket olarak tanimlanabilir. Bu sirketlerin, havacilik sektoriiniin bir alt sektorii ve
daha genis seyahat endiistrisi olarak da kabul edilen havayolu endiistrisini

olusturdugu séylenmektedir (https://www.icao.int).

Her gecen giin artan rekabet, zorlasan ekonomik kosullar ve pazar paymi koruma
veya artirma yarisi, havayolu firmalarint yolcu sayisini artirma noktasinda zorlayici
unsurlardan olmustur. Hava tagimaciligi son yirmi yilda hizli bir sekilde gelisti,
sektoriin serbestlesmesi ve kuralsizlastirilmasi, yeni firmalarin girisini kolaylagtirmig
ve bu da rekabeti ve yenilik¢iligi olumlu yonde etkilemistir. Kuralsizlagtirma ve
serbestlestirme, yapiyr 6nemli dlgiide degistirerek bayrakli havayolu tasiyicilarinin

birlesmesine ve gesitli is birligi bigimlerine yol agt1 (https://www.icao.int).

Havacilik endiistrisi hizla biiyiiyor ve tiiketicileri ucuz biletlerle gekiyor. Ozellikle
cok sayida diisiik maliyetli havayolunun bulundugu orta dogu ve avrupa
bolgelerinde. Tiirkiyede de gerek yurtdisi gerek yurti¢i yolcu kapasitesi biiylik
oranda artmistir, Son yillarda 6zellikle istanbul ve Ankaraya uzak sehirlerde pek ¢ok
acilan havalimani dolayisiyla bu sehirlere yolculuk biiyiikk oranda havayolu ile
olmaya baglamistir. Avrupada ve diinyada pek ¢ok Tiirkiye Cumhuriyeti vatandasi
oldugu i¢in yurtdist havayolu yolcu kapasitesi olduk¢a fazladir. Yolcu
maksimizasyonu i¢in yurtdist ve yurtici seferlerinin senkronizasyonu ve

optimizasyonu oldukca 6nemlidir.

ICAQ’ya 193 iilke kayithidir ve diinyada ICAO kodu almis 5000’den fazla havayolu
firmast bulunmaktadir. 2018 Rakamlarma goére Diinyada 45 milyon ugus

gerceklestirilmis ve 845 milyar dolara 4,4 milyar yolcu tasgmmistir. Son iki yilda



pandemi dolayisi ile havacilik agir darbe alsa da bazi firmalar krize girse de havayolu
tagimaciligiin artarak devam edecegi beklenmektedir. Pandemi siiresinde bazi
firmalar iflas etmis fakat yeni firmalar kurulmus ve iflas eden firmalardaki ucgaklar
hemen bagka hava yollarinda u¢gmaya baslamistir. Havacilik sektoriindeki ¢alisan
sayis1 da giderek artmaktadir. Karayolu, denizyolu, demiryolu tasimacilig1 havayolu
tagimaciligindaki artisa yetisememektedir. 2037 yilina kadar yolcu kapasitesinin 8
milyar hatta 9 milyarn gegecegi ongoriilmektedir. 2028 de havayolu pazarinin 16
trilyon dolar olacagi ongoriilmekte, Boeing firmasinin ise o tarihe kadar 3,1 trilyon

dolar satis hacmi hedefledigi bilinmektedir (https://www.icao.int).

Havayolu ulasiminda teknolojik gelismeler uzun seyahatleri ¢cok fazla kisaltacagi i¢in
bu havayolu tasimalarina ragbeti biiylik Olciide artiracaktir. Bu da havayolu
tagimaciliginin  geleceginin parlak oldugunu ve artarak devam edecegini
gostermektedir. Tiirkiye de ise benzer durum séz konusudur. Yedi aylik (Ocak —
Temmuz 2021) donemde ise; havalimanlarina inis-kalkis yapan ucak trafigi, ic
hatlarda 379 bin 545, dis hatlarda 206 bin 779 oldu. Boylece iist gegisler ile toplam
708 bin 827 ugak trafigi gerceklesti. 2019 Ocak-Agustos arasi toplam yolcu sayist 49
milyon 674 bin iken, 2021-pandemi sartlarinda ve ayni donemde 26 milyon 46 bin
yolcu taginmistir. En biiyiik havayolu firmalarinin karsilagtirilmas: tablo 1.1.’de

gosterilmistir.

Diinya havacilik sektorii yarattigi 600 milyar ABD dolarini asan ekonomik katkisi ile
ilag (451 milyar dolar), tekstil (223 milyar dolar) ve hatta otomotiv (555 milyar
dolar) sektorlerinden finansal hacim olarak daha biiyiiktiir. Ulkemizde sektdr cirosu 3
milyar TL’den 110 Milyar TL’ye yiikselmistir. Sivil havacilik sektoriiniin diinya
gayri safi hasilasina olan katkisi, insanlar i¢in ihtiyag¢lar hiyerarsisinin basinda gelen
yeme-i¢me sektdriiniin yarisindan daha fazladir. Tiirk markali hava yolu operatorleri,

diinya standartlarinda kaliteye sahip olup, zirve yariginda {ist siralar1 zorlamaktadir.



Tablo 1.1. En biiyiik havayolu firmalarinin kargilagtirilmasi

. .. Tiirkiye’de En
En Biiyiik 10 Hava Yolu gz(ny e!nanEn Cok gun;z:r dzEn c; k Fazla Ugaga Sahip
Sirketi esine Uean otada Ucus Yapan | ju 5 payavoly

avayolu Firmalari avayolu Firmalari )

Havayolu Fi I Havayolu Fi /[
Firmasi

1. American Airlines . ) 1- Tiirk Hava
Kapasite: 256.928.663 Koltuk %;ﬁg;l;(:lava Yollar:: 1- Ryanair: 1,831 rota | Yollari: 341 ugak
Filo Biiyiikliigii: 956 Ugak (18’i kargo)

2. Delta Air Lines
Kapasite: 233.758.798 Koltuk
Filo Biiytikliigii: 879 Ucak

2- Air France: 91
lilke

2- American Airlines:
1,106 rota

2- Pegasus 93
ucak

3. Southwest Airlines
Kapasite: 209.526.838 Koltuk
Filo Biiytikliigii: 749 Ugak

3- British Airways:
82 iilke

3- United Airlines:
950 rota

3- Sun Express 58
ucak

4. United Airlines
Kapasite: 193.981.547 Koltuk
Filo Biiyiikliigii: 765 Ugak

4- Etiyopya
Havayollari: 81 iilke

4- easylJet: 945 rota

4- Onur Air 23
ucak

5. Ryanair
Kapasite: 142.540.776 Koltuk
Filo Biiytikliigii: 439 Ugak

5- Emirates: 78 (ilke

5- Delta Air Lines:
939 rota

5- Corendon 13
ucak

6. China Southern Airlines
Kapasite: 131.972.745 Koltuk
Filo BuyUklagu: 597 Ugak

6- Katar Havayollar:

78 ulke

6- Southwest
Airlines: 754 rota

7. China Eastern Airlines
Kapasite: 122.917.175 Koltuk
Filo Buyuklagu: 525 Ucak

7- Lufthansa: 75
llke

7- China Southern:
667 rota

8. EasyJet

8- China Eastern: 648

Kapasite: 100.082.969 Koltuk 8- KLM: 67 lilke Foin
Filo BuyUklagu: 317 Ugak
9- Wizz Air: 615 rota
9. Turkish Airlines . 10- Air China: 470
9- American

Kapasite: 93.109.025 Koltuk
Filo BlyUkligu: 350 Ugak

Airlines: 62 llke

rota
11- TUI Airways: 470
rota

10. Air China
Kapasite: 90.531.776 Koltuk
Filo BuyUklugi: 418 Ugak

10- United Airlines:
62 lilke

12- Tiirk Hava Yollar::
450 rota

Problem karmasgik bir problem oldugu i¢in kiiglik capta bir probleme matematiksel
model gelistirilecek ve ¢oziilecektir. Cok fazla kisit ve degisken gerektigi icin biiyiik
Olcekli problemlerde matematiksel model yerine problemi pratikce c¢ozebilecek,
optimum sonuc vermese de makul siirede iyi bir ¢oziim verecek metasezgiseller
uygulanacaktir. Bu problem i¢in uygun oldugunu dislindiigiimiiz karmagsik
problemlerde sik¢a uygulanan diinyada da popiiler olan genetik algoritmalar (GA) ve
son zamanlarda gelistirilen ve pek ¢ok c¢alismada kullanilan pargacik siirii

optimizasyonu (PSO) metasezgiselleri ve Evrimsel stratejiler de kullanilacaktir.



BOLUM 2. HAVACILIK SEKTORUNDE CALISILAN
OPTIiMIiZASYON PROBLEMLERI

2.1. Ekip Cizelgeleme

Yakitla esit kosullarda, miirettebatla ilgili maliyetler havayollar1 i¢in biiyiikk bir
isletme gideridir. Isgiicii kaynaklar ile ugrasirken kiiciik hatalar bile énemli mali
kayiplara neden olabilir. Miirettebat planlamasi veya programlamasi, havacilik
endistrisindeki en zorlu ve bilgi islem yogunluklu gorevlerden biridir ve miirettebat
biiylikliigii ve ugus sayisi arttikca karmasikligi da artar. Havayolu miirettebatinin
cizelgeleme problemi, ticari havayollar1 i¢in onlarca yildir ¢cok 6nemli ancak zorlu
bir gorev haline geldi. Havayollar1 iki tiir hava ekibi ile faaliyet gdstermektedir:
kokpit ekibi ve kabin ekibi. Benzersiz igletim 6zellikleri nedeniyle, bu iki miirettebat
tirii i¢in ¢izelgeleme sorunlart ¢ok farklidir. Ayrica, planlama asamasina gore,
havayolu miirettebatinin ¢izelgeleme sorunu, taktik planlama sorunlar1 (geleneksel
cizelgeleme ve saglam ¢izelgeleme, fiili operasyonlardan haftalar veya aylar dnce) ve
operasyonel planlama sorunlar1 (kurtarma, operasyonel asamada meydana gelen

kesintiler sonrasi) olarak siniflandirilabilir (Wen ve ark., 2021).

Miirettebat, bagarili havayolu operasyonlarinin temel maliyet etkenlerinden biridir.
En verimli rotay1 bulmak ve bu rotay1 uygun niteliklere sahip personelle donatmak
kritik bir finansal degerlendirmedir. Bu nedenle, tiim filonun ve miirettebatin etkin

kullanima i¢in 1y1 bir planlama ¢ok 6nemli bir konudur.

Miirettebat planlamasini bu kadar zor bir siire¢ haline getiren ana faktorlerden biri,
havayollarinin pazar durumlarindaki sik degisikliklerdir. Ozellikle bu, filo ve
miirettebatin yeterince kullanilmamasina veya daha da kotiisii kaynak sikintisina yol

acabilecek verimli operasyonlar: siirdliirmeyi zorlagtirmaktadir.



Genel olarak havayolu sirketlerinde miirettebat yonetimi siireci ayr1 bir sanat dal
olarak degerlendirilebilir. Siirekli olarak bir diizine dngdriilebilir ve 6ngoriillemeyen
olaydan etkilenir: miirettebat eksikligi, degisen hava kosullari, siyasi huzursuzluk vb,
ekiplerin planlama ve ¢izelgeleme siireci genellikle birka¢ planlama asamasina
ayrilir. Bu nedenle havayollarinda ekiplerin ugus, gorev ve dinlenme stireleri, kaynak
planlamasinda es zamanli olarak c¢alisan farkli departmanlar tarafindan
yonetilmektedir. Bu departmanlar, planlarin1 ayarlamak ve degisikliklerle birbirlerini

giincellemek i¢in iletisim kurarlar.

2.2. Havaalam Inis Kalkis Pistlerinin ve Kule Kontrolii Optimizasyonu

Hava trafik kontrolii (HTK), ugaklari yerde ve kontrollii hava sahasi iizerinden
yonlendiren ve kontrolsiiz hava sahasinda ugaklara danismanlik hizmeti verebilen yer
tabanli hava trafik kontrolorleri tarafindan saglanan bir hizmettir. HTK'nin diinya
capindaki birincil amaci, ¢arpismalart 6nlemek, hava trafigi akisini diizenlemek ve
hizlandirmak ve pilotlara bilgi ve diger destek saglamaktir. Bazi iilkelerde HTK,

giivenlik veya savunma rolii oynar veya ordu tarafindan isletilir.

Hava trafik kontrolii, siirekli biiyliyen ugak yolculugu alaninda gerekli bir
sorumluluktur. Federal Havacilik Idaresi (FAA) tarafindan egitilmis ve
sertifikalandirilmis yerdeki personel tarafindan yiriitiilen hava trafik kontrol
sorumluluklari, belirli bir alandaki hava trafiginin, o6zellikle de kule kontrolii,

yaklasma ve kalkis kontroliiniin izlenmesine odaklanir.

Gokyiliziinde trafik 1siklari, isaretler ve kaldirim isaretleri bulunmadigindan, hava
trafik yonetimi bir zorunluluktur. Ugaklarin havaalanlar1 arasinda giivenli bir sekilde
ucmasini saglayan baglanti altyapisi olan havayolu trafik yonetimi (HTY) ile glivenli

ve verimli hava tasimacilig1 saglanmaktadir.

Hava trafik kontrolér uzmanlari, iilkenin sivil havacilik giivenligini diizenleyen ve

denetleyen Federal Havacilik Idaresi'ne (FAA) gore pilotlari, ugaklarini ve giinliik



2,2 milyon yolcuyu taksiden kalkisa, havada ve yerde giivenli bir sekilde yonlendiren

egitimli personeldir.

Varig hava trafik yonetiminde, ucaga belirli bir noktada bir 6ncekinden gerekli
zaman araligini kargilamak i¢in her birinin planlanmis varis zamani saglanir, orn. pist
esigi, Ol¢iim ve birlestirme noktalar1 vb. Genel olarak, bir trafik akisindaki ugaklar
arasindaki aralik, asagidakini geciktirerek kontrol edilir, bu da kagiilmaz olarak
gecikme birikimi ve operasyonel verimsizlige neden olur. Planlanan varis zamani
ayni1 zamanda belirli noktalara yonelik nominal ugus siiresine de bagl oldugundan,
tiim trafik akisinin isletme maliyetini en aza indirmek i¢in nominal ugus siiresinin

optimize edilmesinin miimkiin oldugu diisiiniilmektedir (Takeichi, 2017).

Ugus gecikmeleri, yolcularin seyahat maliyetlerinin artmasi, havayollariin isletme
maliyetleri, daha fazla yakit tiiketiminden kaynaklanan g¢evresel zararlar ve gaz
emisyonlar1 gibi bircok olumsuz etkiye yol agmaktadir. Gecikmelerin temel nedeni,
yiiksek trafik akigi talebi ile diisiik kapasite arasindaki dengesizliktir. 2015 yilinda
Cin'in toplam sivil havacilik cirosu, yolcu cirosu ve kargo-posta cirosu sirasiyla
85.165 milyar ton-kilometreye, 728.255 milyar yolcu-kilometreye ve 20.807 milyar
ton-kilometreye ulasarak, bir oOnceki yila gore %13,8, %15,0 ve %10,8 artis
gostermistir, bununla birlikte, ABD'deki hava sahasinin yaklagik %80'ine kiyasla,
Cin'deki hava sahasinin %30'dan az1 sivil havacilik operasyonlari igin ayrilmistir. Bu
arada, bliylik miktarda radar vektorii, yaklasma kontroldrleri tarafindan Cin'deki

yogun gelis ve gidisleri yonetmek i¢in siklikla kullanilmaktadir (Liang ve ark, 2018).

