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Giliniimiizde Tiirkiye dahil, yirmiden fazla iilkenin silahli kuvvetler envanterinde bulunan
AWACS Ugaklar1 (Airborne Warning and Control System) gelismis bir havadan erken uyar1 ve kontrol
sistemidir. Govdesine monte edilmis radar ve diger elektronik sistemlerle uzak mesafedeki hava ve deniz
vasitalarinin tespiti, tanimlanmasi ve dost kuvvetlerin kontrolii basta olmak {izere harekatin basarisi i¢in
kritik 6nemdeki ¢ok ¢esitli fonksiyonlara sahiptir. AWACS, bu fonksiyonlar1 yerine getirmek tizere her
biri yogun bir egitim siirecinden gegen, ¢esitli dallarda uzmanlagmis ugus ve gorev ekibine sahiptir.

Ucus ve Gorev ekiplerinde bulunan her personel, egitim sonunda “harbe hazir” unvanmim alarak
AWACS filosunda goérev yapmaya baslar. Gorevlerin basarili olarak icrasi ve oldukg¢a maliyetli olan
ucuslarda kaynaklarin etkin kullanimi i¢in en dogru ekibin olusturulmas: ve yonergelerde belirtilen
kriterler dogrultusunda personelin uguslara atanmasi gereklidir.

Karmagik gereksinimlere ve ¢ok cesitli kriterlere sahip olan AWACS EKip cizelgeleme
probleminin klasik yontemlerle ¢6ziilmesi oldukga zor ve zahmetlidir. Halen, AWACS islerinde manuel
yontemlerle icra edilen ¢izelgeleme faaliyeti icin Onemli miktarda insan giicli, kaynak ve zaman
harcanmaktadir. Bu tez calismasinda, AWACS ekip ¢izelgeleme probleminin ¢dziimii igin literatiirde
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde siklikla bagvurulan ve hizli ¢oziime ulagsma yetenegiyle 6n plana
cikan Genetik Algoritmalar (GA) yontemi kullanilmistir.

Bu kapsamda; oOncelikle problem tanimlanarak kromozom yapisi olusturulmus, ucucularin
gorevlere atanmasinda, ilgili yonergelerde bulunan goérev ve mecburi istirahat siireleri, slirekli egitim
gereksinimleri, gorev dagitiminda esitlik ve gorev cesitliligi gibi kriterler baz alinarak kat1 ve yumusak
kisitlar belirlenmis, miiteakiben uygunluk fonksiyonu matematiksel olarak modellenerek segim,
caprazlama ve mutasyon gibi genetik algoritma operatorleri i¢in probleme has stratejiler gelistirilmistir.

Algoritmanin denenmesi, genetik algoritma parametrelerinin test edilebilmesi ve gorsel olarak
kullaniciya sunulabilmesi amaciyla 6zgiin ve milli AWACS Ekip Planlama Yaziliminin birer pargasi olan
Cizelgeleme ve Egitim Gereksinimleri Modiilleri hazirlanmigtir. Jenerik olarak olusturulan AWACS fssii
icin baslangig verileri programa girilmis ve ugus, simiilator, yerde egitim ve nobet gibi farkli
kategorilerde, gercege yakin 20 gorevden olusan drnek bir ugus programu iizerinden Genetik Algoritmalar
kosturularak ¢ozlime yonelik deneyler uygulanmistir.

Deneylerden elde edilen ¢oziimler incelendiginde; Genetik Algoritmalarin diger ¢izelgeleme
problemlerinde oldugu gibi AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminde de basarili sonuglar verdigi
goriilmiis ve klasik yontemlerle kiyaslandiginda oldukga kisa siirelerde kati kisitlarin tamamini, yumusak
kisitlart da %100’e varan oranlarda karsiladigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: AWACS, Havadan ihbar ve kontrol, ekip g¢izelgeleme, genetik
algoritmalar, optimizasyon.
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AWACS (Airborne Warning and Control System) is an advanced airborne early warning and
control system currently being employed by the armed forces of more than twenty countries, including
Turkey. With its radar and other electronic systems mounted on its body, it has a wide variety of critical
functions for the success of the operation. These functions include, but not limited to the detection and
identification of air and sea vehicles at remote locations, as well as control of friendly aircraft. In order to
operate the complex equipment and fulfill those critical functions, the AWACS has a specialized flight
and mission crew, all of whom are extensively trained in their respective roles.

