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OZET

Beklenilmeyen vakalara karsi gosterilen reaksiyon miidahale hizi, gerek savas
gerekse baris ortaminda kritik bir husustur. Ordularin verdigi ve verecegi kayiplar agisindan
her saatin, dakikanin ve hatta saniyenin 6nemi biiylik olacaktir. Gerek barista gerek savasta
operasyonlarin desteklenmesi i¢in lojistik ulagim planlamasi yapilmasi gerekmektedir.
Lojistik ihtiyaglarin hizla karsilanabilmesi, hava ikmalinin dogru kullanilmas1 ile etkin bir
bicimde gerceklesebilir. Hava ikmali; birimlerin savasa paragiitle atildigi hava
operasyonlarini, birimlerin ileri havaalanlarina inen nakliye ucag: ile geldigi hava-kara
operasyonlarini ve sonraki ikmal ile destek operasyonlarmi kapsar. Bu yilizden nakliye

ucaklari lojistik ihtiyaglarin bel kemigini olugturmaktadir.

Askeri hava ikmali oldukca maliyetlidir. Bu sebeple askeri hava ikmal planlamasi
kapsaminda en uygun sekilde rota planlama oldukca Onemlidir. Acil durumlarda bu
planlamanin oldukga ivedi olmasi gerekmektedir. Ancak yapilacak ulagim planlamalarinin
basarili bir sekilde tamamlanabilmesi i¢in ulasimin giivenligine de Onem verilmesi

gerekmektedir.

ki Amacl Askeri Ikmal Rotalama Problemine Yé&nelik Bir Coziim Yaklasiminda
amag, ucaklarin rotalardan kaynaklanan ucgus maliyetlerinin toplaminin minimuma
indirilmesidir. Bir diger ama¢ da ugaklarin rotalardaki gilivenliginin maksimum diizeyde
olmasidir. Bu ¢alismada planlanan ugus rotalarindan kaynakli olusabilecek tehlike
durumlarinin olasiliklar1 kaginma olarak tanimlanmig ve bu kacinma degerinin, ugus

maliyetleri ile ddiinlesmesi hedeflenmistir.

Cok amagli bu askeri hava tagima probleminin ¢dziimiinde bir karar destek sistemi
olusturularak askeri lojistik planlarinin giivenilirligi ve kullamiglhiligr arttirilmistir. Karar
verici ugus rotalarindan kaynaklanan maliyetleri ve olusabilecek risk potansiyelini gorerek
planlamasin1 yapabilecektir. Karar destek sisteminin sundugu Pareto-optimal ¢dziimler, bu

cok amagli rotalama probleminin ¢oziimiine anlamli katkilar saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: iki Amacli Askeri ikmal Rotalama Problemi, Cok Amagli Rotalama
Problemi, Askeri Hava Kargo Problemi, Askeri Hava Tasima Problemi, Cok Amagli Hava
Kargo Problemi
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SUMMARY

The speed of response to unexpected incidents is a critical aspect in both war and
peace environments. In terms of the losses incurred by armies, every hour, minute, and even
second holds great importance. Logistics transportation planning is required to support
operations in both peace and war. The rapid fulfillment of logistical needs can be effectively
achieved through the proper utilization of airlift. Airlift encompasses operations where units
are parachuted into combat, units arrive at forward airfields by transport aircraft in air-to-
ground operations, and subsequent resupply and support operations. Therefore, transport

aircraft form the backbone of logistical needs.

Military airlift operations are highly costly, making efficient route planning a vital
part of military airlift planning. In emergency situations, such planning needs to be
expedited. However, ensuring the security of transportation is also crucial for the successful

completion of transportation planning.

The objective of the A Solution Approach for the Bi-Objective Military Supply
Routing Problem is to minimize the total flight costs incurred due to aircraft routes. Another
objective is to maximize the safety of aircraft routes. In this study, the probabilities of
hazardous situations arising from planned flight routes are defined as avoidance, and the aim

is to balance this avoidance value with flight costs.

To solve this multi-objective military airlift problem, a decision support system is
established to enhance the reliability and utility of military logistics plans. Decision-makers
can plan their actions by assessing the costs incurred due to flight routes and the potential
risk. The Pareto-optimal solutions provided by the decision support system contribute

significantly to solving this multi-objective routing problem.

Keywords: Bi-Objective Military Supply Routing Problem, Multi-Purpose Routing
Problem, Military Air Cargo Problem, Military Air Transport Problem, Multi-Purpose Air
Cargo Problem
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DENEY SETINDEKi TANIMLAMALAR

ANA US Ugaklarin ilk kalkis ve son inis yaptiklari iisii ifade eder.

ZIYARET EDILEN | Ucaklarin giizergahlar1 dahilindeki inis ve kalkis yaptiklar iisleri

US NOKTALARI ifade eden kiimedir.

w Matematiksel model ile elde edilmis en iyi sonugtur.

MALIYET Ugaklarin kalkigindan inisine kadar gilizergahlarinda olusan
harcama degerlerinin toplamidir.

RISK Ugaklarin kalkigindan inisine kadar gilizergahlarinda olusan
kag¢inma degerlerinin toplamidir.

ROTA Matematiksel model ile elde edilmis en iyi sonucun izledigi
yoldur.

PARETO- Iki amag gozetilen drneklerdeki baskinlanamamus en iyi sonuglar

OPTIMAL ROTA | kiimesidir.

EYK-M Maliyet miktar1 matrisinde EYK sezgiseli ile elde edilen
¢Oziimdiir.

EYK-R Kacinma degeri matrisinde EYK ile elde edilen ¢oziimdiir.

MIN-M Maliyet miktar1 matrisinde elde edilen ¢6ziim en iyi ¢ozlimdiir.

MIN-R Kag¢inma degeri matrisinde elde edilen ¢6ziim en iyi ¢ozliimdiir.

%YAK. EYK algoritmast ile elde edilen ¢Oziimiin en iyi ¢Oziime
yakinsadig: yiizdelik oranidir.

Wrota Matematiksel model ile elde edilmis en iyi rotanin matematiksel
degeridir.

Wmaliyet Maliyet miktar1 matrisinde EYK algoritmasi ile elde edilen en
iyi rotanin matematiksel degeridir.

Wrisk Kacinma degeri matrisinde EYK algoritmasi ile elde edilen en
iyi rotanin matematiksel degeridir.

ORT. EYK algoritmasi ile elde edilen ¢ozlimlerin en iyi ¢oziimlere

yakinsanan degerlerinin ortalamasidir.




1. GIRIS VE AMAC

"[stikbal goklerdedir. Ciinkii goklerini koruyamayan milletler yarmlarindan asla
emin olamazlar. Her iste oldugu gibi havacilikta da en yiiksek seviyede, gokte seni bekleyen
yerini az zamanda dolduracaksin. Ey Tiirk Genci! Kisa zamanda gokte seni bekleyen yerini
alacaksin." Mustafa Kemal ATATURK, 15 Mayis 1925 tarihinde Tiirk Tayyare Cemiyetinin
acilis toreninde bu sozleri sOylemistir. Bu sdyleminin iizerinden fazla zaman ge¢meden
havacilikta gelisen ve kiiresel hava hareketliligini iyi yoneten iilkeler stratejik giic
olmuglardir. Son ylizyilda siiper gilic olarak tanimlayabilecegimiz Amerika Birlesik
Devletleri (ABD), hava hareketliliginden en iyi sekilde yararlanan iilke olarak buna 6rnek
gosterilebilir. Kiiresel hava hareketliligi diinyay1 degistirmistir. En agik sekilde, Amerikan
ordusunun hiz ve manevra kabiliyetine olan tutkusunu essiz bir sanata yiikseltmistir. II.
Diinya Savasi'ndan bu yana, her biiylik ABD stratejik konseptinin ve bdlgesel savas planinin
hava hareketliligine énemli dl¢iide bagli oldugunu varsaymak dogru olur (OWEN, 2013).
Ikinci Diinya Savasi'ndan soguk savas dénemine, terdrizme karsi yapilan harekatlardan
insani yardim operasyonlarina kadar etkin bir hava giiciiniin diinya siyasetine yon verdigi

goriilmektedir.

Hava giiciiniin etkin 6zellikleri hassas zamanlama, yiiksek vurus giicii ve esneklik
olarak sayilabilir. Bu egsiz 6zellikler, hizli ve ayn1 zamanda devam ettirilebilir bir lojistik
kapasite gerektirmektedir. Hava tasima modu etkin kullanildig1 takdirde lojistik ihtiyaglar
hizla karsilanabilmekte ve vurucu gii¢ olarak tanimlanan savas ucgaklar1 hizla ¢alisabilecek
hale getirilebilmektedir. Bu sebeplerle nakliye ucaklar lojistik alt yapinin kaba tabirle bel
kemigini olusturmaktadir (AKSOY, 2018).

Hava giiclinlin etkinligini gosterebilmesi ancak hava tagimaciliginin etkinligini
gosterebilmesi ile saglanabilecektir. Hava tasimaciliginin etkinligini artirip siirdiiriilebilir bir
hale getirmesini saglamak, diinya siyasetinde rol almak isteyen bir iilke adina zorunluluk
halini almaktadir. Hava ikmalini maksimum verimlilikte gerceklestirebilmek adina
matematiksel modellemeler ve ¢oziim yaklasimlar ile sezgisel algoritmalar kullanilarak

hava ikmal gorevlerinin etkinliklerini yeniden degerlendirilmektedir.
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Calismamizin konusu olan ki Amagcli Askeri Ikmal Rotalama Problemini (IAAIRP),
Gezgin Satici Problemi(GSP)’nin bir varyantidir. IAAIRP, GSP‘den farkl olarak iki amag
icermektedir. Bunlar, maliyeti en aza indirme ve hava ikmal islemlerinin gilivenligini
saglama amaglaridir. Dolayisiyla, IAAIRP hem maliyeti minimize etme hem de riski azaltma
hedefini iceren daha karmasik bir rotalama problemidir. Bu iki amag fonksiyonunu ayni anda
optimize etmek, ¢oziimii daha giic ve karmasik hale getirir. Clinkii iki amag arasinda bir
denge saglanmas1 gerekmektedir. Ornegin, maliyeti diisiirmek icin riskli rotalar
kullanilabilir, ancak bu durum giivenlik agisindan problem olusturabilir. Tam tersi sekilde,

giivenli rotalar secilerek risk azaltilabilir, ancak maliyetler artabilir.

Calisma kapsaminda, IAAIRP’nin ¢dziimde matematiksel model ve Pareto-optimal
¢cozlim yaklagimi kullanilmistir. Matematiksel modelde, diigiimler arasindaki maliyet ve
kacinma katsayilart gibi parametreler kullanilarak amag¢ fonksiyonu tanimlanir.
Matematiksel model, belirlenen amaclar1 g6z Oniinde bulundurarak optimal rota
planlamalar1 elde etmeyi saglar. Pareto-optimal ¢oziim yaklasimi, tek bir amag
dogrultusunda ¢oziim elde etmek yerine, farkli amaclar arasinda bir denge saglamay1
amaglar. Bu yaklasimda, birbirine baskin olmayan ve farkli amaglara yonelik ¢oziimler
arasinda Odiinlesme saglanir. Pareto-optimal ¢oziimler, tiim amaclar1 goz Oniinde

bulundurarak en iyi kompromisleri sunar ve karar vericilere ¢esitli segenekler sunar.

Caligmada ayrica, sezgisel algoritmalar ile ¢ozlime katki saglanmistir ve En Yakin
Komsu(EYK) algoritmasi tercih edilmistir. EYK algoritmasinin etkinligi matematiksel
model sonuglari ile karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Sezgisel algoritmalar, biiyiik ve
karmasik problemleri hizli bir sekilde ¢cézmeye yonelik kullanish araclardir ve IAAIRP gibi

zorlu rotalama problemlerinin ¢ézlimiinde etkili sonuglar elde edilebilir.

Bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde, literatiir caligmalariyla ilgili yapilan arastirmalar
ve mevcut ¢alismalarm dzeti sunulmustur. Bu boliimde, IAAIRP’nin gegmisi, literatiirdeki
benzer ¢alismalar ve kullanilan ¢oziim yaklasimlar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiincii
boliimde, calismanin ana konusuna odaklanilarak, IAAIRP’nin tanimi yapilmistir.

Problemde ele alinan amaglar ve kisitlar agiklanarak ¢6ziim yontemleri belirtilmistir. Ayrica,
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ornek bir problem iizerinde ¢oziim siireci adim adim gosterilmistir. Bu bolimde, teorik
cerceve ve ¢Oziim yontemleriyle pratik bir problem 6rnegi bir araya getirilerek okuyucularin
konuyu daha iyi anlamasi hedeflenmistir. Dordiincli boliimde, 6rnek problemlerden
olusturulan deney setine odaklanilmistir. Deney setinde kullanilan materyal ve yontemler
detayl1 bir sekilde aciklanmis ve bu yontemlerin etkinligi Sl¢iilmiistiir. Deneylerde elde
edilen sonuglar, matematiksel modelin ve ¢éziim ydntemlerinin performans: ile ilgili bilgi
saglamigtir. Bu boliimde elde edilen bulgular, literatiirdeki diger c¢alismalarla
karsilastirilarak yorumlanmis ve sonuglar ¢ikarilmigtir. Son béliimde, yapilan ¢aligmanin
genel bir degerlendirmesi yapilmistir. Calismanin amaci ve hedefleri gozden gegirilmis, elde
edilen sonuglar ve bulgular 6zetlenmistir. Ayrica, bu ¢alismanin katkilar1 ve sinirlamalar

belirtilerek, gelecekteki caligsmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

Bu calisma ile askeri karar vericilere ya da askeri komuta heyetine, hava
tasimaciligini maksimum verimde gergeklestirebilmeleri i¢in bir karar destek sistemi ile
¢coziim yaklagimlart sunulmustur. Kullanilan karar destek sistemi, askeri karar vericilere
hava ikmal rotalarin1 belirleme ve operasyonlar1 daha etkin bir sekilde planlama imkani
sunmaktadir. Bu sayede hava tagimaciligiin verimliligi artirilarak lojistik planlamalarda
daha giivenilir ve kullanish ¢oziimler elde edilebilir. IAAIRP'nin risk ve maliyetin birlikte
degerlendirilmesi, askeri lojistik planlamalarinda daha rasyonel ve akilci kararlar alinmasina
olanak tanir. Bu ¢aligmanin askeri planlama ve lojistik alaninda énemli katkilar saglamasi

beklenmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde literatiirde ¢ok amagli ara¢ rotalama problemi iizerine yapilan
caligmalardan bahsedilmistir. Literatiirde bulunan incelemelerden sonra bu tezin literatiire

katkisina deginilmistir.

Askeri hava tagimaciliginin kendine 6zgii bir arastirma konusu ihtiva ettigi oldugu
géz Oniindedir. Problemimizle ayni amaglar1 optimize eden herhangi bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu sebeple literatiir icinde 6zgiin bir igerik oldugu degerlendirilmistir.
Literatiirde ¢6ziim yaklasimina benzer konularda yapilmis ¢aligmalar incelenip kavramsal
cergevemiz belirlenmistir. Literatiirdeki askeri hava tagimaciligi ile ilgili ¢aligmalarin genel

olarak insansiz hava araglar1 (IHA) ¢alismalarini kapsadig1 goriilmektedir.