Ucus gelis ve gidis cizelgeleme problemi, ¢ok sayida gelis ve gidis ugusunun
genellikle ardisik zamanda birlestigi ve havalimani ¢evresinde sinirli bir hava sahasi
icinde gelis/kalkis prosediirlerini ger¢eklestirmesi gereken terminal manevra alanlari

icin dnemli bir fonksiyondur (Yang ve ark, 2020).

Hava trafik kontrol sisteminin karsilastig1 giinliik sorunlar, 6ncelikle sistem ve hava
durumu iizerine yerlestirilen hava trafik talebinin hacmi ile ilgilidir

(https://en.wikipedia.org/wiki/Air_traffic_control).



Belirli bir siire icinde bir havaalanina inebilecek trafik miktarini birkag faktor
belirler. Her inen ugak, bir sonraki pistin yaklasma ucunu gegmeden 6nce yere temas
etmeli, yavaslamali ve pistten ¢ikmalidir. Bu islem, her ucak i¢in en az bir ve en
fazla dort dakika gerektirir. Gelisler arasinda kalkislara izin veren her bir pist,
boylece saatte yaklasik 30 varis gergeklestirebilir. Iki varis pistine sahip biiyiik bir
havaalani, iyi havalarda saatte yaklasik 60 wvaris gergeklestirebilir. Sorunlar,
Havayollarinin bir havaalanina kapasiteden fazla varis planlamasi yaptiginda, baska
yerlerdeki gecikmeler ve ugak gruplarinin aynm1 anda geldiginde baslar. Boyle bir
durumda ugaklar giivenli bir sekilde piste siralanana kadar belirtilen konumlar
tizerinde tutularak havada geciktirilir.

(https://en.wikipedia.org/wiki/Air_traffic_control).

Pist kapasitesi sorunlarinin 6tesinde, hava durumu trafik kapasitesinde énemli bir
faktordiir. Pistteki yagmur, buz, kar veya dolu, inen ugaklarin yavaglamasinin ve
inmesinin daha uzun slirmesine neden olarak giivenli varis oranini diisiiriir ve inen
ucaklar arasinda daha fazla bosluk olmasini gerektirir. Sis ayrica inis hizinda bir
diisiis gerektirir. Bunlar da ugaklar1 tutmak i¢in havadaki gecikmeyi arttirir. Havada
giivenli ve verimli bir sekilde tutulabilecek olandan daha fazla ugak planlanmissa,
varis havaalanindaki kosullar nedeniyle ugaklar1 kalkistan once yerde geciktiren bir
yer gecikme programi olusturulabilir

(https://en.wikipedia.org/wiki/Air_traffic_control).

2.3. Gelir Yonetimi Optimizasyonu

Gelir yonetimi, yolcular iicret bazinda onceliklendirmek ve en yiiksek iicrete koltuk
vermek igin tasarlanmigtir. Istatistiksel olarak en uygun c¢oziim, bir sonraki
alternatiften yalnizca 1$ daha iyi olsa bile ve bu 1$'lar, tiim uguslarda tim fiyat
noktalarinda muazzam bir deger katabilir. Bununla birlikte, stratejik bir arag¢ olarak,
gelir yonetiminin, hedeflenmemis pazar segmentlerinden her zaman ek 1 dolar

aramak yerine, kullanilabilirligi hedef pazar segmentlerine yonlendiren daha saglam



bir ¢ozlimiin degerini tanimasi gerekir. Sik ucan yolcular veya kurumsal miisteriler

icin daha fazla kullanilabilirlik, stratejik girisimlere 6rnektir.

Bir ugusta kalan son koltuklar yogun talep olmasi durumunda ¢ok yiiksek fiyattan
satilabilir ya da ugak bossa ugagi doldurmak i¢in ¢ok ucuz fiyata verilebilir. Gelir
maksimizasyon stratejisi zaten karigik olan havayolu fiyatlandirmada daha fazla
Pazar kargasasina yol agabilir. Bu nedenle gelir yonetimi firmalarin kisitlamalar

dahilinde ¢aligmali ve firmanin marka imajin1 desteklemeye yonelik olmalidir.

Yeni bir rakip tarafindan tehdit edildiginde veya yeni bir pazarda yer edinmeye
calisirken, gelir yoOnetimi modeline gore pazar payr kazanmak, gelir
maksimizasyonundan daha onemli olabilir. Ayrica, bircok havayolu, taktiklerin
stratejik hedeflere uygun olmasi igin kilit satis noktalarinda varligini stirdiirmek igin

“stratejik” rotalara hizmet eder.

Bazi sirketler, oteller, havayollar1 ve yolcu gemileri gibi gelirlerinin optimizasyonu
icin gelir yonetimi araglarina bagvururlar ¢iinkii iriinleri elle tutulamaz ve
stoklanamaz. Bir gece i¢in bos bir otel odas1 veya bir ugusta bos bir koltuk, gece
veya ugus bittiginde gider. Bu nedenle, bu sinirli iirlin kaynaklart miimkiin oldugunca
verimli bir sekilde satilmalidir. Verimliligi saglamak icin sirketler tarafindan gelir

yonetimi yontemleri uygulanmaktadir (Ertugrul ve Sahin, 2020).

Fiyat ayrimcilig1 uygulamasi neredeyse ticaretin kendisi kadar eskidir ve temeli
mekansal farkliliklar (pazarin yeri), zamansal farkliliklar (satis zamani) veya gelir
farkliliklar1 olabilir. Zamansal farkliliklar, karmagsik bir karar siireci veya yalnizca
saticinin  sezgisi yoluyla iriin fiyatim1 dinamik olarak belirlemeye yol acar,
bozulabilir mal ve moda iiriinlerinin satisindaki indirimler, saticinin olas1 batik
maliyetleri telafi etmek i¢in i¢giidiisel olarak fiyat1 kontrol ettigi yaygin ticari
uygulamalardir. Gelir YoOnetimi, gelirleri artirmak igin temel olarak miisteri
degerlemelerindeki zamansal farkliliklardan yararlanir ve odak noktasi, satis utku
boyunca miisterilerin 6deme istekliliginin artma egiliminde oldugu sektorlerdir. Fiyat

kaymaginin en biiylik zorluklarindan biri, mevcut fiyati ddemeye istekli ancak



gelecekteki potansiyel olarak daha diislik fiyatlardan yararlanmak i¢in satin almay1
erteleyen stratejik miisterilerin ertelenmis satin alimlarini en aza indirmektir (Selguk

ve Avsar, 2019).

Bir {irlinlin fiyat1 ve talebi birbirine bagimli ve birbirlerini etkilerler, ancak yine de
nadiren ortaklasa optimize edilirler. Gelir yonetimi literatiiriinde, fiyatlarin sabit
oldugu ve kapasitenin sabit oldugu varsayilmaktadir. Kontrol bu varsayim altinda
yapilir veya kapasite tahsisi sabit kabul edilir ve sadece fiyat optimize edilir

(Grauberger ve Kimms, 2016).

Gelir yonetiminin amaci, firmanin gelirini veya getirisini maksimize etmektir. Bir
gelir yonetimi sistemi, firmalara, her bir kapasite tlirlinden ne kadarmi farkli talep
tiirlerine tahsis edeceklerine karar vermelerinde yardimci olacaktir. Ozellikle
havayolu endiistrisinde, gelir yonetimi, farklilagtirllmamig kapasite birimlerinin
mevcut talebe, kar1 veya geliri maksimize edecek sekilde nasil tahsis edilecegine
ilisgkin kararlara rehberlik eder. Havayollar1 ugaklarini daha yiiksek {icretli
misterilerle doldurmay1 tercih eder, ancak piyasada talep belirsizligi oldugundan,
bos koltuklarin neden oldugu firsat maliyetlerinden kaginmak i¢in ugaklarmi daha
diisiik iicretli miisterilerle doldurmaya c¢alisirlar. Havayollari, daha yiiksek ticretli
yolculara satis yapmak i¢in yeterli koltuklar1 oldugundan emin olurken ayn1 zamanda

kag tane daha diisiik ticret satacagina karar vermelidir (An ve ark., 2021).

Gelir Yonetiminde, dogru iirlinleri dogru miisterilere, dogru zamanda, dogru fiyata
satmak icin talep yoOnetimi kararlari verilerek gelir maksimize edilir. Havayolu
sektoriinde oldugu gibi miisteri segmentasyonuna ve fiyat farklilagtirmasina olanak
saglayan sektorlerde de basarili Gelir Yonetimi uygulamalart goriilmektedir,
havayolu Gelir Yonetimi problemlerinde, havayolu aglariin ugus kapasiteleri su iki
yaklagimdan biri dikkate alinarak tahsis edilir: koltuk envanteri (kapasite) kontrolii
ve dinamik fiyatlandirma. Koltuk envanteri kontrol politikalari, rezervasyon
doneminde belirli bir fiyattan satisa agilacak {ticret simiflarinin belirlenmesine
dayanmaktadir. Ote yandan, dinamik fiyatlandirma, satisa sunulan bir iiriiniin fiyatini

zaman i¢inde sik sik giincellemektedir (Terciyanli ve Avsar, 2019).
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2.4. Ucak I¢i Ikram Optimizasyonu

Havayollari, ugus siiresine bagli olarak degisen, iicretsiz veya satin alinabilecek
yemekler sunar. Bu yemekler havayolu ikram sirketleri tarafindan hazirlanir ve ideal
olarak ugustan hemen Once yiiklenir. Ancak yiikleme islemi zaman ve emek
gerektirdiginden ve her ugustan hemen once kalkis havaalaninda gerekli miktarda
yemek bulundurmak maliyetli oldugundan, havayolu sirketleri 6nceden belirlenen
havalimanlarinda ikram yiiklemesi yapmaktadir. Genel olarak yemek yiikleme
siteleri, yani havalimanlar iki tipte siniflandirilabilir: normal veya capraz yiikleme
siteleri. Normal yiikleme sahalarinda ikram, sabit bir ylikleme maliyeti ve yiiklenen
miktara ve ilgili lokasyondaki personel maliyetine bagli olarak degisken bir
ellecleme maliyeti ile dogrudan ucaga yiiklenebilmektedir. Capraz ylikleme
sahalarinda, yemek servisi, ylikleme isleminden 6nce bir yemek tesisinden tasinir ve
ek bir nakliye maliyetine neden olur. Bir ugus sirasinda, bir ucak bir sonraki ucuslar
icin ikram talebini tasiyabilir. Bir ugus sirasinda taginan toplam ikram miktari,
ikramin raf 6mriine ve ucak kapasitesine baglidir ve ucus sirasindaki yakit tiiketimini
etkiler. Ugus plani dinamik olarak degisebilse de havayollari, olusturulan ugus
planina ve her ugus sirasinda tiiketilen tahmini ikram miktaria bagli olarak her ugus

sezonundan once ikram ylikleme alanlarini belirler (Yilmaz ve Yiicel, 2021).

Havayolu yemekleri. Bu iki kelimenin, havayolu yolcular1 arasinda hararetli bir
tartismaya yol agmasi garanti. Havayolu secerken tek faktor fiyat degildir. Bazi
yolcular tastyicilarini koltuklarin rahatligi nedeniyle seger, bazilari ise yiliksek hizmet
standartlarin1 her seyden iistiin tutar. Ancak artan sayida miisteri i¢in ugus sirasinda
sunulan yemeklerin kalitesinin belirleyici faktor olabilecegine dair kanitlar var,
tatmin edici olmayan yiyecekler sunma konusundaki itibarlariin farkinda olan
havayollari, mentileri yeniden diizenlemek icin en iyi sefleri gorevlendirerek tepki

veriyor (Messner, 2016).

Ucak hazir yemek sirketleri yiiksek hacimli operasyonlardir. Kiiresel olarak, her biri

yillik 1 milyondan fazla yemek iireten yaklasik 630 ucus mutfagi vardir. Uzun
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mesafeli bir Boeing 747 ile tek bir ugus, ilizerine 40.000'den fazla ayr1 6genin
yiiklenmesini gerektirebilir. Bu nedenle, ugus yiyecek igecek sirketlerinin giinliik
bazda 6nemli miktarda iirinle ugrastig1 ¢ok agiktir. U¢ak mutfaklari olarak anilsa da
gida iiretimi operasyonun sadece bir asamasidir. Daha sonra bir dizi montaj ve tabak
montaji, tepsi montaji, bar arabasi montaji, yiik arabasi yiikleme ve ucaga teslimat

gibi teslimat asamalar1 (Chang ve Jones, 2007).

Ticari ugaklardaki gida isleme uygulamalar1 genellikle yeterince diizenlenmemistir
ve hijyen Onlemlerine uyulmasini engelleyen gercek engeller vardir. Havayollar1 her
yil yolculara yiiz milyonlarca 6glin yemek servisi yapmaktadir. Kiiresel hava
tasimaciligindaki artigla birlikte, havacilik ortamlarinda giderek daha fazla insan
potansiyel olarak yetersiz gida hijyeni riskine maruz kalmaktadir. Havayollari
arasindaki siddetli rekabet nedeniyle, artan bir “yogunlastirma” egilimi olmustur,
yani ugaklarin koltuk sayilarini en {ist diizeye ¢ikaracak sekilde tasarlanmasi, ugak
tuvaletlerinde ve mutfaklarinda bosluk birakilmasi. Daha fazla yolcu tasiyan, daha
uzak noktalara ve her zamankinden daha uzun ugus siireleri olan daha fazla ugus var

(Grout ve Speakman, 2020).

2.5. Bakim Planlamasi ve Optimizasyonu

Bir ugagin bakiminin planlanmasi, kisa, orta ve uzun vadede isin ne zaman bitecegini
belirlemek i¢in ucak veya ekipman kosullarinin izlenmesini igerir. Bakim
planlamasindaki kararlar, aletlerin, is giiclinlin ve onarim yerlerinin mevcudiyetine
baghdir. Verimlilik, bakim gerektiginde kaynaklarin maksimum kullanimi i¢in i

planlanarak elde edilir.

Ucak veya ekipman i¢in bakim faaliyetlerinin planlanmasi ve programlanmasi
karmasik olabilir, ¢linkii bakim gerektiren ucak veya ekipman genellikle dogru
zamanda dogru yerde degildir. Bakim yeri planlamasi, Bakim, Onarim ve Operasyon
konumlarindaki atamalari, ekipleri ve malzemeleri yonetmeyi ve programlamayi

igerir.
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Havayolu sektoriine yonelik bakim, onarim ve revizyon (BOR) faaliyetleri, u¢uslarin

giivenligini ve stirekliligini saglamak icin genellikle bazi diizenlemelere tabidir.