Each and every member of the flight and mission crew is appointed at AWACS Squadron after
being entitled to “Combat Ready” status with succesful completion of training. For mission
accomplishment and effective use of resources, the crews should be scheduled and individuals should be
assigned to missions appropriately.

Scheduling of AWACS crews to dedicated missions with classical methods is a very difficult
and troublesome task due to its complex requirements and a wide range of criteria based on specific
guidelines. Currently, the scheduling is being performed manually at AWACS bases, while spending a
significant amount of human labor, time and resources. In this thesis, Genetic Algorithms (GA), which
are popular for gaining fast solutions and proved to be effective solving general scheduling problems
have been used to solve AWACS Crew Scheduling problem.

In this scope; first of all the problem is defined and chromosome structure has been formed. The
rigid and soft constraints are determined on the basis of criteria outlined in relevant guidelines, such as
mission duration, crew rest periods, continuous training requirements, equality in task distribution and
task diversity. The fitness function of the algorithm is mathematically modeled and strategies have been
developed for genetic algorithm operators such as selection, crossover and mutation.

In order to test the algorithm and evaluate the performance of genetic parameters, while visually
presenting the obtained results, the Scheduling and Training modules of original AWACS Crew
Scheduling Software have been developed. On this software, a notional AWACS Base has been created
with initial sample data. Then, several experiments have been conducted, running genetic algorithms for a
notional flight schedule with 20 missions, including flight, simulator sessions, ground training classes and
squadron duties.

As a result; Genetic Algorithms have been proved to be very successful in AWACS Crew
Scheduling Problem as in other scheduling problems, having up to %100 of soft constraints and all of the
hard constraints met, within significantly short time compared to classical methods.

Keywords: AWACS, Airborne Early Warning, crew scheduling, genetic algorithms, optimization



ONSOZ

Bu tez calismasinin hazirlanmasinda benden destegini esirgemeyen basta tez
danmismanim Prof.Dr.Fatih BASCIFTCI olmak iizere Bilisim Teknolojileri Miithendisligi
Ana Bilim Dal1 hocalarina ve aileme tesekkiirii bir bor¢ bilirim.

Hamit Taner UNAL
KONYA-2018

Vi



ICINDEKILER

OZET ... Y%
AB ST RACT .ttt et e bt e st e R et nre e be et e areenne e %
ONSOZ ... Vi
ICINDEKILER ........ocoooiiiiiieetcceeeeeeeee ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR ...........cccecoviiitiiitieeeeee e senes s IX
SEKILLER DIZINI .........cooviiiiiiceceeeeeeeeee et Xi
CIZELGELER DIZINI ..ot Xiii
O €] 1 24 £SO 1
1.1. Havadan ihbar ve Kontrol (HIK) Sistemi (Airborne Early Warning and
CoNtrol SYSTEM-AWACS) ....ooieieiieiiisiii et bbb 2
1.1.1.  AWACS Ugaklarinin Temel Fonksiyonlar1 ve Gorevleri............ccoovrennnnn 4
1.1.2.  AWACS Ugus ve GOTeV EKID1 .....ccooiiiiiiiiiiiiiiiciecieic e 6
0 IS R € 10 (o A 1T 11 1S o PP UPRPRP 7
1.1.4.  Planlama ve GOTEeV AKISI.....ociiuiiiiiiiiiiiiiiiiie et 8
1.1.5.  Ugus ve Gorev Ekibi EGItIMIETi.....ccccooviiiiiiiiiiiiiieiecic e 9
1.2, TEZIN AIMACT ..c.ueiiuiiiiiieiieitie ettt ee ettt et sbe et e st e e te e sbe e snb e e beeenteenneeanns 10
1.3, Tezin ONEMU.....c.ouiveviiieieiecieieieeeee ettt ettt 10
1.4, TezZiN OrganiZASYONU .......ccererieieieieeiestestestestesieeseeseessessessesbe st s ssesseaneeseennes 11
2. KAYNAK ARASTIRMASI .....cooiiiiiiiii et 12
2.1. Havayolu Sirketlerinde Ugus Ekip Cizelgeleme............cccovvveiiiiiiiniieniiennnnne 12
2.2. Demiryolu Calisanlar1 i¢in Ekip Cizelgeleme............ccocoeeiiiiiiiiciiiciinee, 14
2.3. Hastane Caligsanlar1 i¢in Cizelgeleme...........ccooeeiiiiiiniiiiiie e 15
2.4. Ders ve Simav Programlarinin Hazirlanmasinda Cizelgeleme Problemi ......... 16
2.5.  Atdlye ve Akis Tipi Uretim Cizelgeleme Uzerine Caligmalar......................... 17
2.6. Askeri Alanda Yapilan Cizelge Calismalart ..........cccccoviieiiiiiiiiiiniieneeee 19
3. MATERYAL VE YONTEM...........ccotiiiiiiirieeeeeeee e en s en s 22
3.1. Ekip Cizelgeleme Problemi ve One Cikan Yontemler ...........ccccovvvvevrireverennns 24
3.2, Genetik AlGOrtMAalar .........ccoieiiiiiieee s 25
3.2.1.  Genetik Gosterim ve Kavramlar...........cccoooveiiiiiiiiiciiccec e 27
3.2.2. Baglangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmast ..........ccccceeverieniniienieneninennen 30
3.2.3.  Uygunluk Fonksiyonu ve Degerlendirme............ccccoooviiiniiiiiiicinnicnn, 30
B S o3 1 1 s NP PR TSP 32
3.24. 1. Rulet Carki.....cooiiiiiieiiieie i 32
3.2.4.2.  TUMUVA SECIMI .vvvrieiiiiiieeiiiiieeesitieeeeesiiereeesteeeeessnrseessnnneeessnsneeeans 33
3.2.4.3. Rank Metodu (Siralama Se¢imi) ......cccervueerirriiieniiniee e 33
3244, ENTIZIM (oo 34
3.2.5.  Caprazlama (CrOSSOVEL) .......ccoieuirierieeiesieeniesiesiee e seesiee e see e sae e e 34