Maksimum verimliligi artirmanin optimizasyonla miimkiin olacagini bilerek
tezimizde bu anlayisa paralel olarak hava giiciiniin etkin verimliligini artirmaya yardimci
olmak hedeflenmistir. Optimizasyon alaninda ¢cokga bilinen problemlerden biri sayilan GSP,
bir saticinin bulundugu sehirden baglayacak sekilde n adet ili ziyaret ederek tekrar
bulundugu ile miimkiin olan en kisa uzaklig1 dolasarak donmiis oldugu biitiinlesik bir gercek

yasam optimizasyon problemidir (Gupta, 2013).

NP-Zor sinifinda yer alan GSP’nin tam ¢0ziimiiniin bulunmasi zaman alic1 ve
karmagiktir. Bu durum da GSP’nin ¢dzlimiinde sezgisel ile metasezgisel yontemlerin

gerekliligini gostermektedir. (RATLIFF, 1983).

Aksoy ve Kapanoglu (2014), hava tasimaciligi temelli bir lojistik problemde bulanik
kontrol ile hava kosulu risklerini tanitarak, ¢coklu iis, farkli tipte araglar, karisik talep matrisi
ve farkli risk tiirlerini ele alabilen karigik tamsayili matematiksel bir model onermislerdir.

Onerilen modelde belirlenen riskler ve diger risk faktorleri, kargo ucaklari icin daha az riskli
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rotalar olusturmak icin dahil edilmis ve belirlenen risk ile ilgili maliyet arasinda bir denge

saglanmustir.

Ercan ve Gencer (2013), insansiz Hava Sistemleri'nde (IHS) dinamik rota planlamas1
yapmislardir. Boylece gorev esnasinda ortaya ¢ikan degisiklikler ve yeni hedeflerin sisteme
dahil olmas1 gibi dinamik durumlar ele almislardir. Calismalarda IHS sistemlerini ag
merkezli yetenek konseptinde ele alan calismalarin orani diisiik olmustur. Stratejik THS
planlamalarinin merkezi olarak yapilmasi ve uygun ¢oziimlerin tiiretilmesi gerekliligi

vurgulanmustir.

Degirmen vd. (2018), afet bolgelerinde hizli ve giivenli bir sekilde durum tespiti i¢in
[HA'larin avantajlar1 vurgulanmistir. Calismada, olasi bir deprem sonrasi durum tespiti igin
[HA'larin rota planlamast igin kiimeleme ve matematiksel programlama tabanli bir yaklagim
onerilmistir. Gergek bir 6rnek {izerinde uygulama yapilarak, IHA rotalarmin belirlendigi ve

toplam mesafeyi minimize edecek rotalarin se¢ildigi goriilmiistiir.

Irmak (2023), IHA’larin hava kargo tasimaciliginda ve son teslimat asamasinda hiz
ve verimlilik saglayarak maliyetleri minimize etme potansiyeline sahip olmasinin yani sira,
lojistik operasyonlarda hiz, esneklik ve ¢evre dostu olmalarina 6nem vurgulamistir. Ancak,
[HA"armn kullanimdaki zorluklarin1 da belirtmistir, 6zellikle hava sahasi diizenlemeleri,
giivenlik sorunlar1 ve veri gizliligi gibi kriterlerin IHA'larin kullanimina olan etkisine

deginmistir.

Yang vd. (2018) GSP’yi ¢ok amagli olarak ele almislar ve farkli arag tiplerini ile
zaman penceresi bakimindan incelemislerdir. Arag tipinin, yiikk kapasitesi ve dagitim
maliyeti, alict memnuniyeti ile ¢evresel kirliligi iceren optimal amag fonksiyonu degerini

etkiledigini gostermislerdir.
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Toro vd. (2017) iki amagli bir matematiksel model olusturmuslardir. Bu modelde
yerlesim ve rotalama kararlarim1 birlestirmislerdir. Boylelikle cevresel etkileri ve

operasyonel maliyetleri en kii¢iiklemeyi hedeflemislerdir.

Demir vd. (2014) ise uyarlanabilir degisken komsu arama algoritmasini,
stirdiiriilebilirlik adina iki amacl rotalama probleminde kullanmigslardir. Yakit tiiketimi ve

toplam zamani en iyilemeyi hedeflemislerdir.

Halvorsen-Weare ve Savelsbergh (2016) ¢ok amagli rotalama problemini ele
almiglardir. Karma kapasiteli genel rotalama problemini ele alarak, minimum maliyetli

rotalar1 ararken ayn1 zamanda is yiikiiniin dengelenmesini amaglamiglardir.

Tiikenmez ve Kaya (2014), ara¢ rotalama probleminin sosyal, ¢cevresel ve finansal
amacglarin1 ayni anda analiz ederek ¢ok amagli en uygun rotanin bulunmasini
amaglamislardir. Cok Amacgli Ara¢ Rotalama Problemi i¢in ¢evresel hususlari en aza
indirirken toplam dahili maliyetleri en aza indirerek daha siirdiiriilebilir bir dengeye yonelik

olumlu bir katki hedeflemislerdir.

Abedi vd. (2015), ¢ok amacli karma tamsay1l1 dogrusal programlama problemini ele
almislardir. Modeli tek amagli hale getirerek en biiylik tamamlanma zamani ile erken ve geg

bitirme cezalarini en kii¢iiklemeyi amaglamiglardir.

Yiiksel (2019), permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemini ele almis ve artirilmig
epsilon kisit yontemini kullanarak problemi tek amacgli halde ¢6zmiistiir. Amag
fonksiyonunda, toplam enerji tiikketimini iyilestirmeye calisan bir amag ekleyerek tiiketimi

en kiiciiklemeyi hedeflemistir.
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Arkat vd. (2017), ¢alismalarinda ¢ok amagli problemlerini epsilon kisit yontemi ile
tek amagl1 hale getirmislerdir. Hiicreler arasi hareketin minimizasyonu ile makine kullanim

oranlarinin maksimizasyonu amaciyla matematiksel model kullanmislardir.

Mozdgir vd. (2013), ¢ok amagli problemi agirlikli toplam skalerlestirme yontemi ile
tek amacli olarak ¢ézmiislerdir. En biiylik tamamlanma zamani ile ortalama tamamlanma

zamaninin en kiigiiklenmesini amaglamislardir.

Karabulut (2018), ¢ok iiriinlii ve ¢ok makineli montaj hatti ¢izelgeleme probleminde,
cok amagli probleminde amaglar1 agirliklandirilmistir. Mevcut problem ¢6ziimii igin
agirliklar esit alinarak, tiretim maliyetini ve depolama maliyetini en kiiciiklemeye ¢alisan bir

dogrusal olmayan tam sayili programlama modeli 6nermistir.

Biiyiik boyutlu olan kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kesin yontemlerle
¢ozlim elde etmek miimkiin olmadigindan bu problemlerin ¢6ziimii i¢in sezgisel algoritmalar
tercih konusu edilmektedir. Bu algoritmalar en iyi ¢6ziimii garanti etmemekle beraber, hizl

ve kisa zamanda optimale yakin ¢oziimler verirler (Kaya ve Figlal, 2016).

Chen, vd. (2010), Kapasite kisitli ara¢ rotalama problemini ¢ézmek i¢in en yakin
komsu algoritmasindan yararlanmiglardir. Deney seti ¢oziimiinde bilinen en iyi degerleri

elde etmislerdir.

Akpmar (2016), EYK ve karinca kolonisi algoritmasi kullanarak kii¢lik boyutlardaki

KARP'ler igin ¢6ziim aramiglardir ve etkili ¢oziimler elde etmislerdir.

Ibrahim vd. (2016), EYK sezgiseli ile melezlestirilmis genetik algoritmayi,
inceledikleri var olan bir firmanin siselenmis su dagitimi probleminin ¢dziimiinde

kullanmislardir. Algoritma, firmanin hali hazirdaki uyguladiklar1 verilerden daha iyi



sonuglara ulasmistir. Toplam yol, ceza maliyeti ve zaman kriterleri iyilestirildigi

gorilmiistiir.

Sahin ve Karagiil (2018), GSP'nin ¢oziimii i¢in EYK algoritmasi {izerine kurulu bir
yontem sunmuslardir. Literatlirde bulunan EYK, Tabu Arama, Genetik Algoritma, Karinca
Kolonisi Optimizasyonu ile Aga¢ Fizyolojisi Optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak elde
edilen sonuglar kiyaslanmistir. EYK sezgiselinin, rota belirleme asamasi i¢in 6nerdigi

yonteme eklenmesi cabuk ve etkili sonuglar alinmasinda biiyiik etken olmustur.

Kabadurmus ve Erdogan (2023), olusturduklar1 model ile toplam katedilen
uzakliktan kaynaklanan karbon salinimini minimuma indirgerken, zaman penceresi
faktoriinii ihlalini azaltarak, hizmet seviyesini iist diizeye ¢ikarmay1 hedeflemislerdir. Tiim
senaryolarda bakildiginda karbon saliniminin en kiiciiklenmesi ve hizmet seviyesinin en
iyilenmesinin birbiriyle ¢elistigi goriilmektedir. Y dneticilerin, kendi kriterleri dogrultusunda
en iyi rotalama kararini verebilmesi i¢in Pareto-optimal ¢6ziim yonteminden yararlanmasini

ve bu yontemle ¢ozlimler igerisinde karar vermelerini 6nermislerdir.

Timurlek ve Sener (2020), bir yilik gemisi formunun Simiilasyon Y6nelimli Tasarim
yaklagimi ile ¢ok amagli optimizasyon calismasini gergeklestirmislerdir. Pareto-optimal
¢ozliim kiimesi i¢indeki farkli 6nem agirlikli senaryolara gore degerlendirme ve karsilastirma

yapmiglardir. Tiim senaryolarda %3-%4 aras1 iyilestirme saglamislardir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. iki Amach Askeri ikmal Rotalama Problemini

ABD, II. Diinya savasindan itibaren kiiresel hava hareketliligini iyi yoneterek siiper
giic olmay1 basarmis ve bu basarisi ile birlikte uluslararasi sahada diplomatik iligkilere yon
veren bir iilke haline gelmistir. Kabaca ifade edilirse kiiresel hava hareketliligi ABD’nin
diinyayla iliski kurma seklini degistirmektedir. Amerikan liderleri, dostlar1 ile diismanlarina
kisa siirede giiglii bir sekilde miidahale etme, saldir1 veya savunma yapma niyetlerini ve
yeteneklerini isaret etmek i¢in hava hareketliligini kullanmaktadir. Amerika’nin dostlari ile

diismanlarinin diplomasi ve hesaplarini etkilemektedir (OWEN, 2013).

Hava hakimiyetinin diinya diizenini sekillendirdigi ve uluslararas: iliskilere yon
verdigi goz onilindedir. O halde hava giiciiniin etkin kullaniminin ayr1 bir ¢aligma alan1 olarak
ele alinmasi gerekmektedir. SLAYTON’a (2010) gore, hava tagimaciliginin babasi sayilan

Tunner; " Ucgaklarin uzun mesafelerde teslim edilmesi i¢in belirli ve kesin bir uzmanlik,
savag gorevlerinin tamamlanmas1 i¢in gerekli olanlarin otesinde teknikler ve egitim
gerektiren bir uzmanlik gerektigini erken 6grendik." Bagka bir yerde, "hava tagimaciligi
kendi basina bir bilimdir; maksimum verimlilikte gerceklestirilmesi i¢in hava tagimaciligi,
hava tasimacilifi tekniklerini bilen ve kendini hava tasimaciligina adamis kisiler-

profesyoneller tarafindan yliriitilmelidir! ” sdyleminde bulunarak hava giiciiniin etkin

kullaniminin 6zel bir alan oldugunu vurgulamistir.

Askeri hava tagimaciliginin sivil hava tagimaciligindan ayr1 zorluklarinin oldugunu
ve ayri1 bir alana sahip oldugunu bilinmektedir. Tunner, askeri hava tasimaciliginin kargo,
rotalar, tehlikeler ve lojistik agisindan sivil tagimaciligindan tamamen farkli bir ugus
oldugunu, biiyiikk ve zorlu bir askeri komuta tarafindan idare edilmesi gerektigini
savunmustur (SLAYTON, 2010). Hava ikmal, askeri birliklerin savas bolgelerine veya
harekat alanlarma operasyonel hareketidir. Bu tiir hareketler, birimlerin savasa parasiitle
atildig1 hava operasyonlarini; birimlerin ileri havaalanlarina inen nakliye ucagi ile geldigi

hava kara operasyonlari; ve sonraki ikmal ve destek operasyonlaridir (OWEN, 2013).
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Askeri hava tagimaciligi sadece planlama yapmay1 degil ayni zamanda hedefine
miimkiin olan en iyi sonucu alacak sekilde ulagsmak icin strateji gelistirme siirecini ihtiva
etmektedir. Harekat alani i¢i hava ikmali, havadan inis, havadan indirme, ¢ikarma veya diger
dagitim tekniklerinin yani sira, belirli harekat alani hedeflerini ve gereksinimlerini
karsilamak i¢in muharebe operasyonlarina katilanlar da dahil olmak {izere tiim harekat alani
kuvvetlerinin hava lojistik destegi yoluyla hava hareketini, personel ve ekipmanin dogrudan

hedef alanlara teslimini saglamaktadir (Departmant of Army, 2020).

Karar ortami; birtakim belirlilik ve belirsizliklerden olusurken cesitli risk
seviyelerindeki durumlari da igermektedir. Askeri karar siireci ise, en basta muharebe veya
harekata dair faktorlerin ayrintili degerlendirildigi buna bagl olarak ¢ikti-girdi dengesini de
takip eden siirectir (APLAK, 2018). Askeri hava tagimacilig1 belirli risk faktorleri icinde

karar almay1 zorunlu kilmaktadir.

Lynn vd. (2003) tarafindan ordunun operasyonel performansinin toplamina
odaklanilmas1 gerektigini ve hava ikmalinin bu baglamdaki biiyiik etkisinden s6z edilmistir.
Ongoriilemeyecek kriz durumlarma karsi hazirligin ve kara kuvvetleri cagrisina etkili bir
sekilde hava destegini saglanmasimin 6nemini vurgulanmaktadir. Yetenekli bir kuvvetin
yanit verme hizi, genellikle askeri operasyonlarda belirleyici bir etkiye sahip oldugunu

belirtilmektedir.

Gerek savasta gerekse barista askeri operasyonlarin desteklenmesi amaciyla lojistik
ulagim planlamas1 yapilmasi: gerekmektedir. Lojistik ihtiyaglarin hizla karsilanabilmesi,
hava ikmalinin dogru kullanilmasi ile etkin bir bigcimde gerceklesebilmektedir. Ancak, askeri
hava ikmali olduk¢a maliyetlidir ve bu sebeple rota planlama olduk¢a dnemlidir. Askeri hava
tagimaciligi, maliyetlerin yani sira belirli risk potansiyeli iceren bir siirectir. Risk yonetimi,
askeri hava ikmal planlamasinda en uygun rotalarin sec¢ilmesi ve potansiyel tehlikelerin en
aza indirilmesi i¢in biliylik Onem tasirken, ayni zamanda operasyonel verimliligin
artirtlmasina da katki saglamaktadir. Bu nedenle, rota planlamasi yapilirken hem riskten

kacinma hem de kaynaklarin en etkin sekilde kullanilmas1 goz 6niinde bulundurulmalidir.
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3.2. Problem Coziim Yaklasimlari

IAAIRP'nin temel amaci, ucaklarin uctuklari rotalardan kaynaklanan toplam ugus
maliyetlerini minimuma indirgemek ve ayni zamanda rotalardaki gilivenligi maksimum
diizeyde saglamaktir. IAAIRP, ¢cok amagl bir optimizasyon problemidir ¢iinkii iki farkli
amag, yani maliyeti minimize etmek ve giivenligi maksimum diizeyde tutmak birlikte
optimize edilmelidir. Bu tiir gok amagli problemlerde, bir amag iyilestirilirken diger amaglar

da goz onilinde bulundurulur ve en uygun uzlasik ¢éztimler aranir.