Ugaktaki kritik ekipman, kullanim izninin devam etmesi i¢in diizenli araliklarla
Bakim, onarim ve revizyondan ge¢melidir. Bu nedenle, kati son tarihler revizyon
faaliyetlerini kisitlar. Ugaklardaki bir¢cok sistem, s6zde donebilen modiil tipindedir,
bu pahali doner modiiller, BOR sirketleri tarafindan elden gegirilir ve tekrar tekrar
kullanilir. BOR sirketleri genellikle pahali doner modiillerle ilgili olarak miisteri
havayollar1 ile degisim programlart gerceklestirir. Doner modiil iceren bir BOR
hizmeti i¢in bir ucak geldiginde, BOR firmasinin envanterinden kullanima hazir bir
modiil, ucaktan ¢ikarilan doner modiil ile degistirilir, bdylece u¢agin hizmet siiresi en
aza indirilir. Cikarilan modiil, sinirl bir 1§ giicli kapasitesine sahip BOR magazasinda
elden gegirilir ve elden gegirilen modiil, gelecekteki bir degisim i¢in envantere geri

dondiiriliir (Ertogral ve Ozturk, 2019).

Ugak bakimi, bir u¢agin ugusa elverisli bir durumda kalmasinmi saglamak icin ugak
sistemlerinin revizyonu, onarimi, muayenesi, modifikasyonu bilesenler ve yapilar
dahil olmak {izere bir dizi faaliyetlerdir. Havacilik endiistrisinde, ticari bir ugak,
operasyonlar sirasinda bilesen ve sistem arizalarint 6nlemek i¢in diizenli olarak
bakima tabi tutulmalidir. Ugak bakim faaliyetlerinin ¢ogu, bir ucak belirli ucus
saatlerine, ugus dongiilerine veya takvim giinlerine gore ¢alistiktan sonra gerceklesir,
bir¢ok hava yolu sirketi, ugak bakimini1 planlamak i¢in Bakim Kontrol Planlamasi ve
Bakim Gorev Tahsisi gibi yukaridan asagiya bir yaklasim benimser (Deng ve ark.,
2021).

Isletme maliyetlerinin énemli bir kism1 bakima ayrilmistir. Ornegin, orta mesafeli
yolculuk basina ortalama dogrudan isletme maliyetinin %20,5'1 bir Airbus A330-
200'tin bakimina ayrilmistir. Bu nedenle, havayollarinin ugak bakim kararlarim
optimize etmelerini saglayacak karar verme araglarinin gelistirilmesi biiyiik dnem
tasimaktadir. Bakim tiirleri, kisa, orta ve wuzun vadeli miidahalelere gore
smiflandirilir. Kisa siireli veya hat bakimi, havalimani kapilarinda standart

prosediirler olarak ger¢eklestirildigi i¢in modelleme veya ileri planlama gerektirmez,
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orta ve uzun vadeli bakim miidahaleleri arasinda Go6vde kontrolleri, Motor
performans restorasyonu, Inis takimlarinin revizyonu ve Yardimci giic iinitesi

performans restorasyonu yer alir (Sanchez ve ark., 2020).

Ugak Bakim, Onarim ve Revizyon vazgeg¢ilmezdir ve havacilik endiistrisindeki
onemli destekleyici faaliyetler. Ugak bakimi, ugak giivenligini ve ucusa elverisliligini
korumak i¢in havacilik otoriteleri tarafindan siki bir sekilde diizenlenir. Bir ucak,
ongoriilen ugus saatlerini ve/veya kalkis/inis dongiilerinin sayisim1 karsiladiktan
sonra hizmetini gecici olarak askiya almali ve bakim almalidir. BOR endiistrisinde,
ucak hangar1 bakimi, ugak hangar tesisi, genis bir varlik yelpazesi ve insan giicii

dahil olmak iizere yiiksek bir isletme maliyeti igerir (Qin ve ark., 2020).

2.6. Havaalani ve Yer Hizmetleri Optimizasyonu

Havacilikta yer hizmetleri terimi hem miisteri hizmeti hem de rampa hizmeti
islevlerini igerecek olan bir ugak ugusunu, ucagin yerde konumlandirilmasini, bir
ucusa hazirlik ve ugusun tamamlanmasini kolaylastirmak i¢in saglanan genis hizmet

yelpazesini ifade eder.

Miisteri Hizmetleri Fonksiyonlar1 arasinda Biletleme, Check-in, Fazla Bagaj, Bagaj
Ayiklama, Lobi Yonetimi, Diizensiz Islemler, Ozel Ihtiyaclarin Giderilmesi, Kapi
Tahsisi, Dinlenme Salonu Yonetimi, Ugaga Binis, Ucaktan Inis ve Bagaj Hizmetleri

yer almaktadir.

Rampa Hizmetleri, Ug¢ak Yanastirma, Bagaj ve Yik Tasima, Ug¢ak Cekme, Yakit
Ikmali, Tuvalet ve Su Hizmeti, Ugak Temizleme, Ikram, Belgelerin Saglanmasi, Geri

Gonderme ve Buz Cozme igerir.

Binis ve inig kap1 atamasi, kritik 6neme sahiptir. Mevcut kapilar, ugus gruplari icin
yeterli olmalidir. ikinci olarak, atanmis bir kap1 hizmet verilecek ugagm boyutuna
uygun olmalidir. Aktarim siiresi, kapilar arasindaki aktarim mesafesinden ve

stokastik olan ve bazen ortalamasindan Onemli 6lgiide sapan aktarim hizindan
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etkilenir. Bu durum o6zellikle mesafe arttikga sikintili olabiliyor. Hareketli yiiriiyiis
yollarinin montaji diisiiniilebilir. Ugiinciisii, transfer mesafesini ve/veya transfer
siiresini azaltmak, transfer maliyetini ve kapi doluluk maliyetini 6nemli Olgiide

azaltabilir (Xiao ve ark., 2020).

Havalimani tasarimindaki yenilikler, havacilikta hizmet sunumu i¢in yaratilmaktadir,
Ucak operasyonlarinda hizmet saglayicilar genellikle sadece hizmetin kalitesine
degil, ayn1 zamanda verimlilige de odaklanir. Yenilik¢i havalimani tasarimi,
karmagik tahminler igerir ve siirdiiriilebilir teknolojiler ve iyi organize edilmis
havalimani altyapisi ile yeni yontemler, araglar ve malzemelerle yiiksek derecede
rekabet ve havacilik ekipmani gelistirmeyi igerir. Etkin hava operasyonlari ve ayrica
etkin yer hizmetleri i¢in tiim yonlerin dikkate alinmasi, yolcu giivenligi ve emniyeti

acisindan 6zellikle 6nemlidir (Alomar ve Tolujevs, 2017).

2.7. Talep Planlama

Talep yonetimi, havayolu enddistrisi i¢in 6nemli bir gelir artiricidir. Bu faydalar
gerceklestirmek igin havayollari, veri analizlerinde ve tahmin kaynaklarinda ince
ayar yapmalidir. Veri Analizi, dogrudan havayolu operasyonlar1 stratejisinde rol
oynar. Analitik ¢ogu endiistri operasyonunda 6nemli bir rol oynamasina ragmen,
hava talebi yonetiminin biiyiik riskleri, onu tasiyicilar i¢in ¢ok onemli bir yatirim

haline getiriyor.

Havayolu tarife planlama problemi, bir ugus tarifesini isler hale getirmek ig¢in
alinmasi gereken kararlarin sirasi olarak tanimlanir. Havayolu endiistrisindeki yiiksek
rekabet seviyesi goz Oniine alindiginda, etkili karar verme, bir havayolunun karlilig
icin ¢ok Onemlidir. Ancak, bu karar verme yalnizca mevcut havayolunun
kaynaklarina dayanmamalidir. Stokastik piyasa taleplerinden kaynaklanan yolcu
talebi dalgalanmalari, planlanan programlarin fiili performansini etkileyebilir,
pratikte, yolcu talebinde dalgalanmalarin meydana geldigi fiili operasyonlara
uygulandiginda optimal bir planin performans: diisebilir. Diger bir deyisle, giinliik

yolcu talebindeki varyasyonlardan kaynaklanan stokastik rahatsizliklar, filo
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atamalarinin ve zaman g¢izelgelerinin optimalligini etkileyebilir. Bu nedenle, iyi bir
ucus tarifesi belirlemek i¢in sadece filo ve ilgili arzin degil, fiili operasyonlarda
stokastik piyasa taleplerinden kaynaklanan yolcu talep dalgalanmalarinin da dikkate

alinmasi gerekir (Cadarso ve Celis, 2017).

Mevcut havayolu endiistrisi son derece rekabet¢i ve kiicliciik bir kar marj1 altinda
faaliyet gosterir. Havayollar1, gelirlerini en st diizeye c¢ikaran ve mevcut
kaynaklarmmi kullanan karli ugus programlar1 gelistirmeye c¢alisir. Havayolu tarife
planlama problemi, uguslar, filo, miirettebat ve diger operasyonel kaynaklar i¢in bir
tarife gelistirmeyi gerektiren daha biiylik havayolu planlama probleminin bir
pargasidir. Havayolu tarife planlama problemi, tipik olarak talep tahmini, kapasite
planlamasi, ucus frekansi, kalkis zamani optimizasyonu ve kaynak tahsisi ve
cizelgeleme gibi birbirine bagli birka¢ gorevden olusan karmagik bir siirectir

(Abdelghany ve ark, 2017).

2.8. Gobek ve Ispit Dagitimi Optimizasyonu

Bugiin, ¢ogu havayolunun uguslarinin gegmesi gereken en az bir merkezi havalimani
var. Bu merkezden, spoke uguslar1 yolculari belirli varis noktalarma gotiiriir. Hub-
and-spoke sisteminin amaci, havayollarina para tasarrufu yapmak ve yolculara varis
noktalarina daha iyi rotalar saglamaktir. Ugaklar bir havayolunun en degerli
tiriinlidiir ve her ucusun belirli maliyetleri vardir. Ugaktaki her koltuk, toplam ucus
maliyetinin bir kismin1 temsil eder. Bir yolcu tarafindan doldurulan her koltuk i¢in
havayolu, bir havayolunun para kaybetmeyi biraktigi ve ucusta kar gostermeye
basladig1 koltuk fiyat olan basabas fiyatini diigtirtir

(https://science.howstuffworks.com).
2.9. Ucus Planlama
Ugus planlamasi, bir havayolu planlama siirecinin 6énemli adimidir. Hava tasimaciligi

arz1 ve talebi arasindaki karsilikli iligki 15181nda, bu modellerin temel bir unsuru, hem

toplam piyasa talebinin tahminini dahil etmek hem de belirli bir piyasada mevcut
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giizergahlar tizerinden yolcu tahsis etmek i¢in etkili yontemler tasarlamaktir (Birolini

ve ark, 2021).

Planlama asamasi, yolcularin rezervasyonu, ucus kalkis saatlerinin onaylanmasi ve
ucaklarin tahsis edilmesinden olusur. Genellikle uguslardan bir giin 6nce gergeklesen
bu asamada bazi plansiz uguslar da planlanmaktadir. Bir 6nceki giinden transfer
edilen yolcularin ikrami (6rn. olumsuz hava kosullar1 veya ucak arizalar1 nedeniyle
olusan aksakliklar) veya acil platform talepleri gibi bir¢ok nedenden dolay1 plansiz

ucuslar gerekebilir (Bastos ve ark, 2020).

2.10. Gelis ve Gidis Seferlerinin Senkronizasyonu ve Optimizasyonu

Bizim c¢alistigimiz konu calisilmamis fakat giinlik hayatta sik karsilagtigimiz bir
problemdir, meta sezgisellerin karmasik havayolu optimizasyonu ve
senkronizasyonu probleminde olduk¢ca ise yarayacagi disiiniilmektedir. Bu
caligmada kullanilan meta sezgisellerin yolcu transferinde kazanilan yolcu sayisini
onemli Olciide arttiracagi, diger bir deyisle transfer esnasinda kaybedilen yolcu sayisi
oldukg¢a azaltacagi gozlemlenmistir. Bizim ¢alismamizin ugus planlama ve gobek ve
ispit ¢aligmalarinin arasindaki fark, gdbek ve ispit ¢alismalar maliyetler en aza
indirerek en ugun transit havalimanini bulmaya ugus planlama caligmalar: talepleri
dikkate alarak en uygun ugus saatini bulmaya calisirken bizim ¢aligmamizin uzun

transit siirelerinden kaynaklanan yolcu kaybini minimize etmeye ¢aligmasidir.



BOLUM 3. KAYNAK ARASTIRMASI

3.1. Havacilik Sektoriindeki Optimizasyon Calismalari

Havayolu gelis ve gidis senkronizasyonu ve optimizasyonu konusunda yapilan bir
calismaya rastlanmamistir. Fakat havayolu endiistrisinin sorunlar ile ilgili pek ¢ok

calisma yapilmistir.

Pist ve havayolu trafigi optimizasyonu ile ilgili ¢ok ¢alisma yapilmistir. Montlaur ve
Delgado (2017) Yolcu ve baglantili yolcu tahsisi, doniis i¢in gereken minimum siire
ve taktik giiriiltl i¢in istatistiksel modeller kullanarak zemin tutma problemini temel
alip ve c¢esitli maliyet fonksiyonlarint kullanarak bir optimizasyon modeli
gelistirmislerdir. Saez ve arkadaslar1 (2020) tarafindan Varis prosediiriiniin rotalarini
ve gerekli varig zamanlarint en uygun sekilde atamak i¢in bir karma tamsayili
dogrusal programlama modeli olusturulurken, ugak basina bir dizi aday Siirekli inis
operasyon yoriingesi olusturmak i¢in optimal bir kontrol problemi formiile edilmis
ve c¢ozlilmistir. Mondoloni ve Rozen (2020) yoriinge tahmini ve ydriinge
senkronizasyonunu ele alarak bir tahmin modeli gelistirmistir. Zhang ve arkadaslari
(2020) Ugak 1inis problemi ve tek makineli c¢izelgeleme probleminin
benzerliklerinden esinlenerek, ucak inis probleminin uygun amag¢ fonksiyonlarim
belirlemek icin tek makineli cizelgelemede basariyla kullanilan bir kriter se¢im
yontemi &nermislerdir. Cift¢i ve Ozkir (2020) tarafindan tavlama ve tabu arama
algoritmalar1 kullanilarak transfer yolcular1 i¢in toplam baglant:1 siirelerini en aza
indirmeyi amaglayan ve hub havalimanlarindaki slot kapasitelerine iliskin ucgus
programlarini olugturan matematiksel model gelistirilmistir. Gu ve arkadasglar1 (2019)
tarafindan 6nceden belirlenen yolculuk mesafesi birden ¢ok segmente esit olarak
boliinmiis ve ardindan her bir mesafe segmenti i¢cin bir yakit tiikketimi modeli

gelistirilmis, her segmentteki kalibre edilmis hava hizi ivmesi, ucus profili
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optimizasyonunu saglamak ve ucagin varis zamanini hassas bir sekilde kontrol etmek
icin genetik algoritmaya dayali olarak dinamik olarak optimize edilmistir. Jungai ve
Hongjun (2012) ciddi hava trafigi ugus gecikmelerini azaltmak i¢in varig ucus
gecikmelerini optimize etmek i¢in simiile edilmis tavlama algoritmasina dayali,
ucuslarin karakteristigine ve sistem optimizasyonu diislincesine dayanarak, gecikme
maliyetinin amag¢ fonksiyonu ile ugus gecikmeleri programlamasinin dinamik
optimizasyon modellerini olusturdular. Torres (2012) pilotlari, optimizasyon
sorununa bireysel olarak yerel ¢oziimler bulan hedef arayan temsilcilere doniistiiren
ve bir biitlin olarak temsilcilerin kolektif eylemi, dogal olarak kendi kendine
yakinlagma egiliminde olan acil davranis yaratan siirli teorisinden ilham alan hava
trafik akisi yonetimine farkli bir yaklasim sundu. Borhani (2021) tarafindan havayolu
sayisini azaltmak ve yolcular1 toplamak ve ayrica rota degisikliklerini ve yolcular
icin seyahat siiresini azaltmak icin hava ulasim aginin yapisi cok amagl bir genetik

algoritma ile analiz edilmistir.