vii



3.2.5.1.  Tek Noktalt Caprazlama............c.cccveriviiiiiiniiiiniiie e 34

3.25.2. Cok Noktalt Caprazlama ...........ccoecueeieriiiiiiniieenee e 35
3.2.5.3. Diger Caprazlama YOntemleri........ccooveriieriiiieiiiiieniiie e 36
32,6, IMULBSYON ... 36
3.2.7.  Durdurma Kriteri ve Algoritmanin Sona ErmeSi............ccceevevvviveiviinnnnnn, 37

4.  AWACS EKIiP CiZELGELEME PROBLEMININ COZUMU ...................... 38
4.1. AWACS Filolarinda Ekip Cizelgeleme ..........ccccococvviiiiniiiiiiiin e, 38
4.2, TaANIMIAT ..ottt ettt ne e e e 39
4.3, GOIEV CESILIEIT uviiuriiiriiiie s sttt rre e e sbe e sb e e e be e saeeebeesbeesnree e 40
4.4. Cizelgeleme Kriterleri.....cccooiiiiiiiiiiiiiiiiice e 41
4.4.1. Azami Ucus ve Mecburi Istirahat STIeleri ........cooveevevereeeeeeeieeeene, 42
4.4.2.  Egitim GerekSinimICTi.........ccoiviiiiiiieiiiiiiicee e 42
4.4.3. Gorevlendirmede Esitlik (Fairness) ve Gorev Cesitliligi.........cc.cvvvrnnnnn. 42
4.5.  Problemin Tanimlanmast ..........cccueiuiriieiiiiiie e 43
45.1. Gorev Pozisyonlar: ve Ugucu Personel ...........cccoovviiiiiiiniiiciiin, 44
45.2. Egitim Yonergeleri ve Mevcut Egitim Durumlart..........ccoccoooviiiiiiiennn. 45
4.5.3.  Senaryo GOrev CeSItIeri......cooiiiiiiiiiiiiiieiie e 46
45.4. AWACS Filosu Jenerik Ugus ve GOrev Programi...........cccccoevveennennnne 47
4.6. Genetik Algoritma ile COZUM ..........cccoviiiiiiiiiiiii s 49
4.6.1. Genetik GOsterim ve Kromozom YapisSl ....cocvecververiiiiieenisiieneesieseennees 49
4.6.2. 1lk Popiilasyonun OIUStUrUIMAST.........c.cce.evevrirerirsereeirersneeessssesesesesesesnns 50
4.6.3.  Uygunluk Fonksiyonunu ve Matematiksel Model..........c.ccccoccervveivnennen. 51
4.6.4.  SeCIM ISIEMI ..vovvevveeieceeeceeteeeete ettt ettt ettt sttt 57
4.6.5.  ENTZM.iiiiiiii e 57
4.6.6.  CaPrazlama .........cccceiiiiiiiiiiieec e 58
A.6.7.  IMULBSYON ...t 59
4.6.8. Algoritmanin Sonlandirtlmast........cccccvvviiiiiiiiiiiii 60
A7, DENEY SBL ..ottt 62
4.7.1. Ucucu Bilgileri ve Egitim Kay1tlart..........cccocooiniiiiiiiiiiiciies 63
4.7.2. Cizelgeleme ModULi...........ccooviiiiiiiiiiiice e 64
4.7.3.  Performans Grafifl .......c.cccocvriiiiiiiiiiiiiiii 65
4.8. Deneyler ve Deney SonuGIari.........cocoiveiiiiiiiiiiiiesee e 65
4.8.1. Performans Degerlendirmesi .........ccccovvviiieiiiiiiniieiiicieensee e 67
4.8.2. Popiilasyon Boyutunun COziime EtKisi ........ccocoviveiiiiiiiiiiiiinicicce 67
4.8.3. Turnuva Boyutunun Coziime EtKisi .........cccoovvviiiiiiiiiiiiecn 69
4.8.4. Caprazlama Stratejisinin COziUme EtKisi .........cccoovviiiiiiiniiiiiiciicnn 70
4.8.5. Caprazlama Oraninin COzUmMe EtKiSi ......ccccvvvviiiiiiieiieiies e 72
4.8.6. Mutasyon Oranmin COziime EtKisi.........cocviiiiiiiiiiiiiiiieceen 73
4.8.7.  Elitizm Oraninin COzUME EtKiSi.......cccoveiiiiiiiiiiiiiesie e 75