IAAIRP'nin temel yapisi, bir Arag Rotalama Problemi olarak tanimlanmaktadir.
Ugaklarin belirli bir ana tisten kalkis yaparak olas1 hava yolu uguslarini gerceklestirmesi,
hedeflenen tiim dagitim iislerini ziyaret etmesi ve sonunda tekrar ana iise donmesi, ugaklarin
tam bir Hamilton turu yapmasm saglar. Bu nedenle IAAIRP, literatiirde bir GSP gibi

goriilmektedir.

IAAIRP'nin ¢oziimiinde matematiksel modellerden, Pareto-optimal ¢dziim
yaklasimindan, sezgisel algoritmalardan ve karar destek sisteminden yararlanilmigtir.
Matematiksel modeller, problemin matematiksel olarak ifade edilmesini ve ¢dziimiiniin
analitik yontemlerle elde edilmesini saglar. Pareto-optimal ¢oziim yaklagimi, ¢cok amagh
problemlerde farkli amaglar1 dikkate alarak en iyi uzlasik ¢6ziimleri elde etmeye yonelik bir
yontemdir. Sezgisel algoritmalar ise hizli ve iyi ¢oziimlerin bulunmasma odaklanan
yaklasimlar olup, problemin karmasiklifina ve boyutuna bagli olarak daha kisa siirede
sonuglar iiretebilir ve ¢oziim kalitesini artirabilir. Karar destek sistemleri ise askeri karar
vericilere yardimci olmak ic¢in kullanilan yazilim tabanli sistemlerdir. Bu yontemlerin
birlikte kullanilmasi, IAAIRP'nin etkin ve uygun ¢dziimlerinin elde edilmesine yardimci

olur.



Sekil 3.1: IAAIRP Coziim Semasi
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3.2.1 Problem Coziim Matrisleri

IAAIRP icin iki tiir amag tanimlanmustir. 11k amag, ugaklarin uctuklar1 giizergahtan
kaynaklanan toplam ugus maliyetlerinin birim ugus saati boyunca minimuma indirilmesidir.
Ikinci amag ise ugaklarin uctuklari rotalardan kaynaklanan kaginma degerlerinin minimuma
indirilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda, bdlgeyi bilen uzmanlar, hava yolu ucus kosullar1 ve
diisman unsurlar gibi kriterleri degerlendirerek olas1 hava yolunun rotasiin tercih edilme
durumunu etkileyen kaginma katsayis1 degerlerini belirlemislerdir. Usler arasi olas1 hava
yollart i¢in bu degerler saptanmis ve her bir olast hava yolu rotasina 6zgii halde

olusturulmustur.

Karar verici goreve gidilecek tiisleri belirler. Maliyet miktar1 ve kaginma degerleri
matrislerinin i¢inden goreve gidilecek olan tislerin oldugu bir alt matris olusturularak tisler
aras1 degerler ele alinir. Matrislerden yararlanilarak problemde kullanilan matematiksel
model, Pareto-optimal ¢oziim yaklagimi ve sezgisel algoritmalar sayesinde IAAIRP nin

¢Oziimii elde edilir.

3.2.2 Matematiksel Model

Oziinde bir GSP olan ¢ok amagl optimizasyon problemiminin en iyi ¢dziime
ulagtirtlmasinda matematiksel bir model kullanilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in toplam
maliyetin en kiicliklenmesi ve en kaginma katsayisinin en kiigiiklenmesi olmak {izere iki
amag degerlendirilip sabit agirlikli amag fonksiyonu yontemiyle tek bir amag¢ fonksiyonu

olusturulmustur.

3.2.2.1 Sabit Agirhikli Amac Fonksivonu

Sabit agirlikli amag fonksiyonu, birden ¢ok amaci, tek bir amag altinda birlestirip tek

amacli problem sekline getirir (Michalewicz, 1994; Murata ve Ishibuchi, 1995). IAAIRP,
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risk ve maliyeti birlikte gdzeten ¢ok amagli bir problem olarak ele alinmistir. Bu ¢caligmadaki

problem bu kriter altindaki amaglar birlestirilerek ve esit agirliklandirilarak ¢6ziimlenmistir.

Sabit agirliklar ayarlanarak, ¢oziim algoritmasinin, ¢éziim uzaymi arama yonii
ayarlanabilir. Sabit agirlikli amag¢ fonksiyonu ydnteminde bir veya birden fazla amacin
agirlik degeri yiiksek verilerek, arama uzayinda belirli bir yonde hareket etmesi saglanabilir.
Burada karar verici en 6nemli gordiigii amacin agirlik degerini daha yiiksek tutarak, elde
etmek istedigi sonuglara ulagacak sekilde arama uzayinin taranmasini saglayabilir (Kaya ve

Figlali, 2016).

Karar vericiye gore bir amag, diger amaglardan daha 6nemli ise sabit agirliklarinda
yapacagi degisim, ¢cozliim kiimesindeki tercihi dogrultusunda istedigi sonuglari elde etmesini
saglayacaktir. Bu yoniiyle de matematiksel modelimiz IAAIRP’nin degisen kosullar altinda
biling¢li bir sekilde maliyet ve risk agisindan kontrollii ¢oziimleme yapmasini saglayacaktir.
Boylelikle karar vericiye ¢oziim uzayindaki istedigi yonde arama ve ¢oziimleme olanagi

taninmigtir.

3.2.2.2 Matematiksel Modelin ifadesi

Kiimeler:

« M={1,2,..n} digiimler kiimesi

Indisler:

* 1,j €M bir yoldaki diigiimleri ifade eden indislerdir.

Parametreler:
* ciy =1’inci diiglim ile j’inci diiglim arasindaki yolun maliyeti
* kijj=1’inci diigiim ile j’inci diiglim arasindaki yolun kacginma katsayisi

*  wi, w2= Agirliklandirma ve 6l¢eklendirme katsayilar
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Karar degiskenleri:

1, 1’den j’ye gidildiginde

0, diger durumlarda
* u; 1.diglim icin alt tur engelleme degiskeni

* u;: j.diiglim icin alt tur engelleme degiskeni

Amag Fonksiyonu:

* Min =wiY i) ciiXij + wa 2ix) kifXij; 2.1

Denklem (2.1) tur maliyetini ve kaginma katsayr degerini minimize eden amag

fonksiyonudur.
Kisitlar:
¢« Y Xi=1 1<i<n; (2.2)
j=1
¢« Y Xi=1 1<j<n; (2.3)

i=1

Denklem (2.2) ve (2.3) her bir iisse bir kez girilecegi ve her iisten bir kez ¢ikilacagini

garanti eden kisitlardir.

* u—uy+(n- 1).x5 <n-2 2<4,j<n; i#j (2.4)
* I<ui<n-1 2<i<n (2.5)

Denklem (2.4) ve (2.5) olusabilecek alt turlar1 engellemek i¢in kullanilan kisitlardir.
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* Xj€{0,1} (1<ij< n; i#))
¢ Xj<1-kj (2.6)

Denklem (2.6) Bu kisit, kij degeri 1 oldugunda (yani diigiimler arasindaki gecis
yasaklandiginda), Xij'nin 0 olmasin1 garanti eder. Karar verici, riskin ¢ok yiiksek oldugunu

diistindiigii yolda modelin o yolu kullanmasin1 tamamen engeller.

3.2.3 Pareto-optimal Coziim Yaklasim

Cok olciitlii karar problemleri i¢in Pareto-Eniyi tanimui ilk olarak 1906 yilinda Pareto
tarafindan izleyen sekilde verilmistir. “Topluluktaki bireylerin tamami dikkate alindiginda,
ekonomik olarak en iyi nokta, topluluktaki herhangi bir bireyin tatmin diizeyini, digerlerinin
tatmin diizeyini bozmadan ¢ok az da olsa artirmanin miimkiin olmadig1 noktadir.” Eger
matematiksel bir tanim yapilmak istenirse, f(x), tim amaglar1 enkiigiikleme seklinde olan
cok amacli bir matematiksel modelin x ¢6ziimiine kars1 gelen amag vektori iken, f(x) < f(x*)
sartini saglayan bir x ¢6ziimii bulunamiyor ise, x*, Pareto-Eniyi ¢6ziim (etkin ¢6ziim ya da
bastirilamayan ¢6ztim) olarak isimlendirilir. Tek amagli programlamada tek bir en iyi ¢éziim
arastirtlirken, ¢ok amacgli programlamada genellikle birden ¢ok Pareto-Eniyi ¢oziim s6z
konusudur. Bu nedenle tek bir eniyi ¢oziim degil Pareto-Eniyi ¢ozlimler kiimesi

arastirilmaktadir (Kapanoglu, 2022).

Pareto-optimal ¢oziim yaklagimi, evrimsel algoritmalarda kullanilmistir. Boylelikle
cok amacli optimizasyon problemlerinin kullanim alan1 genisleyerek algoritmalar
gelistirilmistir. Popiildsyonda elde edilmis bir ¢6ziim kiimesinde en iyi ¢6ziim kavrami
bulunmayabilir. Bir ¢6ziim amag¢ bakimindan gore digerlerinden daha kétii, daha iyi veya
benzer nitelikte olabilir. Burada en iyi ¢éziim digerleri tarafindan bastirilamayan ¢éziim
demektir. Coziim kiimesinde diger c¢oziimler tarafindan bastirilamayan ¢oziim optimal
¢oziimdiir. Iste bu tiir optimal ¢dziimlere Pareto-optimal ¢dziim denir ve biitiin halindeki bu

tiir optimal trade-offs (karar degiskenlerinin, amag uzayinda koordinatta gésterilmesi sonucu
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olusacak ylizey veya egri) ¢oziimlerin olusturdugu kiimenin adi1 da Pareto-optimal kiimedir.

(Dias 2002, Deb 2002, Osyczka 2002).

IAAIRP, ¢ok amagcl bir rotalama problemidir. Ayn1 zamanda amaglar1 birbiri ile
celisen bir problem yapist olmasi nedeni ile tek bir ¢6ziim elde etmesi giigtiir. Karar vericinin
cozlime etkisi de goz Oniinde bulunduruldugunda, Pareto-optimal ¢oziim yaklagimindan
yararlanmak uygun olacaktir. Bu sayede, ¢6zlim uzayindaki farkli amaclara yonelik uygun

¢coziimler sunulmus olacaktir.

3.2.4 En Yakin Komsu Algoritmasi

Bellmore ile Nemhauser (1966) tarafindan gelistirilen En Yakin Komsu (EYK)
algoritmasi, GSP’nin ¢o6ziimiinde kullanilabilen sezgisel bir algoritmadir. ¢ok amach
optimizasyon problemlerinde, istenilen en iyi sonuglar1 elde etmek sezgisel yontemlerle
oldukca gii¢ olabilmektedir. Ancak literatirde EYK'nin GSP'nin ¢6ziimiinde en hizli

yontemlerden biri oldugu goriilmektedir.

GSP'nin kiigiik boyutlu ve tek amacli problemleri, analitik modeller kullanilarak
cozlime kavusturulabilir. Ancak orta ve bilylik boyutlu GSP'lerin optimum ¢dzlimlerinin
bulunmasi ciddi sikintilar igerebilir. Bu gibi durumlarda, En Yakin Komsu sezgiseli gibi
yaklagik en iyi ¢0ziim veren yontemlerden yararlanilarak sikintilarin agilmasi miimkiin
olabilir. Sezgisel algoritmalar, pratik ve hizli bir ¢6ziim saglama agisindan optimizasyon

problemlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

GSP’nin ¢ézlimiinde kullanilacak materyal ve yontemin, problemin kabul edilebilir
bir zaman araliinda ¢6ziime kavugmasi adina 6nemi biiyiiktiir. Sahin (2019, s.2) bu konuyu
makalesinde soyle belirtmistir: “Coziimii i¢cin analitik modeller kullanilabilen GSP'nin
boyutunun artmasi, kabul edilebilir bir siire zarfinda ¢oziime ulasmayi zorlastirir. Bu
problemin ¢oziimii i¢in gilinlimiize kadar bircok sezgisel, metasezgisel ve kesin ¢oziim

yontemi kullanilmistir. Kii¢iik boyutlu problemler analitik modeller yardimiyla rahatlikla
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coziilebilirken, biiylik boyutlu problemlerin kabul edilebilir bir siire zarfinda ¢dzimii
olduk¢a zordur. Lin-Kernighan-Helsagun algoritmasinin kullanildigi1 Concorde yazilimi ile

Almanya’nin 15.112 sehri i¢in optimal sonuglar1 bulmak 22 yi1l stirmiistiir.”

EYK algoritmasinin adimlar1 asagida 6zetlenmistir;

Adim 1: Gidilecek rota dizisi olusturulur. ilk olarak baslangi¢ diigiimii belirlenir. Diigiim bu

diziye atanir.
Adim 2: Baglangi¢ diigiimiinden diger diiglimlere olan mesafeler belirlenir.

Adim 3: Mesafeler arasindaki en kisa olan segilir. Baglangi¢ diigiimiinden sonra rota dizisine

atanir.

Adim 4: Onceden atanmus diigiimler hari¢ olmak {izere, biitiin diigiimler atanana kadar Adim

2 ve Adim 3 ayni1 sekilde uygulanir.

Adim 5: Rota dizisine atanan diigiimler sirasiyla gidilecek olan rotay1 olusturur.

Optimizasyon problemlerinde sezgisel algortimalar, optimale yakin sonuglar elde
eden, stratejilere dayali, cabuk ve pratik bir ¢oziim seklinde kabul gérmektedir. Problem
optimum ¢dzlimii sayet bulunamayacak kadar karmasgk ise, sezgisel yontemler sezgiye ya da
baz1 deneysel bulgulara dayanan karar kurallariyla belirli sayida adimdan sonrasinda en iyi

olmasa bile tatminkar bir sonug¢ vermektedirler (Kaya ve Figlali, 2016).

3.3 Iki Amach Askeri Ikmal Rotalama Problemininin Ornek Bir Coziimii

IAAIRPnin bir 6rnek ¢dziimleme yapilmistir. Ornek ¢oziimleme, askeri karar
vericinin, ikmal plan senaryolarina benzetilerek yapilmis ve elde edilen sonuglar
incelenmistir. Ornek ¢oziimleme, IAAIRP'nin farkli senaryolarda ve gesitli kosullardaki

performanslarindan biridir.



3.3.1. Ornek Problem Matrisleri

. Uslerin Gosterimi

Sekil 3.2: IAAIRP sematik gdsterimi

<« Usler aras: baglant1 yollarn
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Ele alinan &rnekte 1°i Ana iis olmak iizere toplamda 5 iis bolgesi ele almmustir. Us

bolgelerinin sayis1 karar vericinin gorev planlamasina gore degismektedir. Sekil 3.1

toplamda 5 iis bolgesi gorevi bulunan 6rnek problemin sekilsel gosterimidir.