Ekip ve miirettebat planlamasi ve atamasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar arasinda
Medard ve Sawhney ‘in (2007) gelistirdikleri model basit aga¢ arama ve daha
karmagik siitun olusturma ve en kisa yol algoritmalarina dayali ¢6ziim tekniklerini
saglamistir. Yaakoubi ve arkadaslari (2020) 50000 ugus i¢in makine Ggrenmesi
tabanli bir model kullanarak ekip planlamas1 yapmislardir. Deveci ve Demirel (2018)
ise genetik algoritmalar1 ve evrimsel stratejileri kullanarak ekip planlamasi

yapmislardir.

Sa ve arkadaglar1 (2020) uzun vadeli seyahat talebini modellemek i¢in ortalama geri
donen Ornstein-Uhlenbeck siirecini kullanip talep senaryolart olusturmak icin ayrik
zamanli Markov zinciri gecisleriyle birlestirerek talep planlama ile ilgili ¢alisma
yapmislardir. Repko ve Santos (2017) bir senaryo agaci yaklagimi kullanarak talep
belirsizligi altinda havayolu talep planlama problemini ¢6zmek i¢in yenilik¢i birgok
donemli modelleme yaklagimi Onermistir. Agag, planlama ufkunun c¢oklu zaman
asamalarindaki karar noktalarmi temsil eden diiglimlerden ve talep varyasyon

senaryolarini temsil eden dallardan olusur.
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Bakim planlama ile ilgili Deng ve arkadaslari (2020) heterojen bir ugak filosu i¢in
uzun vadeli bakim kontrol ¢izelgesini optimize etmek igin pratik bir dinamik
programlama tabanli metodoloji sunmuslardir. Lin ve arkadaslar1 (2019) tarafindan
havayolu bakim maliyetlerini en aza indirmek ve filo kullanilabilirligini en {ist
diizeye ¢ikarmak i¢in yorulma yapilar1 icin bilesen Is modeline dayali bir filo bakim

karar verme modeli gelistirilmistir.

Gelir yonetimi ile ilgili yapilan calismalar arasinda Graf ve Kimms’in (2013)
gelistirdikleri simiilasyon tabanli optimizasyon modelini kullanarak diger havayolu
partnerleri ile olan transfer gelirini maksimize etmislerdir. Lawhead ve Gosavi
(2019) pekistirmeli O6grenme algoritmasin1 gelir yOnetimi optimizasyonunda
kullanmiglardir. Aslani ve arkadaglar1 (2014) gozlemleri teklif fiyat1 veya ayarlama
maliyeti gibi gelir yonetimi Ol¢timleriyle iliskilendirerek ag gelir yonetiminin karar
verme siirecini incelemek i¢in bir simiilatdr gelistirdiler ve agin dinamiginin bu
onlemlerden nasil etkilendigini ve sonucta olagandisi fiyatlandirmalara yol agtiginm
gosterdiler. An ve arkadaslari (2021) minimaks pismanlik kriterini kullanarak ve
maksimum pismanlik i¢in ¢oziilebilir bir lineer programlama modeli sunarak saglam

optimal rezervasyon limiti politikasini karakterize ettiler.

Hub ve spoke dagitimi ile ilgili yapilan galigmalar arasinda Bao ve Hua’nin (2017)
yolculuk siiresi kaybini en aza indirgemek i¢in ¢oklu havalimani sistem operasyonu
icin K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ve genetik algoritmalar kullanarak
olusturduklart bir ugus siiresi ve frekans optimizasyon modelidir. Niakan ve
arkadaslar1 (2014) maksimum birikmis seyahat siiresinin en aza indirilmesi, ulasim,
yakit tiiketimi ve sera gazi emisyonlar1 dahil toplam maliyetlerin en aza indirilmesi
ve asgari hizmet giivenilirliginin en st diizeye ¢ikarilmasi gibi hedefleri dikkate
alarak belirsizlik altinda bir hub ag tasarim probleminde hub'larin konumunu
optimize etmek icin c¢ok amach bir karma tamsayr modeli Onermistir. A§
optimizasyonundaki belirsizligin neden oldugu riski azaltmak ve ¢ok olas1 talep ve
maliyet kosullar1 altinda hub aginin optimal saglam ¢6ziimiinii elde etmek igin Jia ve
Qingyun (2009) tarafindan ¢ok amacli optimizasyon genetik algoritmasina dayali bir

yontem Onerilmistir.
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Wu ve arkadaslar1 (2021) insansiz hava araclarinin arasindaki cakismay1 engellemek
ve ugus gecikmelerini azaltmak i¢in modifiye edilmis bir tavlama benzetimi
algoritmasii kullanmiglardir. Zeng ve arkadaslar1 (2021) operasyonel verimliligi ve
havayolu ¢ikarlarin1 g6z Onilinde bulundurarak stratejik diizeyde operasyonel
gecikmeleri azaltmak igin veri odakli bir yaklasim onererek matematiksel model
gelistirmislerdir. Lambelho ve arkadaglar1 (2020) tarafindan Makine 6grenimi tabanl
ucus gecikme ve iptal tahminlerini kullanarak bir havaalanindaki stratejik ucus

planlamasi degerlendirilmistir. Yukarida bahsedilen ¢alismalar 6zet olarak Tablo

3.1.’de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Havacilik sektoriindeki bazi ¢alismalarin 6zeti

Caligma Alani

Caligma

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Montlaur, A., Delgado, L., Flight and passenger delay assignment
optimization strategies, Transportation Research Part C 81
(2017) 99-117.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Saez, R., Prats, X., Polishchuk, T., Polishchuk, V., Traffic
synchronization in terminal airspace to enable continuous
descent operations in trombone sequencing and merging
procedures: An implementation study for Frankfurt airport,
Transportation Research Part C 121 (2020) 102875.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Mondoloni, S., Rozen, N., Aircraft trajectory prediction and
synchronization for air traffic management applications,
Progress in Aerospace Sciences 119 (2020) 100640.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Zhang, J., Zhao, P., Zhang, Y., Dai, X., Sui, D., Criteria selection
and multi-objective optimization of aircraft landing problem,
Journal of Air Transport Management 82 (2020) 101734.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Ciftgi, M.E., Ozkir, V., Optimising flight connection times in
airline bank structure through Simulated Annealing and Tabu
Search algorithms, Journal of Air Transport Management 87
(2020) 101858.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Gu, J., Tang, X., Hong, W., Chen, P, Li, T., Real-time optimization
of short-term flight profiles to control time of arrival, Aerospace
Science and Technology 84 (2019) 1164-1174.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Jungai, T., Hongjun, X., Optimizing Arrival Flight Delay Scheduling
Based on Simulated Annealing Algorithm, Physics Procedia 33
(2012) 348 — 353.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Torres, S., Swarm theory applied to air traffic flow management,
Procedia Computer Science 12 (2012) 463 — 470.

Pist ve Havayolu Trafigi
Optimizasyonu

Borhani, M., Evolutionary multi-objective network optimization
algorithm in trajectory planning, Ain Shams Engineering Journal
12 (2021) 677-686.
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Calisma Alani

Calisma

Ekip ve mirettebat planlamasi

Medard, C.P., Sawhney, N., Airline crew scheduling from
planning to operations, European Journal of Operational
Research 183 (2007) 1013-1027.

Ekip ve mirettebat planlamasi

Yaakoubi, Y., Soumis, F., Julien, S.L., Machine learning in airline
crew pairing to construct initial clusters for dynamic constraint
aggregation, EURO Journal on Transportation and Logistics 9
(2020) 100020.

Ekip ve mirettebat planlamasi

Deveci, M., Demirel, N.C., Evolutionary algorithms for solving
the airline crew pairing problem, Computers & Industrial
Engineering 115 (2018) 389-406.

Talep Planlama

Sa, C.A.A,, Santos, B.F., Clarke, J.P.B., Portfolio-based airline
fleet planning under stochastic demand, Omega 97 (2020)
102101.

Talep Planlama

Repko, M.G.J., Santos, B.F., Scenario tree airline fleet planning
for demand uncertainty, Journal of Air Transport Management
65 (2017) 198-208.

Bakim planlama

Deng, Q., Santos, B.F., Curran, R., A practical dynamic
programming based methodology for air craft maintenance
check scheduling optimization, European Journal of
Operational Research 281 (2020) 256-273.

Bakim planlama

Lin, L., Wang, F., Luo, B., An optimization algorithm inspired by
propagation of yeast for fleet maintenance decision making
problem involving fatigue structures, Applied Soft Computing
Journal 85 (2019) 105755.

Gelir yonetimi

Graf, M., Kimmes, A., Transfer price optimization for option-
based airline alliance Revenue management, Int. J. Production
Economics 145 (2013) 281-293.

Gelir yonetimi

Lawhead, R.J., Gosavi, A., A bounded actor—critic
reinforcement learning algorithm applied to airline revenue
management, Engineering Applications of Artificial Intelligence
82 (2019) 252-262.

Gelir yonetimi

Aslani, S., Modarres, M., Sibdari, S., On the fairness of airlines’
ticket pricing as a result of revenue management techniques,
Journal of Air Transport Management 40 (2014) 56-64.

Gelir yonetimi

An, J., Mikhaylov, A., Jung, S.U., A Linear Programming
approach for robust network revenue management in the
airline industry, Journal of Air Transport Management 91
(2021) 101979.

Gobek ve ispit

Bao, D., Hua, S., Flight Time and Frequency-Optimization
Model for Multiairport System Operation, Hindawi
Mathematical Problems in Engineering Volume 2017, Article ID
7371461, 10 pages.

Gobek ve ispit

Niakan, F., Vahdani, B., Mohammadi, M., A multi-objective
optimization model for hub network design under uncertainty:
An inexact rough-interval fuzzy approach, Engineering
Optimization, 2014.

Gobek ve ispit

Jia, H., Qingyun, W., Robust Optimization of Hub-and-Spoke
Airline Network Design Based on Multi-Objective Genetic
Algorithm, J Transpn Sys Eng & IT, 2009, 9(3), 86-92.
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Tablo 3.1. (Devami)

Calisma Alani Calisma
Wu, Y., Low, K.H., Hu, X., Trajectory-based flight scheduling
Ugus Planlama for AirMetro in urban environments by conflict resolution,

Transportation Research Part C 131 (2021) 103355.

Zeng, W., Ren, Y., Wei, W., Yang, Z., A data-driven flight
schedule optimization model considering the uncertainty of
operational displacement, Computers & Operations Research
133 (2021) 105328.

Lambelho, M., Mitici, M., Pickup, S., Marsden, A., Assessing
strategic flight schedules at an airport using machine
learning-based flight delay and cancellation predictions,
Journal of Air Transport Management 82 (2020) 101737.

Ugus Planlama

Ugus Planlama

3.2. Genetik Algoritmalarla Ilgili Optimizasyon Cahsmalari

Genetik algoritmalarla ilgili ¢ok ¢alisma yapilmistir. Levine (1996) hibrit bir genetik
algoritmanin gelistirilmesini ve havayolu ekip planlama problemine uygulanmasini
ele almistir. Soolaki ve arkadaglar1 (2012) havayolu binis siiresini azaltmak icin
lineer programlama yaklasimi ve genetik algoritmasini kullanmislardir. Ozdemir ve
Mohan (2001) tarafindan ekip planlama problemini ¢6zmek i¢in ugus grafigi tabanl
bir genetik algoritma kullanilmistir. Souai ve Teghem (2009) tarafindan havayolu
icin genetik algoritma tabanli bir yaklagim kullanilarak ekip eslestirme ve listeleme
sorunu ¢oziillmiistiir. Kolker ve Liitjens (2015) biiytik 6l¢ekli havayolu ag1 planlama
problemlerini ¢dzmek ic¢in genetik algoritmalart kullanmiglardir. Ksiazek ve
arkadaglar1 (2021) genetik algoritmalar ve lojistik regresyonunu kombinasyonunu
Hepatoselliiler karsinomun sagkalim tahmininde kullanmislardir. Ongcunaruk ve
arkadaslar1 (2021) Tayland'da baharat tozu iireten bir iiretim sirketi ve lojistik
saglayict i¢in nakliye planlama kararlarini iyilestirmeyi amaclayan bir ¢alisma i¢in
bir genetik algoritma modeli gelistirdiler. Li ve arkadaslar1 (2021) tarafindan Yakat
doldurma optimizasyonunda hibrit Ogretme-6grenme genetik algoritmasinin
gelistirilmis ve uygulanmustir. Tapia ve arkadaglari (2021) Genetik algoritmalar
kullanilarak mikro hidroelektrik santralleri i¢in cebri boru yerlesimlerinin ii¢ boyutlu
optimizasyonu i¢in bir ¢calisma yapmistir. Aygun ve Turan (2021) tarafindan turbofan
motoru icin cesitli ekserjetik parametrelerin tasarim disi modellemesi, seyir

asamasinda genetik algoritma kullanilarak bir ¢alisma yapilmistir.
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Genetik algoritmalarla ilgili yapilan ¢alismalar arasinda Cui ve arakadaslar1 (2021)
tarafindan Ajan saldirganligina dayali olarak yaya tahliyesinin baslangi¢ durumunu

optimize etmek i¢in genetik algoritmay1 kullanarak yapilan ¢alismadir.

Esnaashari ve Damia (2021) tarafindan genetik algoritmalar1 kullanarak tiim sonlu
yollart kapsama kriteri dikkate alinarak test verisi olusturma siirecini
otomatiklestirmek i¢in yapisal bir yontem kullanilmistir. Subramanian ve Vasudevan
(2021) Sis hesaplama c¢ergevelerinden yararlanan insan aktivitesi tanima igin derin
bir genetik algoritma kullanmiglardir. Wang ve arkadaslar1 (2021) toplu tasimada ¢ok
depolu bir elektrikli ara¢ ¢izelgeleme problemi i¢in bir genetik algoritma tabanl
kolon olusturma yaklasimi Onermislerdir. Santhosh ve arkadaslari (2021) Yanit
Yiizeyi Metodolojisi ve Yapay sinir agi-genetik algoritmasinda yiiz merkezli
Merkezi Kompozit Tasarim yaklasimi kullanarak CNC tornalama parametrelerinin

optimizasyonunu yapmislardir.