5. SONUCLAR VE ONERILER ..........c..ccooioiiiiiiiiiieeeeeeeee st 77
ERLER .o bbbttt bbbt 88
EK-1 Ugucu Giincel Egitim Gereksinimi Tablosu ...........ccccovvviiiiiiiiiiciicsecn, 88
EK-2 Jenerik Gorevlere Ait EZtim OFEleri ....oovvvvvvveereereeeeeeeeeeesessseees 91
[0 Y/€) )1 I 15RO 92

viii



SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

AAR Air-to-Air Refuelling (Havadan Yakit ikmali)
AFIT Air Force Institute of Technology (Hava Kuvvetleri Teknoloji Enstitiisii)
AWACS Airborne Warning and Control System (Havadan Ihbar ve Kontrol Sistemi)

AC Aircraft Commander (Ugak Komutani)

CBT Computer Based Training (Bilgisayar Destekli Egitim)
CcoT Continuation Training (Harbe Hazirligin Devami Egitimi)
CRM Crew Resource Management (Ekip Kaynak Ynetimi)
EA Evrimsel Algoritma

EKY Ekip Kaynak Yo6netimi

FA Fighter Allocator (Av Tahsis Subay1)

FP First Pilot (Yardimci Pilot)

GA Genetik Algoritma

GRASP  Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (Acgozlii Rastgele
Uyarlanabilir Arama Prosediirii)

GSP Gezgin Satic1 Problemi

[HA Insans1z Hava Araci

IFF Identification Friend or Foe (Dost-Diisman Tanima)
ILS Iterated Local Search (iterasyonlu Yerel Arama)
HIK Havadan Ihbar ve Kontrol

KKO Karinca Kolonisi Optimizasyonu

LS Life Support (Hayatta Kalma Egitimi)

MOGA  Multi-Objective Genetic Algorithm (Cok Amagli Genetik Algoritma)
NP Non-deterministik Polinomial

NPS Naval Postgraduate School

NSGA Non-dominated Sorting Genetic Algorithm

PC Passive Controller (ESM Kontrolorii)

PSO Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

RADAR Radio Detection and Ranging

SA Simulated Annealing (Tavlama Benzetimi)

SC Surveillance Controller (Gozetleme Kontrolorii)

SPEA Strength Pareto Evolutionary Algorithm



TA
B

D
TSP
UHF
VEGA
VNS
VHF
wC

Tabu Arama

Tavlama Benzetimi

Tactical Director (Gorev Komutani)

Travelling Salesperson Problem (Gezgin Satici Problemi)
Ultra High Frequency

Vector Evaluated Genetic Algorithm

Variable Neighborhood Search

Very High Frequency

Weapons Controller (Silah Kontroldrii)