Cizelge 3.1: Olasi ugus yolu rotalari

ROTA UCUS YOLU

Rota 1 1 2 3 4 5 1
Rota 2 1 2 3 5 4 1
Rota 3 1 2 4 3 5 1
Rota 4 1 2 4 5 3 1
Rota 5 1 2 5 3 4 1
Rota 6 1 2 5 4 3 1
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Rota 7 3 2 4 5 1
Rota 8 3 2 5 4 1
Rota 9 3 4 2 5 1
Rota 10 3 5 2 4 1
Rota 11 4 2 3 5 1
Rota 12 4 3 2 5 1

Cizelge 3.1°deki gibi toplamda 5 {is gorevi olan bir hava aracinin gidebilecegi ucus

yolu rotas1 24 adettir. Olas1 ugus yollar1 birbiri ile simetrik olmas1 sebebiyle toplamda 12

adet olas1 ugus yolu rotalar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Us sayisi arttik¢a olast ugus yolu rotasi da iistel olarak artmaktadir. Toplam 6 iis

gorevi olan bir hava araci i¢in 120, toplam 7 iis gorevi olan bir hava arac1 i¢in 720 adet olas1

ucus yolu rotasi olusacaktir.

3.3.1.1. Usler Arasi Malivet Matrisi

Ornek problem igin karar vericinin belirledigi gorev yerleri aras1 (1’i Ana iis olmak

tizere toplamda 5 iis bdlgesi) maliyet miktar1 matrisi Cizelge 3.2°de goriilmektedir. Ana {is

ve dagitim usleri arasindaki maliyet miktarlari belirtilmistir. Olas1 hava yolu ugusu, ana {iste

baslayacak olup, dagitim yapildiktan sonra ana iisse doniis saglanarak tamamlanmaktadir.

Cizelge 3.2: Ornek maliyet miktari matrisi

ANAUS (1) | US (2) US (3) US 4) US (5)
ANAUS (1) |- 866 702 792 328
US (2) 866 - 173 346 1144
Us 3) 702 173 - 319 974
US 4) 792 346 319 - 1114
US (5) 328 1144 974 1114 -
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3.3.1.2. Usler Arasi Kacinma (Risk) Matrisi

Ornek problem igin karar vericinin belirledigi gorev yerleri arasi kaginma degeri
matrisi Cizelge 3.3 te goriilmektedir. Ana iis ve dagitim iisleri arasindaki kaginma degerleri
belirtilmistir. Olast hava yolu ugusu ana liste baslayacak olup, dagitim yapildiktan sonra ana

iisse doniis saglanarak tamamlanmaktadir.

Cizelge 3.3: Ornek kaginma degerleri matrisi

ANAUS (1) | US (2) US (3) US 4) US (5)
ANA US (1) 0,06 0,05 0,02 0,01
US (2) 0,06 0,04 0,09 0,03
US 3) 0,05 0,04 0,08 0,04
US (4) 0,02 0,09 0,08 0,02
US (5) 0,01 0,03 0,04 0,02

3.3.2. Usler Arasi Olasi Ucus Yollar1 ve Hesaplamalari

Cizelge 3.4°de ise ana iis ve dagitim iisleri arasinda olusabilecek ucus yolu rotalarinin
maliyet miktarlarinin ve kaginma degerlerinin tamamu listelenmistir. Cizelge 3.5te ise tercih
edilen ucus yollara gore elde edilen ¢oziimlerin, hem maliyet miktart agisindan en iyi
¢Oziim siralamalar sol siitun tarafinda, kaginma degeri agisindan elde edilmis en iyi ¢6ziim

siralamalart liste halinde verilmistir.

Cizelge 3.4: Rotalarin maliyet ve kaginma degerleri

ROTA [UCUS YOL MALIYET | KACINMA
Rotal |1 2 3 4 5 1 2800 0,21
Rota2 |1 2 3 5 4 1 3919 0,18
Rota3 |1 2 4 3 5 1 2833 0,28
Rotad |1 2 4 5 3 1 4002 0,26
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Rota5 |1 2 5 3 4 4095 0,23

Rota6 |1 2 5 4 3 4145 0,24

Rota7 |1 3 2 4 5 2663 0,21

Rota8 |1 3 2 5 4 3925 0,16

Rota9 |1 3 4 2 5 2839 0,26

Rota 10 | 1 3 5 2 4 3958 0,23

Rota 11 | 1 4 2 3 5 2613 0,20

Rota 12 | 1 4 3 2 5 2756 0,18
Cizelge 3.5: Coziimlerin en iyi siralamalar listesi

ONCELIKLENDIRILMIiS SIRALAMA

MALIYET MIKTARI KACINMA DEGERLERI

Rota 11 2613 Rota 8 0,16

Rota 7 2663 Rota 2 0,18

Rota 12 2756 Rota 12 0,18

Rota 1 2800 Rota 11 0,20

Rota 3 2833 Rota 1 0,21

Rota 9 2839 Rota 7 0,21

Rota 2 3919 Rota 5 0,23

Rota 8 3925 Rota 10 0,23

Rota 10 3958 Rota 6 0,24

Rota 4 4002 Rota 4 0,26

Rota 5 4095 Rota 9 0,26

Rota 6 4145 Rota 3 0,28

3.3.3. Problemin Matematiksel Model ile C6ziimii

Cizelge 3.6'da cok amacli optimizasyon problemi i¢in matematiksel model

kullanilarak elde edilen ¢oziimler ve bu ¢dziimlerin en iyi siralamasi sol ve sag siitunlarinda
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gosterilir. Bu sekilde, farkli hedef fonksiyonlarini bir arada dikkate alarak en uygun

¢oziimlerin belirlenmesi amaglanmistir.

Cizelge 3.6: Bulunan ve onceliklendirilmis siralamalarin karsilastirilmasi

BULUNAN SIRALAMA ONCELIKLENDIRILMIiS SIRALAMA
Rota 1 0,141858 Rota 12 0,119682
Rota 2 0,170186 Rota 11 0,12608
Rota 3 0,191373 Rota 7 0,134917
Rota 4 0,25103 Rota 1 0,141858
Rota 5 0,227226 Rota 8 0,151508
Rota 6 0,24 Rota 2 0,170186
Rota 7 0,134917 Rota 9 0,17808
Rota 8 0,151508 Rota 3 0,191373
Rota 9 0,17808 Rota 10 0,219624
Rota 10 0,219624 Rota 5 0,227226
Rota 11 0,12608 Rota 6 0,24
Rota 12 0,119682 Rota 4 0,25103

3.3.4. Problemin Pareto-optimal Coziim Grafikleri

Cok amagl optimizasyonda problemimizde tiim amag fonksiyonlarint ayni anda en
aza indiren uygun bir ¢dziim yoktur. IAAIRP’de goriildiigii iizere maliyet agisindan en iyi
coziimler, kaginma degerleri acisindan en iyi ¢oziimler olmamistir. Bu nedenle Pareto-
optimal ¢6ziim yontemine gidilerek ddiinlesme saglanmasi gerekmektedir. Olas1 ugus yolu
rotalarinin maliyet miktarlar1 ve kaginma degerlerinin noktasal gdsterimi Sekil 3.2°de

verilmistir.
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Rotalarin Amaclar Acisindan Noktasal Gosterimi
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Sekil 3.3: Tiim rotalarin noktasal gosterimi

Sekil 3.3’deki noktasal gosterimde de goriildiigii tizere her amag agisindan en iyi olan

bir ¢6ziim goriilmemektir.

Kacinma Katsayisi- Ucus Maliyeti Pareto Optimal Grafigi
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Sekil 3.4: Kaginma katsayis1 ve ugus maliyetinin pareto optimal grafigi
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Sekil 3.4 Kaginma Katsayisi- Ugus Maliyeti Pareto Optimal Grafiginin ¢éziim
kiimesidir. Koordinat {izerinde ¢0ziim uzayimda bastirilamayan optimal ¢dziimlerin egrisi

gosterilmistir.

3.3.5. Usler Arasi Olasi Ucus Yollarinda En Yakin Komsu Algoritmasinin
Uygulanmasi

Cok biiyiik boyutlu problemler i¢in optimum ¢dziimlerin bulunmasi olduk¢a zordur
ve bazi1 durumlarda pratik bir siire icinde ¢6zliim elde etmek imkansiz hale gelebilir. Bu
nedenle, karmasik ve biiylik Olgekli askeri hava ikmal rotalama problemlerinde farkli

sezgisel algoritmalar ve optimizasyon yontemlerinin kullanilabilmesi 6nemlidir.

Sezgisel algoritmalar, problemi optimal ¢6ziime ulastirmaktan ziyade iyi bir ¢oziime
yakinsamak icin tasarlanmigtir. Bu tilir algoritmalar, heuristik kurallar ve sezgiye dayali
yontemler kullanarak ¢6ziim uzayida gezinerek bir ¢oziimi gelistirir ve iyilestirirler. Bu
yaklagim, karmasik ve biiylik boyutlu problemlerde bile makul ¢ézlimler elde etmek i¢in

etkili olmaktadir.

Sonug olarak, sezgisel yontemlerin en iyi ¢oziime yakinsamasi hedeflenmelidir. Bu
sekilde, pratik siireler icinde tatminkar ¢oziimler elde edilerek operasyonlarin daha etkin ve

verimli bir sekilde gerceklestirilmesine katki saglanabilmektedir.

3.3.6.1. Tek Amach Optimizasvon Problemleri ile Karsilastirma

EYK sezgiselinin buldugu sonuglar ile. en iyi ¢ézlimlere olan yakinsamasi Cizelge
3.7te belirtilmistir. EYK sezgiseli maliyet miktar1 a¢isindan en iyi ¢ozliimii yakalamis olup
kacinma degeri acisindan ise ancak %67 oraninda en iyi ¢Oziimii yakinsamistir. Bu 6rnek
acisindan EYK sezgiselinin en 1iyi c¢oziimii ortalama %84 oraninda yakinsadigi

goriilmektedir.



Cizelge 3.7: EYK sezgiselinin en iyi ¢ozlimlere yakinsamasi
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EYK-
1 5 3 2 4 1 Rotall | 2613 | %100
M
EYK-
K 1 2 5 4 3 1 Rota 6 | 0,24 %67

3.3.6.2. Cok Amach Optimizasyon Problemleri ile Karsilastirma

IAAIRP, matematiksel model ile tek amach hale getirilmistir. [AAIRP’de karar

verici EYK ile 2 amactan toplam 2 ¢6ziime eriseceginden bu ¢oziimlerden iyi olani

sececektir. EYK sezgiseli ¢oziimleri ile Matematiksel model ¢ozlimleri Cizelge 3.8’de

verilmistir.

Cizelge 3-8: Matematiksel model sonuglari

MATEMATIKSEL MODEL SONUCLARI

Rota 12 0,119682

Rota 11 0,12608 94.92
Rota 7 0,134917

Rota 1 0,141858

Rota 8 0,151508

Rota 2 0,170186

Rota 9 0,17808

Rota 3 0,191373

Rota 10 0,219624

Rota 5 0,227226

Rota 6 0,24 49.87
Rota 4 0,25103

Matematiksel modelleme sonuglar1 en kiigiiklenecek sekilde siralanmistir. EYK

maliyete miktarina gore %94,92, kaginma degerine gore %49.87 ¢oziimii yakinsamigtir.
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Karar verici EYK sezgiseli ile 2 amagtan toplam 2 ¢ézlime eriseceginden bu sonuglardan iyi

olan1 segecektir. EYK sezgiseli ¢ozlimii yaklasik olarak %95 yakinsamis olmaktadir.

3.3.6.3. Pareto-optimal Grafikler ile Karsilastirma

Daha once de belirttigimiz gibi tek bir amag gdzetilen optimizasyon problemlerinin
ciktist1 ile ¢O0ziimii dogrudan karsilastirilabilmektedir. Cok amagli optimizasyon
problemlerinin ¢iktisinda ise problemlerin Pareto-optimal cephesine yaklasan bir dizi ¢6ziim
incelenerek karsilastirma yapilabilmektedir. Karar vericinin ¢oziim kiimesinde rasyonel
karar verebilmesini saglamak amaciyla modelin ¢6ziim kiimesi Pareto-optimal grafiklerle
gosterilmistir. EYK sezgiseli ile elde edilen ¢oziimlerin Pareto-optimal grafiklere olan
yakinsamasi degerlendirilerek sezgiselin performans: Ol¢iilmiistiir. Pareto-optimal grafik
iizerinde EYK sezgiseli ¢oziimleri Sekil 3.5’te verilmistir. Bu grafikler, karar vericinin tercih

ettigi coziimleri belirlemesine yardimci olacak bilgileri sunar.

Kacinma Katsayisi- Ugus Maliyeti Pareto Optimal Grafigi

4500
4000 2 :
°
’ ’

3500
3000

® ° °

°
2500
2000

0,15 0,17 0,19 0,21 0,23 0,25 0,27 0,29

Sekil 3.5: Pareto-optimal grafik iizerinde EYK sezgiseli ¢oziimleri
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EYK sezgiseli ile maliyet acisindan Rota-11, kagcinma degeri acisindan Rota-6 elde
edilmigtir. Rota-11 baskin ¢6ziim olmasi sebebiyle karar verici tarafindan segilen ¢6ziim
olacaktir. EYK sezgiselinin Pareto-optimal ¢6ziimlerden birini yakaladig1 ve tercih edilebilir
coziimler tretebildigi goriilmektedir. Bu sekilde karar verici, kendi tercihlerine gore en

uygun ¢oziimii segebilir ve problemi ¢ok amacl bir sekilde ¢6zmiis olur.

3.4. MATLAB ile ¢oziim ifadesi

Calismada IAAIRP'min ¢dziimii i¢in kullanilan ydntemlerin uygulanmasi ve
¢cozlimlerin elde edilmesi i¢in MATLAB programlama dili kullanilmistir. Bu programlar,
kullanilan algoritmalar1 ve matematiksel modelleri temel alarak deney seti lizerinde ¢aligmig
ve sayisal sonuclar ile grafikler elde etmistir. Algoritmalar ve matematiksel modeller
arasindaki performans farklari incelenerek IAAIRP agisindan performans olgiimii
yapilmistir. Bu 6l¢lim, yontemlerin etkinligini ve ¢oziim kalitesini degerlendirmek i¢in

Onemlidir.

Deney seti, problemin daha iyi anlagilabilmesi ve ¢ézlimleme siire¢lerinin somut bir
ornekler {izerinden yapilabilmesi i¢in olusturulmustur. MATLAB, bu deney seti iizerinde
hizli ve dogru ¢oziimler elde edilmesine olanak saglamistir. MATLAB programlarinin
kodlama ve formiilasyonlari calismanin EK-1 béliimiinde verilmistir. Bu sekilde, calismanin

tekrarlanabilirligi ve dogrulanabilirligi saglanmigtir.