3.3. PSO Algoritmasiyla lgili Optimizasyon Calismalari

PSO algoritmasiyla ilgili literatiirde pek ¢ok caligma bulunmaktadir. Deng ve Lin
(2011) tarafindan havayolu miirettebat1 ¢izelgeleme problemi i¢in pargacik siiriisii
optimizasyonu ve karinca kolonisi optimizasyon tabanli bir algoritma gelistirilmistir.
Mamaghan ve arkadaslar1 (2020) gobek ve ispit problemi i¢in makine dgrenmesini
entegre ederek bircok metasezgisel algoritmasi kullanmislardir. Dozic ve arkadaslari
(2019) tarafindan bir havayolu filosu boyutlandirma ve filo atama problemini

¢ozmek i¢in degisken Mahalle aramasi algoritmasi kullanilmistir.

Bulbul be Kasimbeyli (2021) ugak bakim rotalama probleminin ¢6ziimiinde karinca
kolonisi algoritmasini kullanmiglardir. Stokastik operasyonel ugak bakim rotasi ve
bakim personelinin koordineli konfigiirasyonu i¢in Eltoukhy ve arkadaslar1 (2018)
tarafindan karinca kolonisi algoritmasi kullanilmistir. Mijovica ve arkadaslar1 (2021)
ar1 kolonisi algoritmas1 ve pargacik siiriisii algoritmasim1 Londra havalimani
sisteminden kaynaklanan uzun mesafeli rotalarda havayolu pazar paymni belirlemek

icin kullanmislardir. Aoun ve arkadaslar1 (2016) havayolu ekip planlama problemi ici
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pargacik siiriisii opitmizasyonu algoritmasini kullanmislardir. Zhang ve Zhao (2021)
Pargacik siiriisii optimizasyonu tabanli iiretken ¢ekismeli aglar1 kullanarak yiiksek
kaliteli yiliz goriintiisii olusturma ile ilgili ¢alisma yapmislardir. Roy ve arkadaslar1
(2021) Fourier katsayilarinin otomatik parametre secimi ile Parcacik Siiriisi
Optimizasyonu kullanilarak bodrum kabartmasinin yergekimi ters ¢evrilmesi ile ilgili
calisma yapmistir. Wang ve arkadaslar1 (2021) tarafindan Pargacik siiriisii ivmesi
hesaplamasina ve dinamik optimal kontrole dayali insansiz gemi igin yerel yol

optimizasyon yontemi gelistirilmistir.

Cui ve arkadaglar1 (2021) tarafindan Alzheimer hastaliginin erken teshisi igin
parcacik siirlisii optimizasyonuna dayali uyarlanabilir LASSO lojistik regresyonu
kullanilmistir. Khuwaileh ve arkadaslari (2021) Kullanilmis niikleer yakitin ters
tikenmesi i¢in Yapay Sinir Agi tabanli Pargacik Siirii Optimizasyonu ¢oziim
yaklagimi onermislerdir. Phung ve Ha (2021) Kiiresel vektor tabanli parcacik siirtisii
optimizasyonu ile giivenligi artirilmis insansiz hava araclar1 yol planlamasinm
yapmislardir. Ceylan (2021) Parcacik siiriisii optimizasyonu ile optimize edilmis gri
yuvarlanma modeli kullanilarak COVID-19 yayilmasmin kisa vadeli tahmininde
bulunmustur. Singh ve Singh (2021) tarafindan Bulanik ortamda ulasim problemini
¢ozmek i¢in pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasinin gelistirilmesi ile ilgili bir
caligma yapilmistir. Joy ve arkadaslar1 (2021) Degisken kaynak seviyelerine sahip
cok kaynak kisitli proje cizelgeleme problemi igin parcacik siiriisii optimizasyonu
algoritmasii kullanmiglardir. Ye ve arkadaslar1 (2021) tarafindan Orman ekolojik
ekonomisinin kapsamli faydalarin1 degerlendirmek i¢in ayrik pargacik siirii

optimizasyonuna dayal1 bir model 6nerilmistir.



BOLUM 4. PROBLEMIN TANIMI

Havayolu sirketleri ekonomik kisitlar nedeniyle her bir ucus noktasindan diger bir
noktaya ucamamaktadir. Istanbul Havalimam yurt ici uguslarin yan sira dzellikle
yurtdigt ucuslarda yapilan aktarmalarda diinyada stratejik bir konuma sahiptir.
Miisteriler genel olarak en kisa siirede ve en diisiik maliyetle ve daha konforlu
hedeflerine varmak istedikleri i¢in 6zellikle aktarmali yolculuklarda en kisa bekleme
sliresine sahip olan sirketi tercih etmektedirler. Problemin ¢éziimiinii kolaylastirmak

i¢in agagidaki varsayimlar yapilmstir.

Bekleme siiresine bagl olarak sirketi tercih eden yolcu oranlar1 Tablo 4.1.’deki gibi
gerceklesmektedir. Bekleme siiresi 0-1 saat olan ucuslara yolcular yetisemeyecegi
icin bu uguslarda tlim miisteri potansiyeli kaybedilmektedir. Aktarma i¢in beklenen
stirenin 1-3 saat arasinda olmasit durumunda yolcularin tamami beklemeyi tercih

ederken bekleme siiresi 10 saati gectiginde hicbir yolcu beklememektedir.

Ugaklar ariza yapmamaktadir ve tamir-bakim gerektirmemektedir. Planlanan tiim
ucuslar hava durumu vb. tiim olaylardan bagimsiz olarak gergeklestirilmektedir. Bilet

fiyatlar1 dikkate alinmamaktadir ve ugak kisitt bulunmamaktadir.

Tablo 4.1. Aktarmali uguslarda yolcularin bekleme oranlar

B:Ei:;e Bekleme
(saat) orani (%)
0-1 0
1-3 100
3-5 50
5-7 20
7-10 10
10+ 0
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Bu nedenle sirket, dis ve i¢ hat uguslarinin senkronizasyonunu optimize ederek
toplam yolcu sayisin1 maksimize etmek istiyor. Sirketin 54900'den fazla transit
kombinasyonu olmast nedeniyle, optimum sonucu bulana kadar tiim

kombinasyonlar1 denemek ¢ok zordur.

Burada gecis noktast Istanbul havalimani olup, yurt i¢i ve yurt dist
destinasyonlarimiz bulunmaktadir. Orijinal plan, 5 dakika arayla bir haftada gelis ve
gidis uguslar icermektedir, bu plan haftalik olarak planlanacak ve pazar giinii saat
00:00 ile baglayip pazar gilinii saat 23:55’te sona erecektir. Gen, ugusu temsil eder
hem varis hem de kalkis i¢in toplamda 2016*7 = 14112 genimiz vardir. Ayn1 anda 7
noktadan Istabul’a gelis ve Istanbul’dan 7 noktaya aym anda gidis yapilabilecektir.

Bu c¢alismada, 54990 transit noktast oldugundan dolay1 kiigiik 6lgekli problemde
matematiksel model kullanilmis. Orijinal problem icinse tiim kombinasyonlari
denemeden yolcu sayisin1i maksimize etmek icin genetik algoritmalari, parcacik

stiriisii algoritmasini ve evrimsel stratejileri kullanilmis sonuglar karsilastirilmistir.



BOLUM 5. KULLANILAN YONTEMLER

5.1. Matematiksel Model

Havayolu sirketi planinda toplamda 54000 ugus noktas1 bulundugundan dolayi biitiin
bu noktalar i¢cin model olusturmak pek zordur. 5 ayr1 ugus noktasi icin talepleri ve
mimkiin olan ugus zamanlarin1 dikkate alarak model olusturulmus ve Lingo
programinda ¢Oziilmiistiir. 5 ugus noktasi arasindaki talepler 5.1. nolu tabloda

gosterilmistir. Ayrica Lingo kodlar EK1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. matematiksel modelde kullanilan 5 ugus noktasi arasindaki talepler

1.nokta 2.nokta talep
ORD IAD 19
ORD LAX 19
ORD JEK 11
ORD YYZ 27
IAD ORD 11
IAD LAX 17
IAD JFK 19
IAD YYz 15
LAX ORD 17
LAX IAD 15
LAX JFK 5
LAX YYZ 4
JFK ORD 7
JFK IAD 9
JFK LAX 11
JFK YYZ 15
YYz ORD 23
YYZ IAD 15
YYZ LAX 9
YYZ JEK 10




X1: ORD
X2: IAD
X3: LAX
X4: JFK
X5: YYZ

Matematiksel modelin amag fonksiyonu ve kisitlari asagidaki gibi olacaktir.

MAX = ¥>_..%> _, PasXnm

XDn = ¥.3_; XDnp * Tp n=1,...
XAm = 215)=1 XAmp * Tp m=1,...
TotalXDn = Zf,:l XDnp n=1,..
TotalXAm = 215321 XAmp m=1,...
TotalTDp = Y.5_,; XDnp p=1,...
TotalTAp = Y2 _; XAmp p=1,...

TalXnm = talep

TimeDifXnm = XDn - XAm n=1,...

PasXnm = @IF( TimeDifXnm #LT# 5, TalXnm =

0, @IF( TimeDifXnm #LT# 10, TalXnm *

1, @IF( TimeDifXnm #LT# 15, TalXnm *

0.5, @IF( TimeDifXnm #LT# 20, TalXnm * 0.2, TalXnm =

0))))

TotalXDn = 1 n=1,...
TotalXAm = 1 m=1,...
TotalTDp <=2 p=1,...
TotalTAp <=2 p=1,...
@BIN(XDnp); n=1,...
@BIN(XAmp); m=1,.

,5m=1,..,5n#m

,5  p=1,..,5

5 p=1,..5
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(5.1)
(5.2)
(5.3)
(5.4)
(5.5)
(5.6)
(5.7)
(5.8)
(5.9)

(5.10)

(5.11)
(5.12)
(5.13)
(5.14)
(5.15)

(5.16)

5.1 nolu denklemde Max = XPasXnm ; n(1...5): kalkis noktas1 , m(1...5): varis

noktasi

5.2 nolu denklemde XDn = EXDnp*Tp ; n. Kalkis noktasi igin toplam sefer sayisi,

Tp: ugus zamani, k:(00:05..... 00:25)

5.3 nolu denklemde XDm = ZXAmp*Tp ; m. Kalkis noktasi igin toplam sefer sayisi
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T1=15; l.ugus zamani

T2 = 10; 2.ugus zamani

T3 =15; 3.u¢us zamani

T4 = 20; 4.u¢us zamani

T5 = 25; 5.ugus zamani

5.4 nolu denklemde TotalXDn = ZXDnp ; n kalkis i¢in toplam ugus sayisi

5.5 nolu denklemde Total XAm = XXAmp ; m varis i¢in toplam ugus sayi1si

5.6 nolu denklemde TotalTDn = ZXDnp ; p zamaninda toplam kalkis sayisi

5.7 nolu denklemde Total TAm = XXAmp ; p zamaninda toplam varis sayisi

5.8 nolu denklemde TalXnm = talep ; n ile m arasindaki talep

5.9 nolu denklemde TimeDifXnm = XDn - XAm; kalkis ve varis ucuslar1 arasindaki
zaman farki

5.10 nolu denklemde PasXnXm = @IF( TimeDifXnm #LT# 5, TalXnm*0, @IF(
TimeDifXnm #LT# 10, TalXnm *1, @IF( TimeDifXnm #LT# 15, TalXnm*0.5,
@IF( TimeDifXnm #LT# 20, TalXnm*0.2, TalXnm*0) ) ) ); iki ugus arasindaki
zaman farkina gore yolcu oraninin hesaplanmasi

5.11 nolu denklemde TotalXDn = 1; n ugusu i¢in sefer sayisi kisit1. En fazla 1 ugus.
5.12 nolu denklemde Total XAm = 1; m ugusu i¢in sefer sayisi kisit1. en fazla 1 ugus.
5.13 nolu denklemde Total TDp <=2; k zamaninda kalkis ugus sayis1 kisiti, en fazla 2
ucus.

5.14 nolu denklemde TotalTAp <=2; k zamaninda varis ugus sayisi kisiti, en fazla 2
ucus.

5.15 nolu denklemde @BIN(XDnp); n ugusu icin sefer sayisi tamsayili kisiti.

5.16 nolu denklemde @BIN(XAmp); m ugusu i¢in sefer sayist tamsayili kisiti.

5.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogada gozlemlenen evrimsel siirecten ilham alan arama ve
optimizasyon yontemleridir. Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda, en iyinin hayatta
kalmasi ilkesine dayali olarak en iyi biitiinsel ¢oziimii arar. Genetik algoritmalarin
temel ilkeleri ilk olarak Michigan Universitesi'nde John Holland tarafindan ortaya

atilmistir. Genetik algoritmalar, ¢6ziim uzayinda tek bir ¢6ziim yerine cesitli
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cozlimler kullanir. Boylece arama uzayinda ayni anda birgok nokta dikkate alinir ve
bu da daha iyi bir biitlinsel ¢oziim olasiligin1 artirir. Genetik algoritmalar, diger
optimizasyon yontemlerini kullanirken biiylik zorluklarla karsilagilan ¢ok genis
arama uzayli problemlerin ¢6zlimiinde basariyla uygulanmaktadir. Bir soruna
biitiinsel en iyi ¢oziimii bulmay1 garanti etmezler. Ancak, makul bir siire i¢cinde kabul

edilebilir, iyi ¢dziimler bulurlar (Demir ve Phanden, 2020).

Havayolu sirketinin plam1 haftalik ve her 5 dakikada bir ugus gerceklesebilir. Bu
calismada her ugus bir geni temsil edecek. Planda uguslar destinasyon havalimani ile
gosterilir. Toplamda 401 destinasyon vardir. Ayni saatte en fazla 7 ucak kalkabilir,
plan Pazartesi saat 00:00 ile baslar ve 5 dakika arayla Pazar saat 23:55 e kadar devam

eder. Havalimanina gére gen numarasi ve plan 5.2. nolu tablo ve 5.2. nolu sekilde

gosterilmistir.
Tablo 5.2. Gen gosterimi
havalimani gen kodu
SGN 1
GRU 2
EBL 3
CMN 4
EBB 5
LIS 6
BJV 401
L.ucus 2.ucus 3.ucus 4.ucus S.ucus G.ucus 7.ucus
Pazartesi| 0:00 (1) 10) (0) (o) (0) (0) (0)
Pazartesi| 0:05 1 1 T~ 1 .
Pazartesi| 0:10 SGN MsQ '\"-\._ - -
pazartesi| (0:15 F| veusyok =
Pazartesi| 0:20 [ | > kromozom 2016 X 7 boyutlu matris olacak

Pazar 23:45
Pazar 23:50
Pazar 23:55

Sekil 5.2. Plan ve gen gosterimi
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Tablo 5.3. kalkis ve varig plan1 gosterimi

istanbul’a gelen uguslar istanbul’dan giden uguslar

Giln Saat 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

Pazartesi |  0:00 1 (10|00 |o|o |0 |3 |21|2|]0|0] 0|0
Pazartesi 0:05

Pazartesi 0:10

Pazar 23:45

Pazar 23:50

Pazar 23:55

Bu calismadaki genetik algoritma 1,2 ve 3 noktali caprazlama ve mutasyon
uygulanarak gerceklesecektir. Caprazlama ve mutasyon kullanicinin girecegi sayiya
gore gerceklesecektir. Ilk popiilasyonda 10 koromozom olacak ve “main
poplilasyon” olarak adlandirilacaktir. Ana popiilasyondan roulette Wheel yontemini
kullanarak rastgele 3 cift secilerek caprazlama gergeklesek ve yeni 6 kromozom
olusacaktir. Mutasyon ise rastgele ana popiilasyondan 4 kromozom segilerek
kullanicinin  girdigi sayiya gore rastgele gen secilip rastgele ayni yerlere
yerlestirilerek gerceklesecektir. Program python kodlama dili ile yazilip 50 iterasyon
calistirilmistir. Her iterasyonun sonunda yeni olusan kromozomlarin degerleri toplam
yolcu sayisi hesaplanarak bulunacaktir. Her iterasyonun sonunda en iyi 10

kromozom ana popiilasyona eklenerek bir sonraki iterasyona devam edilir.