SEKILLER DiZiNi

Sekil 1.1 ABD Hava Kuvvetleri E-3 Sentry AWACS Ugagl ......ccccvevvevveieeieiieineienn 1
Sekil 1.2 Giiney Kore Hava Kuvvetleri Boeing 737 AEW&C Gorev Kabini  ................ 5
Sekil 1.3 NATO E-3A Gorev Kabini, Silah Kontrol EKibi. ... 7
Sekil 1.4 NATO E-3A GOrev Planlama .........ccccociiiiiiiiiiiiiiee e 8
Sekil 3.1. Metasezgisel Yontemlerin Siniflandirtlmast ........coccovvveviiiiniiiieiie e, 23
Sekil 3.2 John Holland (1929-2015) .....coiiieiieie e 24
Sekil 3.3. Genetik Algoritma AKis Diyagrami ........cccccovviriieniniinieiisee e 25
Sekil 3.4 Ornek: 7 Sehirli Gezgin Satic1 Problemi ..........cccovvveveveeeriveciesesseeesesenennns 26
Sekil 3.5 Rulet Carki Yonteminde Uygunluk Oranlarinin Yerlesimi ........cccccoeeviennens 32
Sekil 3.6 Rank metodunda kromozomlarin Siralanisi .........c.ccceceeveeieeiieeiiiecereesee e 33
Sekil 3.7 Tek Noktalt Caprazlama ..........ccccooeeiiieiiiiiienie e 35
Sekil 3.8 Tki Noktali Caprazlama ............cccceeveieeueeeriseeicsessseseeeseeseseseesssessesessesesenns 35
Sekil 3.9 Ters ¢evirme ile kromozomun mutasyona ugratilmast ...........cccceeevveniinnnnns 37
Sekil 3.10 Yer degisikligi ile kromozomun mutasyona ugratilmast ...........cccceeveveiiennns 37
Sekil 4.1 Problem Senaryosu i¢in Olusturulan Jenerik AWACS UsSii ......cccceveveneenee. 43
Sekil 4.2 Ucucu Personel Egitim Durum Tablosu .........cccoviiiiiiiiiiic e, 45
Sekil 4.3 Genetik Gosterim ve Kromozom Yapist ......cccocceivveiiiiiiiiiniiiiciicicneseens 49
Sekil 4.4 11k Popiilasyon Secimi I¢in Kaba Kod .......cccccocvueveviiiceieieeccce e 50
Sekil 4.5 Uygunluk Hesab1 Igin Kaba Kod .........cccceeviiiiuiieiiiicceesccee s 56
Sekil 4.6 Turnuva Se¢imi Igin Kaba Kod ......cccccoeveveveviveieieieeeeeee e, 57
Sekil 4.7 Tek Noktalt Caprazlama ISIemi ..........ccccceeviioiiiveiiieeccee e 58
Sekil 4.8 Caprazlama I¢in Kaba Kod .........ccccevovvecueieiiieccceeeeecee e 59
Sekil 4.9 MUtasyon ISIEMI .........ccvuiveviieieiieieiececcee et 60
Sekil 4.10 Mutasyon I¢in Kaba Kod ........ccccceeveieveveieieieieieeeeee e, 60
Sekil 4.11 Genetik Algoritma i¢in Kaba Kod ........ccccoiiiiiiiiiee e, 61
SekKil 4.12 Program Araylizll .........cccviieiiiiiiicii e 62
Sekil 4.13 Ugucu Bilgileri ve Egitim Gereksinimleri Modiilil ..........ccocoeeviiiiiniiiinnns 63
Sekil 4.14 Cizelgeleme MoOdUll .........covviiiiiiiiiii e 64
SekKil 4.15 Performans GrafiZi ........cccoceiiiiieiiieiiiie e e e se e 65
Sekil 4.16 Egitim Tekrar Tablosu ve Ugucu Giincel Durumu ..........ccoooeeiiiiiienieninnns 67
Sekil 4.17 Popiilasyon Boyutunun Coziime EtKiSI ...........ccocooiiiiiiiiiiiiice 69
Sekil 4.18 Turnuva Boyutunun COzime EtKiSi ........ccoceviiiiiiiiiiiiiie e 70

Xi



Sekil 4.19 Caprazlama Stratejisinin Coziim Performansina Etkisi .........ccccocvviiinennnnns 71

Sekil 4.20 Caprazlama Oraninin Coziim Performansina Etkisi  ......cccoooeiiiiiiiiinnns 73
Sekil 4.21 Mutasyon Oraninin Coziim Performansina Etkisi .........ccoccviiiiiiiniiiinnnnnn, 74
Sekil 4.22 Elitizm Oraninin Coziim Performansina EtKisi .........cccccccoiiiiiiineciiiinenns 76