3.5. Normallestirme

Problemin ¢oziimii sirasinda amaclarin farkli birimlerde degerler ifade etmesi
nedeniyle verilerin normallestirilmis degerleri kullanilmistir. MATLAB programi igerisinde
normallestirme iglemi, "w" degeri elde edilirken kullanilmistir. Maliyet miktarlar

normallestirilmistir, bdylece kacinma degerleriyle ayni birimde olmalar1 saglanmaigtir.
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Normallestirme iglemi, elde edilen maliyet miktarlarini ayn1 drnekte elde edilen en
biliylik maliyet miktarina bolerek verilerin [0-1] araligina doniistiiriilmesini saglar. Bu
sayede, farkli birimlerde ifade edilen amaglarin ayn1 6l¢ekte degerlendirilmesi miimkiin olur
ve ¢Ozlim siireci daha tutarli hale gelir. Normallestirilmis degerler kullanilarak elde edilen
sonuglar, farkl1 amaglarin bir arada degerlendirildigi cok amacli optimizasyon problemleri

icin daha anlamli ve karsilastirilabilir sonuglar saglar.

3.6. Karar Destek Sistemleri

KDS, yari-yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis karar problemlerini destekleyen,
bilgisayar tabanli bir bilgi sistem ag1 olup karar kalitesini artirmak tizere gelistirilmistir.
Karar vericinin beklentilerine yapilandirilmis olup karar vericilerin karar verme
kapasitelerini gelistirecek tamamlayicilardir. KDS’nin karar vericilerin yerini tutmalari
beklenmemektedir. KDS’nin ele alacagi herhangi bir meselenin algoritma ve yontemlerle

cozlilemiyor olmasi ya da yargi gerektiriyor olmasi beklenir. (Kapanoglu, 2002)

KDS’nin karar vericiyi desteklemesinin ana islevinin oldugunun ¢ok acikca
belirtilmesine karsin, karar vericilerin isteklerinin farklilig: ile karar problemlerinin 6zgiin

yapilar sebebiyle Kapanoglu (2022, s.9) yaygin ortak 6zelliklerini listelemistir;
“1. Karar destek sistemleri yapilandirilmas gii¢ karar problemleri i¢in kullanilirlar.
2. Karar vericinin yerine karar vermek icin degil, karar vericinin karara varmasint
saglamak i¢in vardirlar.
3. Karar verme siirecinin bastan sona tiim agamalarinda yer alabilirler.

4. Kararin diisiik maliyetle veya daha ¢abuk verilmesi i¢in degil, dogru verilmesi i¢in

gelistirilirler.
5. Karar vericinin denetimi altindadirlar, yardime1 personel gerektirmemesi tercih
edilir.

6. Karara iligkin baz1 model ve algoritmalarin kullanimina olanak saglarlar.



7. Bir tiir veritabanina sahiptirler.
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8. Karar vericilerin problemi daha iyi anlama ve 6grenmelerini kolaylastirirlar.

9. Kullanici-dostu ve karsilikl etkilesimlidirler.
10. Evrimleserek gelistirilir ve iyilestirilirler.

11. Tiim y6netim diizeylerine destek saglarlar.

12. Tekli ve ¢oklu, bagimli ve bagimsiz veya ardisik-sirali karar vermeye yonelik

olabilirler.

13. Birey, grup ve takim-tabanli karar vermeyi desteklerler.

14. KDS’lerin 6zellikleri ve kapasiteleri Sekil 3.6°da toplu bir sekilde sunulmustur.”

KDS: Karakteristik ve Kapasiteleri

1

14.Tekli, buttnlesik Yariyapilandinimis

ve Web-tabanli yapilandinimamis Her diizeydeki

2

81

11. Kullanicisi tarafindan
evrimleserek

kontrolii altinda

9. Etkinlik degil etkili

A yoneticilerigin
13. Veri erigimi
Bireysel veya grup
kararlarinda
12. Modelleme ve
analiz 4.

gelistirme ) \ 5. Bilgi derleme,
10. Sistem
kullanicisinin

Bagimsiz veya

baglantil kararlarda

modelleme ve se¢im

asamalarina destek

6. Farkh karar verme
bicimlerine destek

olmaya yonelik
. 8'_Kaf$'l'k|' 7. Esneklik ve
etkilesimli, kullanimi ey
uyarlanabilirlik
kolay

Sekil 3.6: KDS’lerin 6zellikleri ve kapasiteleri

Karar destek
sistemlerinin
ozellikleri

Kaynak: Turban,
2007.

KDS, gerceklestirilen analiz ve degerlendirmeler sonucunda elde edilen verileri

kullanarak IAAIRP gibi yonetimsel karar siirecinin kritik oldugu problemlerin ¢dziimiinde

biliylik bir fayda saglar. Askeri karar verme siireci, farkli kriterler ve risk durumlarini
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icerebilen karmasik bir yapiya sahiptir. Bu nedenle askeri karar vericiler, ¢cok boyutlu ve
karmagik bir bakis agisina sahip olmali ve sistematik bir problem ¢oziimii yaklagimi

benimsemelidir.

Harekata yonelik faktorler, zaman i¢inde anlik degisebilir ve hizli kararlar almay1
gerektirebilir. KDS, bu tiir durumlarda karar vericilere hizli ve etkili bir sekilde rehberlik
ederek analitik ve sezgisel kararlar almalarma yardimer olur. IAAIRP gibi askeri lojistik
planlama problemlerinde, KDS'nin kullanilmasi karar vericilere 6nemli avantajlar sunar ve
operasyonlarin bagariyla tamamlanmasina katkida bulunur. Askeri karar vericiler, farkli
senaryolar1 degerlendirebilir, riskleri azaltabilir ve en uygun stratejileri belirleyebilir. Ayni
zamanda, KDS'nin kullanimi, daha hizli ve daha verimli karar verme siireglerini tesvik eder

ve operasyonlarin planlanmasi ve yonetimi i¢in giiclii bir ara¢ olarak islev goriir.

Diger

<«—>  VeriYonetimi | » Model Yonetimi <> Dbilgisayar-

\ sistemler

Yontembilgisi
Yonetim Moddilu

" A Internet

- Y <> Intranet

I? ve dis Diyalog Yonetimi Extranet

veritabanlar Modiilii

Kurumsal Yontembilgisi

. . Karar Verici
Sistemleri

Sekil 3.7: KDS'nin mimari yapist

Kapanoglu’na (2022) gore, bir KDS’nin mimari yapisi Sekil 3.7’deki gibidir. Karar
vericinin tercihlerine gore kullanilacak olan yontemler belirlenir. Kullanilacak algoritmalar

ve modeller belirlenir. Ihtiyag duyulan zaman ve maliyet degerlendirilir. Ayrica karar siireci
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asamalarinin  nasil desteklenecegi, hangi teknolojilerden yararlanilacagi, model

kurulumunda kullanilacak yazilimlar belirlenmelidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Deney seti, ¢oziim yoOntemlerinin ve matematiksel modellerin performansini
degerlendirmek ve karsilastirmak icin olusturulan bir dizi deneme 6rnegidir. Her deneme
ornegi, farkli isler, hedefler ve engel noktalar1 igeren farkli askeri operasyonlar igin bir

senaryoyu temsil etmektedir.

Deney seti olusturulurken, farkli senaryolarin karmagikligi, boyutu ve zorluk diizeyi
dikkate alinmigtir. Bu sayede ¢oziim yontemlerinin farkli senaryolarda nasil performans
gosterdigi ve hangi senaryolarda ne kadar etkili oldugu analiz edilebilmistir. Ayrica deney
seti, ¢oziim yontemlerinin ve matematiksel modellerin farkli amaglar (maliyet, kaginma

degeri gibi) i¢in nasil farkli sonuglar iirettigini incelemek i¢in kullanilmistir.

4.1. Test orneklerinin olusturulmasi

Karar vericinin sorumlulugunda toplamda 10 {is bdlgesi bulunmaktadir. Karar verici,
toplamda 10 iis bolgesinden goreve gondermek istedigi bolgeleri belirleyecek ve bu
dogrultuda 6zgiin bir planlama yapacaktir. Karar verici, 6rnek setleri olusturmak i¢in Cizelge
4.1'de bulunan Maliyet Miktar1 Matrisi ve Cizelge 4.2'de bulunan Kag¢inma Degeri
Matrisi'nden faydalanmaktadir. Bu matrislerdeki verileri kullanarak farkli kriterlere gore

ornek setleri secilmektedir.

Deney setimizde, bu dogrultuda farkl: biiytikliiklerde 6rnek setleri olusturulmustur.
Cok amagli optimizasyon problemleri i¢in her biri 10 6rnekten olusan farkli biiytikliiklerde
3 set olusturulmus ve bdylece toplamda 30 ornek elde edilmistir. Ayrica, tek amacgh
optimizasyon problemleri icin ise 60 6rneklik bir deney seti olusturulmustur. Ornek setleri

problemin farkli agilardan ele alinmasina imkan tanimaktadir.



Cizelge 4.1: Maliyet Miktar1 Matrisi
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 - 201 60 866 702 792 328 421 555 1339
2 201 - 251 675 503 594 520 542 685 1097
3 |60 251 - 903 731 846 270 361 586 1418
4 |866 675 903 - 173 346 1144 |1084 |1581 |545
5 702 503 731 173 - 319 974 953 1335 | 640
6 792 594 846 346 319 - 1114 |1224 1289 |336
7 328 520 270 1144 974 1114 | - 448 546 1689
8 421 542 361 1084 |953 1224 448 - 922 1465
9 |555 685 586 1581 | 1335 |1289 |546 922 - 1625
10 1339 |1097 |1418 |545 640 336 1689 |1465 |1625 |-

Cizelge 4.2: Kaginma Degeri Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 - 0,01 0,03 (0,05 (0,09 (0,04 (0,02 |0,01 (0,03 0,06
2 0,01 |- 0,05 0,06 (0,07 (0,02 (0,03 0,02 |0,02 0,04
3 10,03 0,05 - 0,1 0,11 0,08 (0,04 0,01 0,04 0,05
4 0,05 ]006 0,1 - 0,12 10,09 (0,08 10,06 0,07 0,07
s 10,09 (0,07 |0,11 0,12 |- 0,1 0,06 10,07 {0,09 0,08
6 10,04 (0,02 (0,08 (0,09 0,1 - 0,07 0,08 [0,06 0,06
7 10,02 (0,03 (0,04 (0,08 [0,06 0,07 - 0,04 10,01 0,04
8§ (0,01 (0,02 0,01 (0,06 |0,07 0,08 0,04 - 0,03 0,05
9 10,03 (0,02 (0,04 (0,07 (0,09 |0,06 (0,01 0,03 - 0,06
10 0,06 (0,04 0,05 (0,07 0,08 (0,06 0,04 0,05 0,06 -




4.1.1. Toplam 5 Us Bolgeli Ornek Seti

35

Toplam 5 iis bdlgeli 6rnek seti, Iki Amacli Askeri Ikmal Rotalama Problemininin

¢oziimii i¢in kullanilan bir veri setidir. Bu veri setinde 10x10 boyutunda bir matris

kullanilarak farkli iis bolgeleri olusturulmustur. Bu 6rnek setinde 5 iis belirlenmis ve

bunlardan biri ana {iis olarak sec¢ilmistir. Cizelge 4.3, askeri karar vericilerin hava ikmal

rotasinda kullandiklari iis bolgelerini ve rota glizergahlarin1 géstermektedir.

Cizelge 4.3: Toplam 5 iis bolgeli 6rnek seti tablosu

ORNEK |ANA US |ZIYARET EDILEN US NOKTALARI ANA US
1 1 2 3 4 5 1
2 2 5 7 8 10 2
3 3 2 5 8 10 3
4 4 1 5 6 9 4
5 5 3 4 7 8 5
6 5 2 4 8 10 5
7 7 1 2 8 10 7
8 8 2 5 7 10 8
9 9 2 3 5 7 9
10 10 2 4 5 8 10

4.1.2. Toplam 6 Us Bolgeli Ornek Seti

Toplam 6 {is bolgeli 6rnek setinde 6 {is belirlenmis ve bunlardan biri ana iis olarak

secilmistir. Cizelge 4.4, askeri karar vericilerin hava ikmal rotasinda kullandiklar iis

bolgelerini ve rota giizergahlarini gostermektedir.




Cizelge 4.4 : Toplam 6 iis bolgeli 6rnek seti tablosu
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ORNEK |ANA US |ZIYARET EDILEN US NOKTALARI ANA US
1 1 2 3 6 8 9 1
2 2 3 5 7 8 10 2
3 3 1 4 5 6 9 3
4 4 1 3 8 9 10 4
5 5 2 4 6 8 9 5
6 6 3 4 7 9 10 6
7 7 1 2 5 8 10 7
8 8 3 5 7 9 10 8
9 9 1 3 4 6 7 9
10 10 1 4 5 7 8 10

4.1.3. Toplam 7 Us Bolgeli Ornek Seti

Toplam 7iis bolgeli 6rnek setinde 7 iis belirlenmis ve bunlardan biri ana {is olarak

secilmistir. Cizelge 4.5, askeri karar vericilerin hava ikmal rotasinda kullandiklar iis

bolgelerini ve rota giizergahlarini gostermektedir.

Cizelge 4.5 : Toplam 7 iis bolgeli 6rnek seti tablosu

ORNEK | ANAUS | ZIYARET EDILEN US NOKTALARI ANAUS
1 1 2 3 5 7 8 9 1
2 2 3 4 6 7 8 10 2
3 3 1 2 5 6 8 9 3
4 4 3 5 6 7 9 10 4
5 5 1 2 4 7 8 9 5
6 6 1 3 5 8 9 10 6
7 7 2 3 5 6 8 9 7
8 8 1 3 5 6 7 9 8
9 9 1 2 4 5 6 8 9
10 10 1 2 5 6 7 9 10
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4.2. En lyi Céziim Tablolar1

Tablolar, farkli biiyiikliikteki 6rnek setlerinin ¢6ziimii igin MATLAB kullanilarak
olusturulmustur. Bu tablolar, problemin ¢esitli senaryolarin1 analiz ederek en iyi ¢ézlimleri
temsil etmektedir. En iyi ¢6ziim tablosu, bu analizler sonucunda en avantajli ve en uygun
rotay1 acik bir sekilde gostermektedir. MATLAB'in giiclii hesaplama yetenekleri sayesinde
elde edilen bu tablolar, problemi en verimli sekilde ¢ozme ve en uygun kararlart alma

konusunda biiyiik bir katki1 saglamaktadir.

4.2.1. Toplam 5 Us Bolgeli Ornek Seti

Toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin en iyi ¢dzlim tablosu, ¢izelge 4.6'da sunulmustur.
Bu tablo, drneklerin elde edilen en iyi iki amach ¢6ziimlerini temsil eder. Tabloda, en iyi
¢Oziimiin rotasal ifadesi verilir ve ayn1 zamanda bu ¢6ziimdeki maliyet ve kaginma degerleri

de belirtilir.

Cizelge 4.6: Toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin en iyi ¢ziim tablosu

ORNEK |W MALIYET RISK ROTA

1 0,183864 1853 0,32 Rota-8, Rota-17
2 0,169028 3701 0,24 Rota-6, Rota-10
3 0,168049 3464 0,23 Rota-4, Rota-12
4 0,183864 1853 0,32 Rota-8, Rota-17
5 0,19146 2862 0,29 Rota-11, Rota-14
6 0,223466 3314 0,3 Rota-3, Rota-22
7 0,117493 4077 0,13 Rota-3, Rota-22
8 0,169028 3701 0,24 Rota-9, Rota-20
9 0,179433 2860 0,23 Rota-2, Rota-18
10 0,223466 3314 0,3 Rota-11, Rota-14




4.2.2. Toplam 6 Us Bolgeli Ornek Seti
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Toplam 6 iis bolgeli 6rnek setinin en iyi ¢oziim tablosu, ¢izelge 4.7°de sunulmustur.