Genetik algoritmanin akis semasi sekilde 5.3.’te verilmistir, yalanci kod asagida

gosterilmistir.



Basla

v

Ana popiilasyonu olustur

v

Rastgele 3 ¢ift kromozom seg

v

¢aprazla

v

Rastgele 4 kromozom seg

v

Mutasyona ugrat

v

degerlendir

Bir sonraki
iterasyon

Sekil 5.3. genetik algoritma akig semast

Evet
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GA yalanci kodu

Basla
Ana popiilasyonu olustur
While iterasyon < iterasyon sayisi
Her kromozomun fitness degerini hesapla
Rastgele 3 ¢ift kromozom se¢
Caprazla
Rastgele 4 kromozom se¢
Mutasyona ugrat

Yeni popiilasyonu olustur

Bitir

5.3. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

PSO Algoritmasi, Eberhart ve Kennedy tarafindan tanitildi. Kus siirlisii ve balik
siiriilerinin sosyal etkilesimi, iletisimi ve sosyal davranisindan ilham almustir. i1k
olarak stirekli dogrusal fonksiyonlar1 optimize etmek i¢in tanitildi. Her pargacigin
performans degeri, hizi ve konumu vardir ve daha iyi bir ¢oziim arar. Pbest,
iterasyonlar boyunca her pargacigin kisisel en 1yi ¢oziimiinli temsil eder. Gbest, siirti
tarafindan simdiye kadar elde edilen global en iyi ¢Oziimii temsil eder. Her
iterasyonda, her pargacik li¢ giincelleme gerceklestirir. 1.glincellemede rastgele 100
gen mutasyona ugrar, 2.giincellemede Pbest’ten rastgele 100 gen alinipp kromozoma
rastgele 100 genin yerine yerlestirilir. 3. Giincellemede ise Gbest’ten rastgele 100
gen alinip kromozoma rastgele 100 genin yerine yerlestirilir. Program python
kodlama dili ile yazilip 50 iterasyon calistirilmigtir. Her iterasyonun sonunda Pbest

ve Gbest giincellenir.



Basla

|

[ Ana popiilasyonu olustur ]

v

[ Rastgele 100 geni mutasyona ugrat ] <

v

N
Pbest’ten rastgele 100 gen alip kromozoma
rastgele 100 genin yerine yerlestir
J/
¢ \
Gbest’ten rastgele 100 gen alip kromozoma
rastgele 100 genin yerine yerlestir
J/

v

[ Pbest’i ve Gbest’i glincelle ]

y

Bir sonraki

iterasyon

Hayir

Sekil 5.4. PSO algoritmasi akis semasi

Evet
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PSO yalanci kodu

Basla
Ana popiilasyonu olustur
Pbest = Pcurrent
While iterasyon < iterasyon sayisi
Forj=1to 10

Rastgele 100 gen mutasyona ugrat

Pjbest’ten rastgele 100 gen kromozoma 100 genin yerine yerlestir
Gjbest’ten rastgele 100 gen kromozoma 100 genin yerine yerlestir

Pjbest ve Gjbest'i giincelle
Bitir

5.4. Evrimsel Stratejiler

Evrimsel Stratejiler sirayla aday ¢ozlimler igceren bireylerden olusan bir popiilasyona
uygulanan mutasyon, rekombinasyon ve se¢imi kullanan Evrimsel Algoritmalar
simifina ait dogadan ilham alan dogrudan arama yoOntemlerinin bir alt sinifidir.
Kokleri 1960'larin ortalarina, P. Bienert, I. Rechenberg ve H.-P. Almanya, Berlin
Teknik Universitesi'nden Schwefel, Darwin'in evrim ilkesini kullanarak bir riizgar
tiinelinde minimal siiriikleme cisimlerinin optimal sekillerini gelistirmek i¢in

biyonikten ilham alan ilk semalar1 gelistirdi.

Evrimsel Stratejiler, stirekli, ayrik, kombinatoryal arama uzaylari, kisitlamalar
olmadan ve karisik arama uzaylar1 dahil olmak iizere tiim optimizasyon alanlarinda
uygulanabilir. Evrimsel stratejiler ile genetik algoritmalar arasindaki fark, kullanilan
operatorlerdir. Genetik algoritmalar hem mutasyon hem de ¢aprazlama operatdrlerini
kullanirken Evrimsel stratejiler yalnizca mutasyon operatoriinii kullanir. Burada tiim
arama tekniklerindeki her iterasyonda ayni sayida yeni kromozom iiretilir (Demir ve

arkadaslari, 2017).
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Bu calismada Evrimsel Stratejilerde mutasyonu 50 iterasyon i¢in kullanacagiz.
Mutasyon, orijinal plandan rastgele 100 gen se¢ilerek, karistirilarak ve ayni yerlere
yeniden yerlestirilerek uygulanacaktir. Her iterasyonda mutasyon sonrasi yolcu sayisi
en 1yl ¢0zlim yolcu sayisi ile karsilastirilir, yeni ¢6ziim yolcu sayist mevcut en iyi

¢Oziim yolcu sayisindan biiyiikse en iyi ¢6ziim gilincellenir.

Basla

A 4

Ana popiilasyonu olustur

v

Kromozomlari mutasyona ugrat A Z  J

v

Yeni kromozomlarin sonuglarini degerlendir

v

Ana popilasyonu giincelle

Evet

v

Bir sonraki
iterasyon

Hayir

Sekil 5.5. ES algoritmasi akis semasi



ES yalanci kodu
Basla
Ana popiilasyonu olustur
While iterasyon < iterasyon sayisi
Forj=1to 10
100 geni rastgele secip mutasyona ugrat
Toplam yolcu sayisini hesapla
Ana popiilasyonu giincelle

Bitir
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BOLUM 6. ARASTIRMA BULGULARI

6.1. Matematiksel Model

Kiigiik 6lgekli problem lingoda ¢6ziilmiistiir ve toplam kazanilan yolcu sayis1 149
dur. Sonuglar 6.1., 6.2. ve 6.3. nolu tablolarda gésterilmistir. Ayrica Lingo sonuglari

EK2’de gosterilmistir.

Tablo 6.1. matematiksel model kalkis ve varig zamani sonuglar

ugus noktasi kalkis ugus zamani varig ugus zamani
ORD 10.dk 15.dk

IAD 15.dk 10.dk

LAX 15.dk 10.dk

JFK 20.dk 5.dk

YYZ 20.dk 5.dk

Tablo 6.2. matematiksel model kazanilan yolcu sayisi

1.nokta 2.nokta talep I;zlz::!:;m

ORD IAD 19 0.0
ORD LAX 19 0.0
ORD JFK 11 11.0
ORD YYZ 27 27.0
IAD ORD 11 0.0
IAD LAX 17 17.0
IAD JFK 19 9.5
IAD YYZ 15 7.5
LAX ORD 17 0.0
LAX IAD 15 15.0
LAX JFK 5 2.5
LAX YYZ 4 2.0
JFK ORD 7 7.0
JFK IAD 9 4.5
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Tablo 6.2. (Devami)

kazanilan

1.nokta 2.nokta talep yolcu
sayisl

JFK LAX 11 5.5
JFK YYZ 15 3
YYZ ORD 23 23
YYZ IAD 15 7.5
YYZ LAX 9 4.5
YYZ JFK 10 2

Tablo 6.3. matematiksel model kalkis ve varis ugus sayisi

5.dk | 10.dk 15.dk | 20.dk | 25.dk
kalkis ugus sayisi 0 1 2 2 0
varig ugus sayisi 2 2 1 0 0

6.2. Genetik Algoritmalar

Biitiin algoritmalarda ayni rassal sayilar1 elde etmek i¢in, bilgisayar dillerinde olan
seed(tohum) mantig1 kullanilmistir. Genetik algoritma 1,2 ve 3 noktali ¢caprazlama
yaparak 5’er seed i¢in 50 iterasyon ¢aligtirilmistir. 1 noktali gaprazlamada 5 seed igin
programin ¢alisma siireleri sirasiyla 60 dk, 58 dk, 58 dk, 69 dk ve 59 dk dir.3 seed
icin her 10 iterasyonda toplam yolcu sayisi 6.4. nolu tabloda, Kalan 2 seed ayrica EK
3’te ve seed 1 i¢in her 10 iterasyonda toplam yolcu sayisinin degisimi sekil 6.1. de

gosterilmistir.

6.4. nolu tablodan ve 6.1. nolu sekilden anlasilacag tizere seed 1 de ilk popiilasyonda
rastgele olusturulan planlar arasinda orijinal plandan daha fazla yolcu kazandiran
plan bulunmaktadir. 1.seed 1 noktali ¢caprazlamali genetik algoritma orijinal plana
gore 1yi sonuglar vermistir. 50.iterasyonun sonundaki ortalama kazanilan yolcu sayisi
orijinal plandaki yolcu sayisina oldukca yakindir. 1.seed de 50.iterasyonun sonunda

en kot plan 59183 yolcu kazandirmigtir.
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Seed 2 igin 50.iterasyon sonunda en 1iyi sonucu veren plan 78983 yolcu
kazandirmistir. Ortalama yolcu sayis1t 60715 iken, en kotii plandan kazanilan yolcu

sayis1 50722 dir.

Seed 3 i¢in 50.iterasyonun sonunda en iyi plan 69927 yolcu kazandirmistir. En kotii

plandan kazanilan yolcu sayis1 36840 iken kazanilan ortalama yolcu sayis1 36840 dir.

Seed 4’te 50.iterasyonun sonunda kazanilan en yiiksek yolcu sayis1 73343, ortalama

yolcu sayis1 62029 ve en az yolcu sayist 54915 dir.

Seed 5, 50.iterasyonun sonunda en iyi plan 83067 yolcu kazandirarak en iyi sonuglar

vermistir.

Orijinal planla kiyasla, 1 noktali ¢aprazlamali genetik algoritma iyi sonuglar

vermistir.
Tablo 6.4. 1 noktali gaprazlamali genetik algoritma sonuglar1
. seedl- | seedl- seedl- seed2- | seed2- seed2- seed3- | seed3- seed3-
er | eniyi | ortalama en eniyi | ortalama en eniyi | ortalama en Orijinal
1S ’ Kot i kotil Y kéti | plan

0| 73149 51804 | 20631 | 78983 51830 | 33771 | 65659 51348 | 36840 | 65659
10 | 73149 64086 | 56119 | 78983 60588 | 49454 | 69927 61715 | 54717 | 65659
20 | 73149 64086 | 56119 | 78983 60715 | 50722 | 69927 61715 | 54717 | 65659
30 | 73149 64439 | 59183 | 78983 60715 | 50722 | 69927 65052 | 62266 | 65659
40 | 73149 64439 | 59183 | 78983 60715 | 50722 | 69927 65052 | 62266 | 65659
50 | 73149 64439 | 59183 | 78983 60715 | 50722 | 69927 65052 | 62266 | 65659




1 noktali gaprazlamali GA-seed 1 icin her 10 iterasyon boyunca
toplam yolcu sayisi

80000

70000

60000

yolcu sayis

50000

40000

30000

20000

10000

e seedl-en iyi

10

20

iterasyon

seedl-ortalama

seedl-en kot

30

40

50

Orijinal plan

Sekil 6.1. GA-1 seed-1 i¢in boyunca toplam yolcu sayisi
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2 noktali ¢caprazlamada 5 seed i¢in programin ¢alisma siireleri sirasiyla 64 dk, 73 dk,

68 dk, 62 dk ve 62 dk dir. 3 seed icin her 10 iterasyonda toplam yolcu sayist 6.5.

nolu tabloda, Kalan 2 seed ayrica EK 4’te ve seed 1 i¢in her 10 iterasyonda toplam

yolcu sayisinin degisimi sekil 6.2. de gosterilmistir.

2 noktali caprazlamada seed 3, 75752 yolcuyla en 1yi sonucu vermistir. Seed 2 ve

seed 5’teki en iyi planlar orijinal plana yakin sonuglar vermistir. En iyi ortlama

sonucu seed 3 vermistir. En kotii sonucu veren plan seed 5’te goriilmiistiir.

Tablo 6.5. 2 noktali gaprazlamali genetik algoritma sonuglari

. seed1- seedl- seed1- seed2- | seed2- seed2- seed3- | seed3- seed3-
Iter o en L en L en Orijinal
eniyi | ortalama oy eniyi | ortalama e eniyi | ortalama e
no koti kot kot plan
0 | 70276 50512 | 18013 | 65659 53704 | 36580 | 72408 56135 | 27790 | 65659
10 | 70407 61532 | 49093 | 65659 60928 | 57132 | 75752 68789 | 63245 | 65659
20 | 70407 61532 | 49093 | 65659 60928 | 57132 | 75752 68789 | 63245 | 65659
30 | 70407 61532 | 49093 | 65659 60928 | 57132 | 75752 68789 | 63245 | 65659
40 | 70407 61719 | 50970 | 65659 61455 | 58717 | 75752 68789 | 63245 65659
50 | 70407 62436 | 52510 | 65659 61455 | 58717 | 75752 68789 | 63245 65659
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2 noktali caprazlamali GA-seed 1 igin her 10 iterasyon

80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

0

yolcu sayisi

boyunca toplam yolcu sayisi

/

0 10 20 30 40 50
iterasyon
e seedl-en iyi e seedl-ortalama
seedl-en koti Orijinal plan

Sekil 6.2. GA-2 seed-1 i¢in boyunca toplam yolcu sayisi

3 noktali ¢aprazlamada 5 seed i¢in programin ¢alisma siireleri sirastyla 56 dk, 58 dk,

54 dk, 56 dk ve 59 dk dir. 3 seed icin her 10 iterasyonda toplam yolcu sayis1 6.6.

nolu tabloda, Kalan 2 seed ayrica EK 5’te bolimiinde ve seed 1 igin her 10

iterasyonda toplam yolcu sayisinin degisimi sekil 6.3. de gosterilmistir.

3 noktali ¢aprazlamada seed 4, 117105 yolcuyla en iyi sonucu veren seed olmustur.

Seed 2,3 ve 5 orijinal plandaki yolcu sayisinin altinda ortalama sonuglar vermislerdir,

53846 yolcu kazandirarak en kotii sonucu veren plan seed 3’te bulunmaktadir.

Genetik algoritma 3 noktali caprazlama kullanarak en iyi sonuglar1 verdigini

gorebiliriz.



Tablo 6.6. 3 noktali gaprazlamali genetik algoritma sonuglar
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: seedl- seedl- seed1- seed2- seed2- seed2- seed3- seed3- seed3-
Iter L en L en L en Orijinal
eniyi | ortalama e eniyi | ortalama e eniyi | ortalama e
no kot kotl koti plan
0 | 72367 55994 | 34971 | 67171 53956 | 37495 | 68460 50387 | 28795 65659
10 | 72372 65871 | 57474 | 67173 62135 | 53864 | 71314 62363 | 53846 65659
20 | 72372 65871 | 57474 | 67173 62135 | 53864 | 71314 62363 | 53846 65659
30 | 72372 65871 | 57474 | 67173 62490 | 57414 | 71314 62363 | 53846 65659
40 | 72372 65871 | 57474 | 67173 62490 | 57414 | 71314 62363 | 53846 65659
50 | 72372 65871 | 57474 | 67173 62490 | 57414 | 71314 62363 | 53846 65659
3 noktali caprazlamali GA-seed 1 igin her 10 iterasyon boyunca
toplam yolcu sayisi
80000
70000
60000
% 50000
>
a
£ 40000
L
o
> 30000
20000
10000
0
0 10 20 30 40 50
iterasyon
e seedl-en iyi seedl-ortalama seedl-en kot Orijinal plan

6.3. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

Sekil 6.3. GA-3 seed-1 igin boyunca toplam yolcu sayisi

PSO algoritmas1 5 farkli seed i¢in 50 iterasyon calistirilmistir.5 seed i¢in programin

caligsma siireleri sirastyla 33 dk, 35 dk, 33 dk, 34 dk ve 33 dk dir. 3 seed i¢in her 10

iterasyonda toplam yolcu sayist 6.7. nolu tabloda, Kalan 2 seed ayrica EK 6’da ve

seed 1 i¢in her 10 iterasyonda toplam yolcu sayisinin degisimi 6.4. de gdsterilmistir.
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PSO algoritmasinda tabloda ve grafiklerde goriildiigli gibi seed 1, 50.iterasyonun
sonunda 94703 yolcu kazandirarak en iyi plan1 vermistir. Biitiin seedlerdeki
kazanilan ortalama yolcu sayisi orijinal plandaki kazanilan yolcu sayisindan daha
fazla oldugunu gorebiliriz. Seed 5’°teki en kotii plan orijinal plandan daha fazla yolcu

kazandirmistir. Seed 3, 55592 yolcu kazandirarak seedler arasinda en kotii plani

vermistir.
Tablo 6.7. PSO algoritmas1 sonuglar1
. seed1- seed1- seed1- seed2- seed2- seed2- seed3- seed3- seed3-
Iter en en en Orijinal

en iyi ortalama

e en iyi ortalama
no kota 4

. en iyi ortalama .
kot 4 koti plan

0 | 72961 55490 | 30633 | 65659 50547 | 33954 | 71998 54476 | 36257 65659
10 | 74506 59861 | 31014 | 76937 59422 36810 | 71998 62566 | 43133 65659
20 | 77162 63133 | 33049 | 78465 62376 | 39063 | 75335 66076 | 47348 65659
30 | 85799 70206 | 53753 | 80612 66601 | 42279 | 78551 69304 | 51335 65659
40 | 94703 74502 | 58720 | 80685 70879 | 54139 | 81583 70818 | 54468 65659
50 | 94703 76584 | 58720 | 83399 73430 | 59222 | 81649 72828 | 55592 65659

PSO-seed 1 igin her 10 iterasyon boyunca toplam yolcu sayisi
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80000

70000

60000

50000

yolcu sayisi

40000
30000
20000
10000

0
0 10 20 30 40 50

iterasyon

e seed1-en iyi seedl-ortalama seedl-en kotu Orijinal plan

Sekil 6.4. PSO-seed 1 igin toplam yolcu sayist
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45

Evrimsel stratejiler algoritmast 5 farkli seed i¢in 50 iterasyon calistirilmistir.5 seed

icin programin calisma siireleri sirastyla 15 dk, 14 dk, 14 dk, 13 dk ve 13 dk dir. 3

seed igin her 10 iterasyonda toplam yolcu sayis1 6.8. nolu tabloda, Kalan 2 seed

ayrica EK 7°de ve seed 1 i¢in her 10 iterasyonda toplam yolcu sayisinin degisimi

6.5.de gosterilmistir.

ES algoritmasinda 2.seed 50.iterasyonun sonunda 102922 yolcu kazandirarak en iyi

plan1 vermistir. Biitiin seedlerde kazanilan ortalama yolcu sayist 95000 ile 102000

arasindadir. Seed 3, 50.iterasyonun sonunda 93685 yolcu ile en kotii plani igeren

seed olmustur.

Tablo 6.8. ES algoritmasi sonuglari

. seedl- seedl- seed1- seed2- seed2- seed2- seed3- seed3- seed3-
Iter en iyi ortalama 2 eniyi ortalama en eniyi | ortalama en Orijinal

no kot kota koti plan
0| 76132 55324 | 38101 78035 61141 | 47247 | 67069 55838 | 32114 | 65659
10 | 81466 81200 | 81105 82964 81731 | 80949 | 75141 73366 | 72304 | 65659
20 88116 86864 86123 87222 85884 | 85156 | 81873 81736 | 81572 65659
30 92715 90637 89987 91599 90647 | 89972 | 88707 87515 | 86460 65659
40 97225 96183 95525 94982 94749 | 94348 | 90897 90300 | 89723 65659
50 | 102417 101989 | 101278 | 102922 100564 | 99716 | 96325 95091 | 93685 | 65659
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ES-seed 1 i¢in her 10 iterasyon boyunca toplam yolcu sayisi

120000

100000

80000

60000

yolcu sayisi

40000

20000

0 10 20 30 40 50
iterasyon

= seedl-en iyi seedl-ortalama seedl-en kot Orijinal plan

Sekil 6.5. ES seed-1 igin toplam yolcu sayisi

ES en iyi ortalama sonuglart verdigi i¢in kromozomlarda 5 kromozom, 10
kromozom, 15 kromozom, mutasyon oraninda ise 100 gen, 300 gen ve 500 gen
kombinasyonlar1 kullanilarak parametre optimizasyonu yapilmistir. Sonuglarin
adaletli olmasi i¢in program 5 kromozomlarda 100 iterasyon, 10 kromozomlarda 50
iterasyon ve 15 kromozomlarda 34 iterasyon ¢alistirilmistir. Tablo 6.9.’dan
anlagilacag iizere en son iterasyonun sonunda en iyi sonucu 5 kromozom-300 gen

kombinasyonu vermistir.

Tablo 6.9. parametre optimizasyonu biitiin kombinasyonlarin en iyi sonuglari

5 kromozom 10 kromozom 15 kromozom
100 gen 107297 96947 89846
300 gen 110980 105366 101233
500 gen 108484 106672 99814

ES 5 kromozom — 300 gen kombinasyonu 3 farkli seed (8401 — 8402 — 8403) igin
3500 iterasyon calistirilmistir. Seed 2(8402) toplam 221078 yolcu ile en iyi sonucu



vermistir. Seed 2’nin en 1iyi,
gosterilmigtir, ayrica seed 1 i¢in her 350 iterasyon sonunda yolcu sayisinin grafigi
sekil 6.6.°’da, seed 2 i¢in her 350 iterasyon sonunda yolcu sayisinin grafigi sekil

6.7.’de ve seed 3 i¢in her 350 iterasyon sonunda yolcu sayisinin grafigi sekil 6.8.’de

ortalama ve en koti sonucglari tablo 6.10.’da

gosterilmistir.
Tablo 6.10. parametre optimizasyonu ES- seed 2 sonuglari
iterasyon no eniyi ortalama en kot orijinal plan
350 165127 164164 163287 65659
700 184788 184081 183701 65659
1050 196691 196556 196328 65659
1400 201184 201110 201048 65659
1750 207464 206382 205939 65659
2100 212529 212443 212374 65659
2450 215340 214972 214703 65659
2800 219040 218865 218585 65659
3150 221024 220984 220950 65659
3500 221078 221066 221045 65659
ES-seed1 igin 3500 iterasyon boyunca yolcu sayisinin en
iyi, ortalama ve en kotuleri karsilastiriimasi
250000
200000
2
§ 150000
]
2 100000
o
>
50000 I
0
700 1050 1400 1750 2100 2450 2800 3150 3500
iterasyon numarasi
Heniyi Mortalama en k6t M orijinal plan

Sekil 6.6. ES- parametre optimizasyonu seed-1 igin toplam yolcu sayist




ES-seed? icin 3500 iterasyon boyunca yolcu sayisinin en
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Sekil 6.7. ES- parametre optimizasyonu seed-2 igin toplam yolcu sayist

ES-seed3 i¢in 3500 iterasyon boyunca yolcu sayisinin en

250000

200000

150000

100000

yolcu sayisi

50000

0

iyi, ortalama ve en kotuleri karsilastiriimasi

1050 1400 1750 2100 2450 2800 3150 3500
iterasyon numarasi

Meniyi Mortalama ®™enkoti M orijinal plan

Sekil 6.8. ES- parametre optimizasyonu seed-3 igin toplam yolcu sayist
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BOLUM 7. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde c¢alistigimiz konu c¢alisilmamis bir konudur ve kullanilan yontemler bu
konuda ilk defa denenmistir ve oldukga iyi sonuglar vermistir. Gelecekte bu konuyu

calismak isteyenler tarafindan kullanilabilecektir.

Tablo 7.1.’da programinin ¢aligmasi en uzun siiren algortima ortalama 60 dk olarak
genetik algoritmalar oldugunu gorebiliriz. En hizli ¢alisan algoritma ortalama 14 dk

olarak evrimsel stratejiler algoritmasi olmustur.

Tablo 7.1. biitiin algoritmalarin CPU siireleri

GA | GA | GA
v | @ | @3
seedl | 60 | 64 | 56 | 33 | 15
seed2 | 58 | 73 | 58 | 35 | 14
seed3 | 58 | 68 | 54 | 33 | 14
seedd | 69 | 62 | 56 | 34 | 13
seed5 | 59 | 62 | 59 | 33 | 13

PSO | EVO

7.1. nolu sekilde biitiin seedlerde biitiin algoritmlar orijinal plandan daha iyi sonuglar
vermislerdir. Algoritmalarin arasinda genetik algoritmanin 4.seedi en iyi sonucu

verdigini gorebiliriz.
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Her seed i¢in 50.iterasyon sonunda orijinal planla bitiin
algortimalarin en iyi sonuglarinin karsilastiriimasi

140000
120000
100000

80000

60000

yolcu sayisi

40000

20000

GA(en iyi) PSO ES
Algoritma

e seed] W seed? WM seed3 e seed4 B seed5 === QOrijinal plan

Sekil 7.1. son iterasyonda algortimalarin en iyi sonuglarinin kargilagtirilmasi

7.2. nolu sekilde seed 1 i¢in 50 iterasyon boyunca orijinal planla biitiin algortimalarin

en iyi sonuglarinin karsilagtirilmasi gosterilmistir.
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seed 1 icin 50 iterasyon boyunca orijinal planla biitin
algortimalarin en iyi sonuclarinin karsilastiriimasi

120000

100000

80000 /

60000

yolcu sayisi
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20000

1 3 5 7 91113151719212325272931333537394143454749
iterasyon

e GA(EN iyi) == PSO ES Orijinal plan

Sekil 7.2. seed-1 i¢in algortimalarin en iyi sonuglarinin kargilagtirilmasi

Parametre optimizasyonu i¢in denenen kombinasyonlarin CPU siireleri tablo 7.2.’de

gosterilmistir.

Tablo 7.2. parametre optimizasyonu igin biitiin kombinasyonlarin CPU siireleri

5 kromozom 10 kromozom 15 kromozom
100 gen 14 dk 14 dk 14 dk
300 gen 16 dk 16 dk 15 dk
500 gen 17 dk 17 dk 17 dk

Parametre optimizasyonu sonucunda 5 kromozom-300 gen kombinasyonu igin
programin 3 farkli seed 3500 iterasyon c¢alistirilmasina karar verilmistir. Her seed
icin programin ¢alisma siiresi 9 saattir. En iyi sonucu seed 2 vermistir. Seed 2 icin
her 350 iterasyon sonunda en iyi, ortalama ve en kotii sonuglarin grafigi sekil 7.3.’de

gosterilmistir.
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ES-seed2 icin 3500 iterasyon boyunca yolcu sayisinin en
iyi, ortalama ve en kotuleri karsilagtiriimasi

250000

200000
150000
100000
50000
0

1050 1400 1750 2100 2450 2800 3150 3500

iterasyon numarasi

yolcu sayisi

Heniyi Mortalama en koti W orijinal plan

Sekil 7.3. ES- 5 kromozom-300 gen seed 2 igin sonuglar

Gidis ve gelis seferlerinin senkronizasyonu ve optimizasyonu oldukca karmagik bir
problemdir. Havayolu endiistrisindeki yliksek rekabetten dolay1 uguslarin 1iyi
planlanmast yolcu kazanmak i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu tezde calisilan konu
literatlirde hi¢ ¢alisilmamig bir konudur. Havayolu sektoriinde metasezgisellerin bu
tezde uygulanarak ne kadar faydali ve onemli oldugu goriilmiistir. Havayolu
sirketleri metasezgiselleri kullanip ugus planlarin1 optimize ederek kazanabilecegi
yolcu sayisini arttirabilecektir. Gelecekte bu problemi c¢aligmak isteyen bu tezden
faydalanarak karinca kolonisi algoritmasi, ar1 kolonisi algoritmasi, tavlama benzetimi
algoritmasi, tabu aramasi, rassal arama ve literatiirde ¢ok yaygin ve olduk¢a yeni pek

cok metasezgisel algoritmalar kullanilabilir.
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EKLER

EK 1: Matematiksel modelin Lingo kodlar1

max = PasX12 + PasX13 + PasX14 + PasX15 + PasX21 + PasX23 + PasX24 + PasX25 + PasX31
+ PasX32 + PasX34 + PasX35 + PasX41 + PasX42 + PasX43 + PasX45 + PasX51 + PasX52 +
PasX53 + PasX54;

X1D =XD11*T1 + XD12*T2 + XD13*T3 + XD14*T4 + XD15*T5;
X2D =XD21*T1 + XD22*T2 + XD23*T3 + XD24*T4 + XD25*T5;
X3D =XD31*T1 + XD32*T2 + XD33*T3 + XD34*T4 + XD35*T5;
X4D = XD41*T1 + XD42*T2 + XD43*T3 + XD44*T4 + XD45*T5;

X5D = XD51*T1 + XD52*T2 + XD53*T3 + XD54*T4 + XD55*T5;

X1A = XA11*T1 + XA12*T2 + XA13*T3 + XA14*T4 + XA15*T5;
X2A = XA21*T1 + XA22*T2 + XA23*T3 + XA24*T4 + XA25*T5;
X3A = XA31*T1 + XA32*T2 + XA33*T3 + XA34*T4 + XA35*T5;
X4A = XA41*T1 + XA42*T2 + XA43*T3 + XA44*T4 + XA45*T5;

X5A = XA51*T1 + XA52*T2 + XA53*T3 + XA54*T4 + XA55*T5;

T1=5; T2=10; T3=15; T4=20; T5=25;

TotalXD1 =XD11 + XD12 + XD13 + XD14 + XD15;
TotalXD2 = XD21 + XD22 + XD23 + XD24 + XD25;
TotalXD3 = XD31 + XD32 + XD33 + XD34 + XD35;
TotalXD4 = XD41 + XD42 + XD43 + XD44 + XD45;