Cizelge 4.7 : Toplam 6 iis bolgeli 6rnek setinin en iyi ¢éziim tablosu

ORNEK |W MALIYET RiSK ROTA

1 0,120395 3439 0,14 Rota-38, Rota-68
2 0,165898 3884 0,25 Rota-16, Rota-46
3 0,213866 3293 0,4 Rota-1, Rota-120
4 0,160535 4404 0,24 Rota-3, Rota-114
5 0,202067 3673 0,35 Rota-29, Rota-89
6 0,165407 3889 0,34 Rota-18, Rota-36
7 0,157953 3781 0,24 Rota-47, Rota-52
8 0,170622 4572 0,25 Rota-15, Rota-106
9 0,177503 3377 0,28 Rota-18, Rota-36
10 0,173289 3992 0,3 Rota-59, Rota-77

4.2.3. Toplam 7 Us Bolgeli Ornek Seti

Toplam 7 iis bolgeli 6rnek setinin en iyi ¢oziim tablosu, ¢izelge 4.8°de sunulmustur.

Cizelge 4.8: Toplam 7 iis bolgeli 6rnek setinin en iyi ¢6ziim tablosu

ORNEK |W MALIYET RISK ROTA

1 0,167329 3592 0,21 Rota-193, Rota-686
2 0,142221 3710 0,29 Rota-347, Rota-374
3 0,180179 3527 0,28 Rota-177, Rota-622
4 0,210867 4006 0,44 Rota-67, Rota-540
5 0,185653 3740 0,31 Rota-405, Rota-491
6 0,178987 4223 0,33 Rota-57, Rota646

7 0,165091 3728 0,27 Rota-105, Rota-520
8 0,188962 3999 0,27 Rota-483, Rota-663
9 0,195843 3727 0,36 Rota-519, Rota-609
10 0,139012 3846 0,27 Rota-331, Rota-390




39

4.3. Pareto-optimal Grafik Gosterimi

Tek bir amag gozetilen optimizasyon problemlerinin ¢iktisi ile ¢oziimii dogrudan
karsilastirilabilmektedir. Cok amacgli optimizasyon problemlerinin ¢iktisinda ise
problemlerin Pareto-optimal cephesine yaklasan bir dizi ¢6ziim incelenerek karsilagtirma

yapilabilmektedir.

Bir karar vericinin tercihlerini her iki amacin tatmin edilme diizeylerine gore yapmast
beklenir. Dolayist ile karar vericiye Pareto-optimal ¢ozlimlerin bir listesi sunulmalidir.
Sayisal degerlerin degerlendirilmesi, grafiksel gosterimlere gore bazi yonlerden daha gii¢
olur. Boyle bir durumda, bir Pareto-optimal ¢oziimler listesinin yaninda grafiksel bir
gosterim de faydali olacaktir. Bu listelerin veya grafigin olusturulmasi icin bir dizi kosullu
optimizasyon uygulanmasi gerekir. Kosullara esas olan araliklar ne kadar dar olursa elde

edilen listenin pareto optimum ¢dziimleri tliiretme olasiligi o kadar artar. (Kapanoglu, 2022)

Karar vericinin ¢6ziim kiimesinde rasyonel kararlar alabilmesi i¢in, matematiksel
modelin ¢oziim kiimesi, EK-2’de Pareto-optimal grafiklerle gorsel olarak sunulmustur.
Toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin ¢oziimii, Sekil 4.1 ile Sekil 4.10 arasindaki cizelgelerde
Pareto-optimal grafiksel olarak gdsterilmistir. Ayn1 sekilde, toplam 6 {is bolgeli rneklerin
coziimi Sekil 4.11 ile Sekil 4.20 arasindaki ¢izelgelerde, ve toplam 7 iis bolgeli drneklerin
coziimi Sekil 4.21 ile Sekil 4.30 arasindaki ¢izelgelerde Pareto-optimal grafiklerle gorsel

olarak sunulmustur.

Grafikler, maliyet ve kacinma degeri arasindaki dengeyi gdstererek Iki Amach
Askeri Tkmal Rotalama Problemininde daha iyi sonuglar elde etmek igin bilingli ve etkili
kararlar alinmasin1 saglamaktadir. Boylece, problemdeki ¢oklu amaglarin celiskilerini

dikkate alarak daha iyi kararlar alabilir ve optimum ¢oziimleri belirleyebilir.
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4.4. En Yakin Komsu Sezgiseli Performansi

Bu béliimde, optimizasyon problemimizin ¢ézliimiinde EYK sezgiselini kullanmanin
performansi degerlendirilmistir. EYK Sezgiseli, ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin uygulanmis ve sonuglar1 analiz edilmistir. Yapilan degerlendirme, EYK Sezgiselinin
problemimizde ne kadar etkili oldugunu ve ¢oziim kalitesini gostermektedir. Elde edilen
sonuglar, EYK Sezgiselinin belirli durumlarda iyi performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu ¢alisma, En Yakin Komsu Sezgiselinin optimizasyon problemlerinde

potansiyel kullanim alanlarin1 anlamak i¢in 6nemli bir adimdir.

Ayni 6rneklerden yararlanarak maliyet miktarlar1 ve kaginma degerleri adina her biri
10’ar ornekten olusan farkli biiylikliikklerde 3 ‘er set olusturularak toplam 60 6rnek
olusturulmustur. 30’u maliyet miktar1 ve 30’u da kaginma degeri olmak iizere toplam 60

ornek tek amacli optimizasyon problemlerini ifade etmistir.

4.4.1. Tek Amach Optimizasyon Performansi

Senaryo Orneklerimizin tek amacli en iyi ¢oziimleri ile En Yakin Komsu (EYK)
sezgiselinin tek amagli en iyi ¢Oziimleri detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirma, her iki yaklagimin optimizasyon problemlerinde elde ettigi sonuglarin
analizini saglamaktadir. Bu yapilan degerlendirme, optimizasyon problemimizin en uygun
¢ozlimiinii belirleme konusunda kullandigimiz sezgisel yontemin etkisini anlamamiza biiyiik

olgtide katki saglamaktadir.

Yaptigimiz degerlendirme sonuglari, EYK sezgiselinin senaryo drneklerimizde bazi
durumlarda yeterli performans sergiledigini gostermektedir. Bu durum, EYK y6nteminin
belirli kosullar altinda problemimizde basarili ¢ozlimler iiretme potansiyeline sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Elde ettigimiz sonuglar, EYK'nin ne zaman tercih
edilebilecegi ve ne tiir avantajlar saglayabilecegi konusunda 6nemli bir kilavuz niteligi

tagimaktadir.



4.4.1.1. Toplam 5 Us Bolgesi Olan Ornek Seti

41

Cizelge 4.9'da, optimizasyon problemimiz i¢in elde edilen en iyi maliyet miktar1 ve

risk degeri ¢ozlimleri ile En Yakin Komsu (EYK) sezgisel yontemle elde edilen ¢oziimler

karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma, her iki yontemin problemimizin ¢dziimiinde ne kadar

etkili oldugunu degerlendirmek i¢in yapilmigtir.

Cizelge 4.9: Toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin tek amagli optimizasyon performanst

ORNEK |EYK-M |MIN-M %YAK. |EYK-R |MIN-R %YAK.
1 1853 1840 0,992984 10,37 0,32 0,864865
2 3576 3576 1 0,25 0,23 0,92
3 3220 3220 1 0,26 0,23 0,884615
4 3420 3065 0,896199 (0,36 0,35 0,972222
5 2747 2706 0,985075 10,29 0,29 1
6 3310 3228 0,975227 0,33 0,3 0,909091
7 4225 3539 0,837633 |0,14 0,13 0,928571
8 3576 3576 1 0,24 0,23 0,958333
9 2905 2735 0,94148 10,29 0,23 0,793103
10 3228 3228 1 0,32 0,3 0,9375
ORTALAMA 0,96286 |ORTALAMA 0,91683

Elde ettigimiz sonuclara gore, En Yakin Komsu (EYK) Sezgiseli, optimizasyon

problemlerimizde maliyet miktar1 agisindan en iyi ¢oziimleri ortalama %96.2859774 ve risk

degeri agisindan en iyi ¢oziimleri ortalama %91.6830159 oraninda yakinsamuistir.

EYK Sezgiselinin, maliyet ve risk kriterlerini dikkate alarak problemimizde oldukc¢a

iyi performans gosterdigini géstermektedir. Ayrica, 5 iis bolgeli ve 20 6rnekten olusan deney

setimizde de EYK Sezgiseli en iyi ¢oziimleri ortalama %93.9845 oraninda yakinsamistir.




4.4.1.2. Toplam 6 Us Bolgesi Olan Ornek Seti
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Sekil 4.10°da, optimizasyon problemimiz i¢in elde edilen en iyi maliyet miktar1 ve

risk degeri ¢ozlimleri ile En Yakin Komsu (EYK) sezgisel yontemle elde edilen ¢oziimler

karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma, her iki yontemin problemimizin ¢dziimiinde ne kadar

etkili oldugunu degerlendirmek i¢in yapilmigtir.

Cizelge 4.10: Toplam 6 iis bolgeli 6rnek setinin tek amaglh optimizasyon performansi

ORNEK |EYK-M |MIN-M %YAK. |EYK-R |MIN-R %YAK.

1 3856 3401 0,882002 [0,16 0,14 0,875

2 3659 3577 0,97759  [0,26 0,25 0,961538

3 3299 3154 0,956047 [0,44 0,4 0,909091

4 4808 4230 0,879784 |0,24 0,24 1

5 3912 3673 0,938906 [0,36 0,34 0,944444

6 3889 3889 1 0,32 0,32 1

7 3585 3585 1 0,24 0,23 0,958333

8 4617 4351 0,942387 10,27 0,24 0,888889

9 3595 3377 0,93936  [0,3 0,28 0,933333

10 3661 3661 1 0,33 0,3 0,909091
ORTALAMA 0,951608 |ORTALAMA 0,937972

Elde ettigimiz sonuclara gore, En Yakin Komsu (EYK) Sezgiseli, optimizasyon

problemlerimizde maliyet miktar1 agisindan en iyi ¢oziimleri ortalama %95.1608, ve risk

degeri agisindan en iyi ¢oziimleri ortalama %93.7972 oraninda yakinsamistir.

EYK Sezgiselinin, maliyet ve risk kriterlerini dikkate alarak problemimizde oldukc¢a

iyi performans gosterdigini géstermektedir. Ayrica, 6 iis bolgeli ve 20 6rnekten olusan deney

setimizde de EYK Sezgiseli en iyi ¢oziimleri ortalama %94.479 oraninda yakinsamustir.
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Cizelge 4.11°de optimizasyon problemimiz i¢in elde edilen en iyi maliyet miktar1 ve

risk degeri ¢ozlimleri ile En Yakin Komsu (EYK) sezgisel yontemle elde edilen ¢oziimler

karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma, her iki yontemin problemimizin ¢dziimiinde ne kadar

etkili oldugunu degerlendirmek i¢in yapilmigtir.

Cizelge 4.11:

Toplam 7 iis bolgeli 6rnek setinin tek amacgli optimizasyon performansi

ORNEK |EYK-M |MIN-M %YAK. |EYK-R |MIN-R %YAK.
1 3316 3297 0,99427 10,27 0,21 0,777778
2 3832 3528 0,920668 | 0,29 0,29 1
3 3815 3527 0,924509 |0,31 0,28 0,903226
4 4643 3890 0,83782  |0,45 0,42 0,933333
5 4082 3510 0,859873 10,29 0,28 0,965517
6 4930 4194 0,85071 0,34 0,33 0,970588
7 4035 3684 0,913011 |0,27 0,26 0,962963
8 3856 3704 0,960581 |0,33 0,27 0,818182
9 3924 3727 0,949796 10,38 0,34 0,894737
10 3858 3830 0,992742 10,32 0,27 0,84375
ORTALAMA 0,951608 |ORTALAMA 0,937972

Elde ettigimiz sonuclara gore, En Yakin Komsu (EYK) Sezgiseli, optimizasyon

problemlerimizde maliyet miktar1 agisindan en iyi ¢oziimleri ortalama %95.1608 ve risk

degeri agisindan en iyi ¢oziimleri ortalama %93.7972 oraninda yakinsamistir.

EYK Sezgiselinin, maliyet ve risk kriterlerini dikkate alarak problemimizde oldukc¢a

iyi performans gosterdigini géstermektedir. Ayrica, 7 iis bolgeli ve 20 6rnekten olusan deney

setimizde de EYK Sezgiseli en iyi ¢oziimleri ortalama %94.479 oraninda yakinsamustir.
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60 ornekli deney setimizin sonucunda, karar vericinin istedigi tek bir amag
dogrultusunda elde edebilecegi en iyi ¢6zlim siralamasi karsisinda En Yakin Komsu (EYK)
algoritmamizin performans: kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Bu degerlendirme,
algoritmanin problemimizde ne kadar etkili oldugunu ve ¢oziimlerimizin gercekten en iyi
seceneklere ne kadar yaklagtigin1 anlamamiza yardimci olmaktadir. Cizelge 4.12'de, yapilan

karsilagtirma ve performans degerlendirmesi tablo olarak sunulmaktadir.

Cizelge 4.12: 60 6rnekli deney seti karsilagtirmasi

Ornek |5-MAL 5-RISK |6-MAL  |6-RiSK 7-MAL | 7-RiSK
1 0,992984  |0,864865 |0,882002 [0,875 0,99427  |0,777778
2 1 0,92 0,97759  |0,961538  |0,920668 |1

3 1 0,884615 |0,956047 |0,909091 0,924509 |0,903226
4 0,896199  {0,972222 |0,879784 |1 0,83782  |0,933333
5 0,985075 1 0,938906 |0,944444  |0,859873 |0,965517
6 0,975227  |0,909091 |1 1 0,85071  |0,970588
7 0,837633  |0,928571 |1 0,958333  {0,913011 |0,962963
8 1 0,958333 |0,942387 |0,888889  [0,960581 |0,818182
9 0,94148 0,793103 |0,93936  |0,933333  [0,949796 |0,894737
10 1 0,9375 1 0,909091 0,992742 | 0,84375
ORT. [0,96286 0,91683  [0,951608 |0,937972  |0,920398 |0,907007

4.4.2. Cok Amach Optimizasyon Performansi

Karar verici, ¢ok amagli optimizasyonda sadece amacg sayisi kadar ¢oziim elde
edebilmektedir. Bu nedenle, en iyi ¢oziime ulasmak i¢in 3 adimdan olusan bir yontem

kullanilir;

Adim 1: Her bir amag i¢in ayr1 ayri En Yakin Komsu (EYK) sezgisel algoritmasi

kullanilarak ¢6ziimler olusturulur.

Adim 2: Sonrasinda elde edilen tiim ¢oziimler birbiriyle karsilagtirilir.
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Adim 3: En son olarak, karar verici en iyi ¢6ziime karar vererek tercihini yapar.

Senaryo Orneklerimizde, karar vericinin istedigi amag¢ dogrultusunda elde

edebilecegi ¢ok amagli en iyi ¢ozlim siralamasii belirlemek amaciyla olusturdugumuz

matematiksel model, EYK algoritmamizin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmigtir.

4.4.2.1. Toplam 5 Us Bolgesi Olan Ornek Seti

Cizelge 4.13, toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin ¢ok amagli optimizasyon performansi

ile En Yakin Komsu (EYK) sezgisel ¢oziimlerinin en iyi maliyet miktar1 ve en iyi risk degeri

coziimleri karsilagtirllmistir. Bu karsilastirma, 6rnek setindeki cesitli parametrelerin ve

hedef fonksiyonlarinin, EYK algoritmasimin performansi iizerindeki etkisini incelemeyi

amaglamaktadir.

Cizelge 4.13: Toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin ¢ok amagli optimizasyon performansi

ORNEK |Wrota Wmal Wrisk % YAK. % YAK. ORT:0,9291
1 0,183864 |0,183864 0,255845 |1 0,718652 |1

2 0,169028 |0,183734 0,169028 |0,91996 1 1

3 0,168049 |0,176587 0,184868 |0,951648 |0,90902 0,951648
4 0,183864 |0,251625 0,235586 |0,730705 |0,780454 |0,780454
5 0,19146 0,234461 0,19146 0,816596 |1 1

6 0,223466 |0,238076 0,239434 10,938633 |0,933311 |0,938633
7 0,117493 |0,131124 0,131124 |0,896044 |0,896044 |0,896044
8 0,169028 |0,183734 0,198394 |0,91996 0,85198 0,91996
9 0,179433  10,206028 0,267613 |0,870912 10,670492 |0,870912
10 0,223466 |0,239434 0,254331 10,933311 |0,878641 |0,933311

Cizelge 4.13°de sunulan veriler, ¢ok amagli optimizasyon problemi i¢in kullanilan

En Yakin Komsu (EYK) algoritmasinin, maliyet ve risk kriterlerine gore elde edilen en iyi

¢oziimlere ne kadar yakinsamadigimizi belirtmektedir. Ornek setimizde, EYK Sezgiseli en

iyi ¢oziimleri ortalama %92.91 oraninda yakinsamustir.
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Cizelge 4.14’de toplam 6 iis bolgeli Ornek setinin ¢ok amagli optimizasyon

performansi ile En Yakin Komsu (EYK) sezgisel ¢ozlimlerinin en iyi maliyet miktar1 ve en

iyi risk degeri ¢oziimleri karsilastiriimistir. Ornek setimizde, EYK Sezgiseli en iyi ¢oziimleri

ortalama. %93.267 oraninda yakinsamistir.

Cizelge 4.14: Toplam 6 iis bolgeli 6rnek setinin ¢ok amagli optimizasyon performansi

ORNEK Wrota Wmal Wrisk % YAK. % YAK. ORT:0,93267
1 0,120395 |0,221775 0,137114 |0,542869 |0,878064 |0,878064
2 0,165898 |0,200048 0,177909 |0,829291 10,932488 |0,932488
3 0,213866 |0,235681 0,225322  10,907438 [0,949155 |0,949155
4 0,160535 |0,197169 0,160535 |0,814199 |1 1

5 0,202067 |0,227513 0,258315 |0,888154 |0,78225 0,888154
6 0,165407 |0,165407 0,176693 |1 0,936127 |1

7 0,157953 |0,168486 0,173368 10,937486 |0,911084 |0,937486
8 0,170622 |0,192978 0,177138 |0,884155 |0,963216 |0,963216
9 0,177503 |0,188962 0,208767 |0,93936 0,850247 |0,93936
10 0,173289 |0,206597 0,206996 |0,838779 10,837161 [0,838779

4.4.2.3. Toplam 7 Us Bolgesi Olan Ornek Seti

Cizelge 4.15°de toplam 7 iis bolgeli 6rnek setinin ¢ok amagli optimizasyon

performansi ile En Yakin Komsu (EYK) sezgisel ¢ozlimlerinin en iyi maliyet miktar1 ve en

iyi risk degeri ¢oziimleri karsilastiriimistir. Ornek setimizde, EYK Sezgiseli en iyi ¢oziimleri

ortalama %82.9854 oraninda yakinsamistir.
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Cizelge 4.15: Toplam 7 iis bolgeli 6rnek setinin ¢ok amagli optimizasyon performansi

ORNEK Wrota Wmal Wrisk % YAK. % YAK. ORT:0,829854
1 0,167329 |0,220674 0,197469 |0,758263 |0,84737 0,84737
2 0,142221 10,192486 0,192017 |0,738861 |0,740667 |0,740667
3 0,180179 |0,250575 0,278949 |0,719062 |0,64592 0,719062
4 0,210867 |0,249952 0,249952 10,843631 |0,843631 |0,843631
5 0,185653 |0,241848 0,189649 |0,767642 |0,978925 |0,978925
6 0,178987 10,234279 0,207162 |0,763988 |0,863995 |0,863995
7 0,165091 |0,251484 0,219605 |0,656466 |0,751764 |0,751764
8 0,188962 0,20245 0,230954 |0,933377 |0,818182 [0,933377
9 0,195843 |0,246288 0,243553 |0,795178 10,804109 |0,804109
10 0,139012 |0,170434 0,189344 |0,815637 |0,734177 |0,815637

4.4.3. EYK Algoritmasinin Pareto-optimal Grafikle Karsilagtirim

EYK sezgiseli ile elde edilen ¢oziimlerin optimum ¢oziimlere ne kadar yakinsadigi

degerlendirilmistir. Sezgisel algoritmanin performansi, grafiklerde ¢oziimlerin Pareto-

optimal ¢izgisine ne kadar yakin oldugu ve bu c¢izgiye ne kadar iyi yakinsadigina gore

degerlendirilmistir. Eger sezgisel algoritma ¢oziimleri Pareto-optimal ¢izgisine daha yakin

bir sekilde iiretiyorsa, performansi daha iyidir ve problemde daha iyi sonuglar elde etmek

icin daha etkili bir yontem olarak degerlendirilmektedir.

EK-2’de Sekil 4.1 ile Sekil 4.30 arasinda gorsel olarak sunulan Pareto-optimal

grafiklerde, maliyet miktar1 optimizasyonlu EYK c¢ozlimleri yesil halka ile ve kaginma

degeri optimizasyonlu EYK ¢oziimleri kirmiz1 halka ile gosterilmistir. Grafikle gdsterim

haricinde EYK Sezgiseli ¢oziimlerinin pareto egrisini yakalama diizeyi, tablosal olarak

performans degerlendirmemizde belirlenmistir.

4.4.3.1. Toplam 5 Us Bolgesi Olan Ornek Seti
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EYK Sezgiseli ¢6ziimlerinin Pareto egrisini yakalama diizeyi, 6rnek setimiz tizerinde

yapilan degerlendirme ve analizler sonucunda elde edilen tablo iizerinden belirlenmistir. Bu

tablo, EYK algoritmasinin ¢ok amagli optimizasyon problemi i¢in iirettigi ¢oziimlerin Pareto

egrisine olan yakinligini géstermekte ve ¢oziimlerin hedeflenen amaclar dogrultusunda ne

kadar etkili oldugunu agikc¢a gostermektedir. Toplam 5 iis bolgesi olan 6rnek setine iliskin

veriler, Cizelge 4.16’da bulunmaktadir.

Cizelge 4.16: Toplam 5 iis bolgeli 6rnek setinin Pareto-optimal yakalama tablosu

ORNEK |[EYK-M |EYK-R PARETO-OPTIMAL

Rota-8, Rota-1, Rota-8 Rota-17,Rota-13,Rota-15, Rota-
! Rota-17 Rota-24 19,Rota-21

Rota-15, |Rota-9, Rota-4,Rota-5,Rota-6,Rota-10,Rota-12,Rota-
2 Rota-19 Rota-10 15, Rota-16,Rota-19

Rota-7, Rota-11, Rota-4, Rota-7, Rota-9, Rota-12, Rota-20,
’ Rota-23 Rota-14 Rota-23

Rotas, Rota-15, Rota-3,Rota-8 Rota-11,Rota-14,Rota-15,Rota-
! Rota-16 Rota-19 17, Rota-19,Rota-22

Rota-2, Rota-11, Rota-8 Rota-11,Rota-13,Rota-14,Rota-
: Rota-18 Rota-14 15,Rota-17, Rota-19,Rota-21

Rota-11, |Rota-13, Rota-3, Rota-11, Rota-13, Rota-14, Rota-21,
6 Rota-14 Rota-21 Rota-22

Rota-1, Rota-1, Rota-3,Rota-4,Rota-7, Rota-12,Rota-13, Rota-
7 Rota-24 Rota-24 21, Rota-22,Rota-23

Rota-4, Rota-13, Rota-4,Rota-9,Rota-11,Rota-12,Rota-14, Rota-
5 Rota-12 Rota-21 15, Rota-19,Rota-20

Rota-4, Rota-6,
9 Rota-2, Rota-3, Rota-18, Rota-22

Rota-12 Rota-10

Rotal, Rota-9, Rota-5,Rota-11,,Rota-14,Rota-15,
10 Rota-16 Rota-20 Rotal6,Rota-19
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4.4.3.2.Toplam 6 Us Bolgesi Olan Ornek Seti

Toplam 6 iis bolgesi olan 6rnek setine iliskin veriler Cizelge 4.17°de bulunmaktadir.

Cizelge 4.17: Toplam 6 iis bolgeli 6rnek setinin Pareto-optimal yakalama tablosu

ORNEK [EYK-M |EYK-R PARETO-OPTIMAL

Rota-50, |Rota-79, Rota-11, Rota-38, Rota-67, Rota-68,Rota-80,
! Rota-93 Rota-109 Rota-84

Rota-13, |Rota-45, Rota-13, Rota-14, Rota-16, Rota-46, Rota-69,
2 Rota-112 |Rota-76 Rota-70, Rota-73, Rota-74, Rota-111,Rota-112

Rota-87, |Rota-63, Rota-1, Rota-3, Rota-9, Rota-108, Rota-114,
’ Rota-97 Rota-98 Rota-120

Rota-24, |Rota-3, Rota-3, Rota-6, Rota-9, Rota-66, Rota-108,
! Rota-34 Rota-114 Rota-114
5 > poaT Rota-29, Rota-38, Rota-68, Rota-89,

Rota-90 Rota-109

Rota-18, |Rota-35, Rota-13, Rota-18, Rota-36, Rota-37, Rota-78,
° Rota-36 Rota-78 Rota-112

Rota-25, |Rota-49, Rota-25, Rota-31, Rota-47, Rota-51, Rota-52,
7 Rota-119 |Rota-117 Rota-107, Rota-116, Rota-119

Rota-13, |Rota-73, Rota-10, Rota-15, Rota-48, Rota-55, Rota-73,
s Rota-112 | Rota-111 Rota-106, Rota-111, Rota-115
9 Rota-17, | Rota-23, Rota-18, Rota-36

Rota-60 Rota-58

Rotas, Rota-9, Rota-5,Rota-11,,Rota-14,Rota-15,Rota-
10 Rota-16 Rota-20 16,Rota-19

4.4.3.3. Toplam 7 Us Bolgesi Olan Ornek Seti

Toplam 7 iis bolgesi olan 6rnek setine iligkin veriler, Cizelge 4.18'te bulunmaktadir.
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Cizelge 4.18: Toplam 7 iis bolgeli 6rnek setinin Pareto-optimal yakalama tablosu

ORNEK |EYK-M |EYK-R PARETO-OPTIiMAL
Rota-37, Rota-193, Rota-261, Rota-487, Rota-
Rota-26, |Rota-487,
1 505, Rota-521, Rota-681,
Rota-598 | Rota-681
Rota-684, Rota-685 Rota-686
5 Rota-61, |Rota-371, Rota-347, Rota-373, Rota-374, Rota-375,
Rota-660 |Rota-525 Rota-635, Rota-659
Rota-1, Rota-237,
3 Rota-177, Rota-622
Rota-720 |Rota-370
4 Rota-163, |Rota-163, Rota-50, Rota-67, Rota-98, Rota-379, Rota-
Rota-558 |Rota-558 448, Rota-539, Rota-540 Rota-592,
Rota-233, Rota-244, Rota-256, Rota-257,
- Rota-6, Rota-257, Rota-392, Rota-405 Rota-407,
Rota-456 |Rota-407 Rota-465, Rota-477, Rota-488, Rota-491,
Rota-579
Rota-161, |Rota-363,
6 Rota-56 ,Rota-57, Rota238, Rota646
Rota-384 | Rota-669
; Rota-2, Rota-107, Rota-77, Rota-105, Rota-106, Rota-208, Rota-
Rota-600 |Rota-400 430, Rota-520
Rota-8, Rota-137, Rota-427, Rota-429, Rota-
Rota-410, |Rota-421,
8 431, Rota-483, Rota-485, Rota-509, Rota-594,
Rota-583 |Rota-629
Rota-663
0 Rota-7, Rota-272, Rota-111, Rota-459, Rota-512, Rota-514, Rota-
Rota-714 |Rota-581 519, Rota-609
Rota-24, |Rota-410,
10 Rota-331, Rota-344, Rota-390, Rota-434
Rota-306 |Rota-583

Cizelge 4.16, Cizelge 4.17 ve Cizelge 4.18'deki tablolar, EYK Sezgiseli'nin

cozlimlerinin Pareto-optimal egri lizerindeki performansini sayisal olarak gostermektedir.

Bu grafikler, EYK Sezgiseli'nin performansin farkli iis sayilarina gore degerlendirmemize

olanak saglar. Grafikler incelendiginde, iis sayisinin artmasiyla birlikte en iyi sonuglar




51

yakalama oraninin diistiigii goriilmektedir. Us bdlgelerinin sayisinin artmasi, alternatif rota
miktarinin {istel bir sekilde artmasina neden olurken, EYK Sezgiseli ¢ozlimiiniin alternatif
rota miktar1 sadece amag ve Ornek sayisiyla kisitl kalmaktadir. Bu sebeple, Pareto-optimal
sonu¢ yakalama oraninin diismesi normal bir durumdur ve algoritmanin performansini

olumsuz yonde etkilemez.

EYK Sezgiseli'nin performans 6l¢iimii yapilirken, elde edilen ¢dziimlerin Pareto-
optimal grafiklerdeki egriye ne kadar yakin oldugu 6nemlidir. Karar vericinin yanilsamalara
diismemesi i¢in Pareto-optimal grafiklerin egrileri iizerinde dikkatli incelemeler yapilmali
ve ¢Oziimlerin gercekten en iyi segeneklere ne kadar yakinsadigir degerlendirilmelidir. Bu
degerlendirme, algoritmanin ¢éziimlerimizin ne kadar basarili oldugunu belirlemede 6nemli

bir rol oynamaktadir.

4.5. IAAIRP Karar Destek Sistemi

Sekil 4.31'de, IAAIRP igin olusturulmus KDS'nin bir 6rnek gosterimi bulunmaktadir.
Bu sistemde, model ve algoritmalar Excel VBA ile entegre edilmistir ve Cografi
konumlandirma agisindan Google Maps ile entegrasyon caligmalar1 devam etmektedir. Bu
entegrasyon sayesinde, askeri hava aracinin rotalama planlamasi, ger¢ek diinya cografi

konumlarini da dikkate alarak daha hassas ve etkili bir sekilde gerceklestirilecektir.