TotalXD5 = XD51 + XD52 + XD53 + XD54 + XD55;



TotalXAl = XA11 + XA12 + XA13 + XAl14 + XA15;
TotalXA2 = XA21 + XA22 + XA23 + XA24 + XA25;
TotalXA3 = XA31 + XA32 + XA33 + XA34 + XA35;
TotalXA4 = XA41 + XA42 + XA43 + XA44 + XA45;

TotalXA5 = XA51 + XA52 + XA53 + XA54 + XA55;

TotalTD1 = XD11 + XD21 + XD31 + XD41 + XD51;
TotalTD2 = XD12 + XD22 + XD32 + XD42 + XD52;
TotalTD3 = XD13 + XD23 + XD33 + XD43 + XD53;
TotalTD4 = XD14 + XD24 + XD34 + XD44 + XD54;

TotalTD5 = XD15 + XD25 + XD35 + XD45 + XD55;

TotalTA1 = XA11 + XA21 + XA31 + XA41 + XA51;
TotalTA2 = XA12 + XA22 + XA32 + XA42 + XA52;
TotalTA3 = XA13 + XA23 + XA33 + XA43 + XA53;
TotalTA4 = XA14 + XA24 + XA34 + XA44 + XA54;

TotalTA5 = XA15 + XA25 + XA35 + XA45 + XAS5;

TalX12 = 19; TalX13 = 19; TalX14 = 11; TalX15 = 27,
TalX21 =11; TalX23 = 17; TalX24 = 19; TalX25 = 15;
TalX31 =17; TalX32 = 15; TalX34 = 5; TalX35 = 4;
TalX41 =7; TalX42 = 9; TalX43 = 11; TalX45 = 15;

TalX51 = 23; TalX52 = 15; TalX53 = 9; TalX54 = 10;

TimeDifX12 = XD2 — XA1; TimeDifX13 = XD3 — XAl;
TimeDifX14 = XD4 — XA1; TimeDifX15 = XD5 — XAl;
TimeDifX21 = XD1 — XA2; TimeDifX23 = XD3 — XA2;
TimeDifX24 = XD4 — XA2; TimeDifX25 = XD5 — XA2;
TimeDifX31 = XD1 — XA3; TimeDifX32 = XD2 — XA3;

TimeDifX34 = XD4 — XA3; TimeDifX35 = XD5 — XA3;
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TimeDifX41 = XD1 — XA4; TimeDifX42 = XD2 — XA4;
TimeDifX43 = XD3 — XA4; TimeDifX45 = XD5 — XA4;
TimeDifX51 = XD1 — XA5; TimeDifX52 = XD2 — XAS5;

TimeDifX53 = XD3 — XA5; TimeDifX54 = XD4 — XA5;

PasX12 = @IF( TimeDifX12 #LT# 5, TalX12*0, @IF( TimeDifX12 #LT# 10, TalX12*1, @IF(
TimeDifX12 #LT# 15, TalX12*0.5, @IF( TimeDifX12 #LT# 20, TalX12*0.2, TalX12*0) ) ) );

PasX13 = @IF( TimeDifX13 #LT# 5, TalX13*0, @IF( TimeDifX13 #LT# 10, TalX13*1, @IF(
TimeDifX13 #LT# 15, TalX13*0.5, @IF( TimeDifX13 #LT# 20, TalX13*0.2, TalX13*0) ) ) );

PasX14 = @IF( TimeDifX14 #LT# 5, TalX1X4*0, @IF( TimeDifX14 #LT# 10, TalX14*1, @IF(
TimeDifX14 #LT# 15, TalX14*0.5, @IF( TimeDifX14 #LT# 20, TalX14*0.2, TalX14*0))));

PasX15 = @IF( TimeDifX15 #LT# 5, TalX15*0, @IF( TimeDifX15 #LT# 10, TalX15*1, @IF(
TimeDifX15 #LT# 15, TalX15*0.5, @IF( TimeDifX15 #LT# 20, TalX15*0.2, TalX15*0) ) ) ) ;

PasX21 = @IF( TimeDifX21 #LT# 5, TalX21*0, @IF( TimeDifX21 #LT# 10, TalX21*1, @IF(
TimeDifX21 #LT# 15, TalX21*0.5, @IF( TimeDifX21 #LT# 20, TalX21*0.2, TalX21*0) ) ) );

PasX23 = @IF( TimeDifX23 #LT# 5, TalX23*0, @IF( TimeDifX23 #LT# 10, TalX23*1, @IF(
TimeDifX23 #LT# 15, TalX23*0.5, @IF( TimeDifX23 #LT# 20, TalX23*0.2, TalX23*0) ) ) ) ;

PasX24 = @IF( TimeDifX24 #LT# 5, TalX24*0, @IF( TimeDifX24 #LT# 10, TalX24*1, @IF(
TimeDifX24 #LT# 15, TalX24*0.5, @IF( TimeDifX24 #LT# 20, TalX24*0.2, TalX24*0))) ) ;

PasX25 = @IF( TimeDifX25 #LT# 5, TalX25*0, @IF( TimeDifX25 #LT# 10, TalX25*1, @IF(
TimeDifX25 #LT# 15, TalX25*0.5, @IF( TimeDifX25 #LT# 20, TalX25*0.2, TalX25*0) ) ) ) ;

PasX31 = @IF( TimeDifX31 #LT# 5, TalX31*0, @IF( TimeDifX31 #LT# 10, TalX31*1, @IF(
TimeDifX31 #LT# 15, TalX31*0.5, @IF( TimeDifX31 #LT# 20, TalX31*0.2, TalX31*0))) );



PasX32 = @IF( TimeDifX32 #LT# 5, TalX32*0, @IF( TimeDifX32 #LT# 10, TalX32*1, @IF(
TimeDifX32 #LT# 15, TalX32*0.5, @IF( TimeDifX32 #LT# 20, TalX32*0.2, TalX32*0) ) ) ) ;

PasX34 = @IF( TimeDifX34 #LT# 5, TalX34*0, @IF( TimeDifX34 #LT# 10, TalX34*1, @IF(
TimeDifX34 #LT# 15, TalX34*0.5, @IF( TimeDifX34 #LT# 20, TalX34*0.2, TalX34*0) ) ) ) ;

PasX35 = @IF( TimeDifX35 #LT# 5, TalX35*0, @IF( TimeDifX35 #LT# 10, TalX35*1, @IF(
TimeDifX35 #LT# 15, TalX35*0.5, @IF( TimeDifX35 #LT# 20, TalX35*0.2, TalX35*0) ) ) ) ;

PasX41l = @IF( TimeDifX41 #LT# 5, TalX41*0, @IF( TimeDifX41 #LT# 10, TalX41*1, @IF(
TimeDifX41 #LT# 15, TalX41*0.5, @IF( TimeDifX41 #LT# 20, TalX41*0.2, TalX41*0) ) ) );

PasX42 = @IF( TimeDifX42 #LT# 5, TalX42*0, @IF( TimeDifX42 #LT# 10, TalX42*1, @IF(
TimeDifX42 #LT# 15, TalX42*0.5, @IF( TimeDifX42 #LT# 20, TalX42*0.2, TalX42*0) ) ) );

PasX43 = @IF( TimeDifX43 #LT# 5, TalX43*0, @IF( TimeDifX43 #LT# 10, TalX43*1, @IF(
TimeDifX43 #LT# 15, TalX43*0.5, @IF( TimeDifX43 #LT# 20, TalX43*0.2, TalX43*0) ) ) );

PasX45 = @IF( TimeDifX45 #LT# 5, TalX45*0, @IF( TimeDifX45 #LT# 10, TalX45*1, @IF(
TimeDifX45 #LT# 15, TalX45*0.5, @IF( TimeDifX45 #LT# 20, TalX45*0.2, TalX45*0) ) ) );

PasX51 = @IF( TimeDifX51 #LT# 5, TalX51*0, @IF( TimeDifX51 #LT# 10, TalX51*1, @IF(
TimeDifX51 #LT# 15, TalX51*0.5, @IF( TimeDifX51 #LT# 20, TalX51*0.2, TalX51*0) ) ) );

PasX52 = @IF( TimeDifX52 #LT# 5, TalX52*0, @IF( TimeDifX52 #LT# 10, TalX52*1, @IF(
TimeDifX52 #LT# 15, TalX52*0.5, @IF( TimeDifX52 #LT# 20, TalX52*0.2, TalX52*0) ) ) );

PasX53 = @IF( TimeDifX53 #LT# 5, TalX53*0, @IF( TimeDifX53 #LT# 10, TalX53*1, @IF(
TimeDifX53 #LT# 15, TalX53*0.5, @IF( TimeDifX53 #LT# 20, TalX53*0.2, TalX53*0) ) ) ) ;

PasX54 = @IF( TimeDifX54 #LT# 5, TalX54*0, @IF( TimeDifX54 #LT# 10, TalX54*1, @IF(
TimeDifX54 #LT# 15, TalX54*0.5, @IF( TimeDifX54 #LT# 20, TalX54*0.2, TalX54*0) ) ) ) ;
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@BIN(XD11); @BIN(XD12); @BIN(XD13); @BIN(XD14); @BIN(XD15);
@BIN(XD21); @BIN(XD22); @BIN(XD23); @BIN(XD24); @BIN(XD25);
@BIN(XD31); @BIN(XD32); @BIN(XD33); @BIN(XD34); @BIN(XD35);
@BIN(XD41); @BIN(XD42); @BIN(XD43); @BIN(XD44); @BIN(XD45);
@BIN(XD51); @BIN(XD52); @BIN(XD53); @BIN(XD54); @BIN(XD55);

@BIN(XA11); @BIN(XA12); @BIN(XA13); @BIN(XA14); @BIN(XA15);
@BIN(XA21); @BIN(XA22); @BIN(XA23); @BIN(XA24); @BIN(XA25);
@BIN(XA31); @BIN(XA32); @BIN(XA33); @BIN(XA34); @BIN(XA35);
@BIN(XA41); @BIN(XA42); @BIN(XA43); @BIN(XA44); @BIN(XA45);

@BIN(XA51); @BIN(XA52); @BIN(XA53); @BIN(XA54); @BIN(XA55);

TotalXAl = 1; TotalXA2 = 1; TotalXA3 = 1; TotalXA4 = 1; TotalXA5 = 1;

TotalXD1 = 1; TotalXD2 = 1; TotalXD3 = 1; TotalXD4 = 1; TotalXD5 = 1;

TotalTD1 <=2; TotalTD2 <=2; TotalTD3 <=2; TotalTD4 <=2; TotalTD5 <=2;

TotalTA1 <=2; TotalTA2 <=2; TotalTA3 <=2; TotalTA4 <=2; TotalTAS5 <

end

EK 2: Matematiksel modelin Lingo sonuclari

Local optimal solution found.
Objective value: 148
Objective bound: 148
Infeasibilities: 0.0
Extended solver steps:
Total solver iterations:
Elapsed runtime seconds:

Model Class:
Total variables: 110

Nonlinear variables: 20
Integer variables: 50

:2'

.5000
.5000
00000
6

820
1.09

MINLP
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Total constraints:

Total nonzeros:

Variable

PASX12
PASX13
PASX14
PASX15
PASX21
PASX23
PASX24
PASX25
PASX31
PASX32
PASX34
PASX35
PASX41
PASX42
PASX43
PASX45
PASX51
PASX52
PASX53
PASX54

1
Nonlinear constraints: gO
300
Nonlinear nonzeros: 20
Value Reduced
Cost
0.0 0.0
0.0 0.0
11.0 0.0
27.0 0.0
0.0 0.0
17.0 0.0
9.5 0.0
7.5 0.0
0.0 0.0
15.0 0.0
2.5 0.0
2.0 0.0
7.0 0.0
4.5 0.0
5.5 0.0
3.0 0.0
23.0 0.0
7.5 0.0
4.5 0.0
2.0 0.0
EK 3: 1 noktalh GA seed 4 ve seed 5 sonug¢lar
seed4- | seedd- se:g4— seed5- | seeds- se:gs- Orijina
eniyi | ortalama Kot eniyi | ortalama Kot plan
0 | 73343 54271 | 38860 | 83067 56348 | 31586 65659
10 | 73343 61667 | 52567 | 83067 64133 | 57771 65659
20 | 73343 61701 | 52904 | 83067 64458 | 57871 65659
30 | 73343 61701 | 52904 | 83067 65862 | 61016 65659
40 | 73343 61701 | 52904 | 83067 65862 | 61016 65659
50 | 73343 62029 | 54915 | 83067 65862 | 61016 65659
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EK 4: 2 noktalh GA seed 4 ve seed 5 sonuc¢lari

seed4- | seed4- seed4- seed5- | seed5- seeds-
eniyi | ortalama en eniyi | ortalama en Orijinal
kot kot plan

0 | 68122 49890 | 26961 | 65659 50596 | 24801 65659
10 | 68122 60271 | 51763 | 66408 57702 | 50887 65659
20 | 68122 61564 | 55632 | 66408 57702 | 50887 65659
30 | 68122 63989 | 56849 | 66408 57702 | 50887 65659
40 | 68122 64113 | 58087 | 66408 57702 | 50887 65659
50 | 68122 64398 | 59178 | 66408 57702 | 50887 65659

EK 5: 3 noktali GA seed 4 ve seed S sonuglari

seed4- | seed4- se:gd" seed5- | seed5- sesgS- Oriiinal
en iyi ortalama . eniyi | ortalama o |
kota kota plan

0 67911 53268 | 32401 | 68335 56547 | 42256 65659

10 | 117105 70920 | 60228 | 68901 61520 | 58014 65659

20 | 117105 70920 | 60228 | 68901 61520 | 58014 65659

30 | 117105 70920 | 60228 | 68901 61520 | 58014 65659

40 | 117105 70920 | 60228 | 68901 61520 | 58014 65659

50 [ 117105 70920 | 60228 | 68901 61520 | 58014 65659

EK 6: PSO seed 4 ve seed S sonuclar:

seedd- | seeds- | 5294 | seeds. | seeds- | S€€95-
eniyi | ortalama en eniyi | ortalama en Orijinal
kotd koti plan

0 | 68078 54079 | 26352 | 72728 60198 | 34359 65659

10 | 73098 60542 | 44897 78447 65548 | 45622 65659

20 | 79601 64656 | 48745 | 79431 68606 | 52693 65659

30 | 80962 68730 | 53821 | 81816 71799 | 56303 65659

40 | 91085 75703 60507 82836 75878 | 65211 65659

50 | 93504 77134 | 61609 | 86896 78743 | 66781 65659

EK 7: ES seed 4 ve seed 5 sonuclari

seed4- seed4- seed4- | seed5- seed5- seed5- | Orijinal
eniyi | ortalama | enkotl | eniyi | ortalama | en kOtU | plan

0 65659 49811 31287 65659 51458 32716 65659

10 76714 76268 75870 79344 78620 75512 65659

20 82056 80152 79461 86592 85836 84705 65659

30 85741 85462 85064 93400 90863 90403 65659

40 93511 89759 87973 97831 96327 95488 65659

50 96804 96303 96210 | 102576 102137 | 101881 65659
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