MODEL VE ALGORITMALAR COGRAFiIK GORSELLESTIRME
(MATLAB) (Google Maps)

DIYALOG VE VER| YONETIMi

(EXCEL-VBA)

Sekil 4.31: TAAIRP Karar destek sistemi
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Calisma kapsaminda, askeri bir hava aracinin farkli amaglarla bir ana {isten baglayarak
sirastyla ziyaret edilecek iislerde gdrevini tamamlamasi ve geri doniisiinii iceren IAAIRP
icin, karar vericinin tercihlerine dayali rota planlamasi sunan bir KDS gelistirilmistir. KDS,
bir sistem olarak askeri hava aracinin rotalamasimi belirlemek ve en uygun rotalar
olusturmak i¢in tasarlanmigtir. Karar verici, bu KDS'yi kullanarak askeri hava aracinin en
etkili ve verimli rotalarla hareket etmesini saglar. Bu sayede, askeri operasyonlarin

planlamasi ve yonetimi daha etkin ve basarili bir sekilde gerceklestirilebilir.

IAAIRP ¢bziimii icin gereken ziyaret noktalar1 arasi uzaklik verileri ve ziyaret
noktalar1 aras1 kacinma degerleri, Excel matrisleriyle veya dogrudan MATLAB yazilimina
girilerek islenir. Karar vericinin yapacagi rotalama plani i¢in baglangi¢ ve bitis noktalar
bilgisi se¢ilerek MATLAB yazilimina girilir. Bu sekilde, MATLAB iizerinde gerekli veriler
ve baslangig-bitis noktalar1 kullanilarak, IAAIRP i¢in en uygun rota ve alternatif rota listesi
olusturularak karar vericiye sunulabilir. Excel matrisleri ile MATLAB yazilimi sayesinde

verilerin dogru ve hatasiz bir sekilde islenmesi ve optimize edilmesi saglanir.

KDS, karar vericinin tercihlerine gore amaclaria istedigi degeri verme imkani
saglayarak, kullaniciya istedigi amaca yonelik rota planlamalari sunar. Kullanici ile
etkilesim halinde olan KDS, kullanicinin tercihlerinde degisiklik yapmasi durumunda
alternatif yeni yollar liretebilir. KDS, en giivenli ve en az maliyetli rota amaglarin birlikte
degerlendiren bir dogrusal tamsayili model gelistirilmistir ve ayn1 zamanda Pareto-optimal

cozlimleri i¢in de sistem i¢inde grafik olusturma 6zelligine sahiptir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapilmis olan bu ¢alisma kapsaminda ¢ok amagh IAAIRP ele alinmistir. Hava
tagimaciligi bilindigi iizere ¢ok maliyetlidir. Bu sebeple literatiirde de ele alinan hava
tagimaciligi problemleri genel olarak maliyet minimizasyonunu hedefleyen ¢aligmalardir.
Ancak askeri hava tasimaciligi, maliyetli bir operasyon olmasinin yaninda giivenlik
hassasiyeti de icermektedir. Yapilacak planlamalarmin  bagsarili  bir  sekilde

tamamlanabilmesi i¢in ulagimin giivenligine de 6nem verilmesi gerekmektedir.

Toplam ugus maliyetlerinin minimuma indirilmesi amaci olan IAAIRP; aym
zamanda ucus riskini en kiigiikleyecek sekilde yeniden degerlendirilmistir. Problemde
belirtilen bu risk kacinma katsayisi olarak tanimlanmigtir. Kaginma katsayisi teknik
uzmanlarin cografik kosullar, hava kosullar1 ve diigman unsurlar1 goz 6niine alarak yaptiklari
degerlendirmeler olup ucus gilivenligini de gozeterek modele katmaktadir. Olasi alternatif

rotalar ugus risk faktoriinii de géz oniine alarak olusturulmustur.

Ucgaklar sadece minimum maliyet géz 6niine alindiginda siirekli olarak ayni1 rotalari
kullanacaklardir. Bu durum diisman unsurlarin saldirilarina karsit bir zaafiyet alani
olusturmaktadir. Rutin ve bilinen faaliyetler birer potansiyel risk olup tespit edilmeyi kolay
hale getirmektedir. Caligmamizda bu potansiyel riski minimuma indirecek c¢oziimler
onerilmistir. Onerilen yontemler ile maliyeti Snemsizlestirmeden farkli rotalar olusturarak
alternatif planlar ortaya ¢ikarilabilmektedir. Goéreve hazir vaziyetteki ugaklarin ihtiyaca gore
alternatif rotalar tiiretebilmesi saglanmistir. Boylelikle farkli risk ortamlarina kars1 hazirlikli

olup, beklenilmeyen durumlarda hizli reaksiyon gosterme saglanmistir.

IAAIRP’de yapilacak olan degerlendirme sadece savas zamanm degil baris
zamanini da kapsamaktadir. Askeri hava tasimacilig1 barig zamani ve savas zamani iglevidir.
Insani yardim, sivil ve 6zel kuruluslarin desteinde bulunmak gibi askeri olmayan
operasyonlari igerebilir. Bu nedenle ¢alismada, farkli senaryolara hizli bir sekilde adapte

olabilmek i¢in gesitli rota segcenekleri sunulmustur. Ana maksadimiz, alternatif rotalar1 elde
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bilingli karar vermemizi saglayacak verileri elde etmektir. Burada asil olan amag planh
olarak farkli rotalarda yeni kazanimlar elde etmektir. Yeni kazanimlar sayesinde rotalama

planlayacak komuta merkezi hizli karar alabilecektir.

Beklenilmeyen durumlara reaksiyon muharebe esnasinda kritik bir kuvvet ¢arpani
olmaktadir. Yetenekli bir kuvvetin yanit verme hizi, genellikle askeri operasyonlarda
belirleyici bir etkiye sahiptir. Muharebe ve harekat esnasinda bir acil miidahale durumunda
hizl1 reaksiyon verilmesini gerekmektedir. Ordularin verdigi ve verecegi kayiplar agisindan

her saatin, dakikanin ve hatta saniyenin 6nemi biiyiik olacaktir.

Calismamizda ugus maliyeti ve ucus riski amaclarini en kiigiikleyecek sekilde bir
arada degerlendiren matematiksel bir model gelistirilmistir. Problemin en iyi ¢dziime
ulagtirilmasinda uygulanan matematiksel model istenilen ama¢ dogrultusundaki en iyi
coziimlere ulasmistir. Tek bir amag¢ dogrultusunda ¢oziim elde etmek yeterli olmadig: i¢in,
kacinma katsayis1 ile maliyet matrisleri Pareto-optimal Co6ziim yontemi ile ¢Ozlime
kavusturulmustur. Birbirine baskin olmayan bu ¢ozlimler arasinda ddiinlesme saglanmistir.
Uzlasik ¢ozlimler elde edilmistir. Karar vericinin ¢oziim kiimesinde rasyonel karar
verebilmesini saglamak amaciyla modelin ¢oziim kiimesi Pareto-optimal grafiklerle

gosterilmistir. Pareto optimal ¢oziimler ile karar vericiye rasyonel karar seti sunulmustur.

Acil durumlarda planlamanin oldukca ivedi olmasi1 gerekmektedir. Ongoriilemeyen
durumlara reaksiyonunun kritik bir kuvvet carpani halini almaktadir. En yakin komsu
algoritmasinin problemimizin maliyet ve kaginma katsayis1 matrislerinde biiyiik boyutlu
problemlerde ¢oziimiin hizli bir sekilde bulunmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen
en yakin komsu sezgiseli ile elde edilen ¢oziimler matematiksel model sonuglari ile
karsilastirilmistir. Kullanilan en yakin komsu algoritmasinin etkinligi matematiksel model
sonuclari karsilastirilarak ortaya konmustur. EYK sezgiseli ile elde edilen ¢oziimlerin ayrica
Pareto-optimal grafiklere olan yakinsamasi degerlendirilerek sezgiselin performansi

Ol¢iilmiistiir.
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Bu calismadaki amacimiz ¢cok amacgl IAAIRP’yi askeri planlar1 etkin bir sekilde
destekleyecek karar destek sistemi haline getirmek ve bir grup karar destek sistemi
olusturmaktir. Karar verici askeri personel ya da bir komuta merkezinin, gorev kriterlerine
ve gorevi etkileyecek faktorlerin degerlendirildigi planlamalarina yardimci olacak, bir karar
destek sistemi olusturulmustur. Sistem, karar verici askeri personel ya da bir komuta
merkezinin rota planlamalarinda hem maliyet miktarini hem de kaginma degeri faktoriinii
ele alir ve alternatif rota tiiretir. KDS karar verici tercihleri ile tam uyumlu c¢aligmasi
sebebiyle karsilikli etkilesimli sekli ile olasi ortaya ¢ikacak problemler dogrultusunda

alternatif rotalar tiretilebilmektedir.

Yapilan c¢alisma, literatiirdeki benzer c¢alismalar ile kiyaslandiginda oOncii bir
caligmadir. Askeri hava tagimaciligina dair ¢calismalarin genel olarak insansiz hava araglar
caligmalarin1 kapsadig1 goriilmektedir. Bununla birlikte ¢ok amacgli IAAIRP dogrudan
probleme kattig1 amaglar ve Onerilen ¢oziim yaklasimlari ile literatiire 6nemli ve anlamli
katkilar saglamaktadir. Onerilen bu yaklasimin komuta merkezine avantaj saglayacak

stratejik bir karar verme araci olma potansiyeline sahip oldugu goriilmektedir.

Askeri karar verme ve askeri yonetim siireglerinin zorlugu goz oniine alindiginda,
askeri sistem ve teknolojilerin siirekli gelismesi gerektigi Onemle vurgulanmaktadir.
Giliniimiizde yasanan ve yasanmast muhtemel olan birgok siyasi senaryo
degerlendirildiginde bu tez kapsamindaki caligmalarin 6nemli ve anlamli katkilarinin
olacagi goriilmektedir. Ozellikle savunma sanayiindeki bircok calisma bu goriisii

desteklemektedir.

Gelecek ¢alismalar, Karar Destek Sistemi'nin cografi gorsellestirme kisminin Google
Haritalar ile tam entegrasyonunun tamamlanmasi ve baris ile savag donemlerini kapsayacak
sekilde gelistirilmesi {izerinde yogunlasacaktir. Gelistirilecek olan KDS ile karar vericiye
harita {lizerinde tiiretilen alternatif rota bilgileri sunulacak ve daha etkili planlamalar
yapilacaktir. Komuta merkezinin tercihlerinin degismesi durumunda Onerilecek KDS,

alternatif yeni rotalar tiiretirken harita tizerinde gorsel olarak sunacaktir. Bununla birlikte
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Onerilen yontemin baris ve savas donemlerinin her ikisini de ayr1 ayr1 destekleyecek sekilde

bir grup KDS’ye doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma askeri hava tagima operasyonlarinin daha giivenli, etkili ve
esnek bir sekilde yoOnetilmesine katki saglamayi hedeflemektedir. Savunma sanayiinin
siirekli gelisen ihtiyaglar1 géz Oniinde bulundurularak, ¢alismanin askeri planlama ve

operasyonlara anlamli bir katki sunmasi beklenmektedir.
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EK ACIKLAMALAR

Ek-Aciklama-A: MATLAB Kodlar
clear

M = readtable('Matrisler 10.xlsx");
M1 = table2array(M(1:10,2:11));
M2 = table2array(M(1:10,14:23));

base = 1;

visit=[4 56 7];

P = perms(visit);

rotalar = [base*ones(size(P,1),1) P base*ones(size(P,1),1)];

for k=1:size(rotalar,1)
risk(k,1) = 0;
for i=1:size(rotalar,2)-1
risk(k,1) = risk(k,1) + M1(rotalar(k,size(rotalar,2)-1),rotalar(k,size(rotalar,2)-i+1));

end

end

for m=1:size(rotalar, 1)
maliyet(m,1) = 0;
for n=1:size(rotalar,2)-1
maliyet(m,1) = maliyet(m,1) + M2(rotalar(m,size(rotalar,2)-
n),rotalar(m,size(rotalar,2)-n+1));
end

end



L = max(maliyet);

Total min_mal = min(maliyet);

Total min_risk = min(risk);

Nr = (maliyet/L);

W = (Nr.*risk);

Ws = sort(W,'descend");

Wk = sort(W,1);

tablo = [rotalar W maliyet risk];
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%% QGrafik

figure

plot(risk, maliyet,'o','MarkerEdgeColor','b,...
'MarkerFaceColor',[0.5,0.5,0.5])

x1im([0.95*min(risk) 1.05*max(risk)])

ylim([0.95*min(maliyet) 1.05*max(maliyet)])

xlabel('Kaginma Degeri','fontsize',15,'fontweight','bold")

ylabel('Rota Maliyeti','fontsize',15,'fontweight','bold")

title('Pareto Optimal Grafik','fontsize',20,'fontweight','bold")

grid on
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%% en yakin komgu maliyet

visit_dum = visit;

for mm=1:size(visit,2)

rot_mal(mm) = M2(base,visit(mm));
end
[min_mal, min_visit] = min(rot_mal);
min_visit_old = min_visit;
maliyet min = min_mal,;
risk_min = M1(base,visit(min_visit));
rota_mal min = visit dum(min_visit);

visit new = visit dum(visit dum~=visit dum(min_visit));

tt=2;
while tt<size(visit,2)+1
rot_mal = [];
for nn=1:size(visit_new,2)
rot_mal(nn) = M2(visit_ dum(min_visit),visit new(nn));
end
[min_mal, min_visit] = min(rot_mal);
min_visit_old = min_visit;

maliyet min(tt) = min_mal;

risk_min(tt) = M1(rota_mal min(end),visit new(min_visit));

rota_mal min(tt) = visit new(min_visit);

visit_dum = visit_new;

visit_new = visit_new(visit new~=visit dum(min_visit));
tt = tt+1;

end

rota_mal min = [base rota_mal min base];

maliyet min = [maliyet min M2(base,rota_mal min(end-1))];



risk_min = [risk_min M1(base,rota_mal min(end-1))];
total _maliyet min = sum(maliyet min);

total risk min = sum(risk_min);
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%% en yakin komsu risk

visit_dum = visit;

for rr=1:size(visit,2)
rot_risk(rr) = M1(base,visit(rr));
end
[risk_mal, min_visit] = min(rot_risk);
min_visit_old = min_visit;
riskk min = risk_mal;
r_mal min = M2(base,visit(min_visit));
rota_risk min = visit dum(min_visit);

visit new = visit dum(visit dum~=visit dum(min_visit));

tt=2;
while tt<size(visit,2)+1
rot_risk = [];
for ss=1:size(visit new,2)
rot_risk(ss) = M1(visit_dum(min_visit),visit new(ss));
end
[risk_mal, min visit] = min(rot_risk);
min_visit_old = min_visit;

riskk min(tt) = risk_mal;

r_mal min(tt) = M2(rota_risk min(end),visit new(min_visit));

rota_risk min(tt) = visit new(min_visit);

visit_dum = visit_new;

visit_new = visit_new(visit new~=visit dum(min_visit));
tt = tt+1;

end

rota_risk min = [base rota_risk_min base];
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riskk _min = [riskk _min M1(base,rota_risk min(end-1))];
r mal min = [r_ mal min M2(base,rota_risk min(end-1))];
total riskk min = sum(riskk min);

total r mal min = sum(r_mal_min);

tablo EYK Maliyet = [rota_mal min total maliyet min total risk min];

tablo EYK Risk = [rota_risk min total r mal min total riskk min];

tablo EYK Karsilastirma = [total maliyet min Total min mal 0 total riskk min

Total min_risk];
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