Xii



CIZELGELER DIiZiNi

Cizelge 1.1 AWACS Sistemleri ve Kullanan UIKeler ...........cococvvveveeeeeseeeeeeeennn, 4
Cizelge 1.2 NATO E-3A GOrev EKIDI ...ocooovviiiiiiic e 6
Cizelge 3.1 X parametresi i¢in ikili kodlama ............ccocooiiiiiiiii 29
Cizelge 3.2 Alt1 (6) kromozoma sahip GA i¢in baglangi¢ popiilasyonu ve uygunluk

(4 [57<45 4 (<) o L PRSPPSO 32
Cizelge 4.1 Jenerik AWACS Ussii Gorev Pozisyonlar1 ve Mevcut Durumlart .............. 44
Cizelge 4.2 Senaryo GOrev CeSItIOr ......uiiiiiriiiiiiiiiiiee e 46
Cizelge 4.3 Jenerik Senaryo Ucus ve GOrev Programi .........cccoccoovvviiiiiiniiniiicncnnens 47
Cizelge 4.4 Deney Plani .........cocooo i 66
Cizelge 4.5 Popiilasyon Boyutu Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler .................... 68
Cizelge 4.6 Turnuva Boyutu Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler .............ccccceeue. 70
Cizelge 4.7 Caprazlama Stratejisi Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler .................. 71
Cizelge 4.8 Caprazlama Orani Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler .............c......... 72
Cizelge 4.9 Mutasyon Oran1 Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler .............ccccoeeeee 74
Cizelge 4.10 Elitizm Oran1 Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler ...........cccoovvvennene 75

Xiii



1. GIRIS

Cizelgeleme problemleri giinliik hayatta siklikla karsilagilan ve genellikle
¢Ozliimii zor ve zahmetli is programlaridir. Fabrikalarda calisan iscilerin makinelere
planlanmasi, hemsirelerin vardiya cizelgeleri ve okullarin ders programlar ¢izelgeleme
problemleri i¢in baslica 6rneklerdir.

Hedeflenen program i¢in tiim secgenekler degerlendirildiginde, cizelgeyi
olusturan kisi, mekan ve makine gibi unsurlarin sayis1 az bile olsa ¢6ziim uzay iissel
olarak artacagi icin analitik yontemler yetersiz kalabilmekte, hatta ¢6ziim imkansiz
olabilmektedir.

Hesaplama teorisinde, herhangi bir probleme ait ¢oziim siiresi degiskenlerin
sayisina, kisitlarina ve degerlerine baglhidir. Polinomial (P) olarak adlandirilan bu
problemlerde, bir ¢oziim kiimesi ve bu ¢dziim kiimesine ulasmak i¢in harcanan zaman
bellidir. Ornegin, iki bilinmeyenli bir denklemin ¢dziimiinii bulmak (P) sinifina giren bir
problemdir. Problemin analitik yontemlerle bilinen bir ¢oziimii mevcut degil ise, bir
bagka deyisle polinomial zamanda ¢6ziimii miimkiin degilse, Nondeterministik
Polinomial (NP) olarak adlandirilir. Klasik yontemler ile bu tip bir problemin ¢oziimii
imkansiz (NP-Hard) veya c¢ok uzun siirebilir (NP-Complete). Bulunan ¢6ziim ise
istenilen ¢6ziim de olmayabilir. Bu tip problemlerin ¢6ziimii igin sezgisel (heuristic) ve
probleme bagli olmayan metasezgisel (metaheuristics) yontemler gelistirilmis ve kabul
edilebilir siire igerisinde en iyi sonuca ulasilmaya ¢alisilmistir (Bayata, 2012).

Cogunlukla NP-Complete ve NP-Hard sinifina giren ¢izelgeleme problemleri
icin literatiirde yer alan g¢alismalar, problemlerin matematiksel olarak modellenerek
¢oziimili iizerinde yogunlagmakta ve genellikle sezgisel ¢oziim yontemlerinin
kiyaslanmasi seklinde yapilmaktadir. Bugiine kadar gelistirilen tabu arama, tavlama
benzetimi, genetik algoritmalar gibi dogadan ilham alan algoritmalarin problemin
tiirline gore nasil sonuglar verdigi incelenmis ve ¢oziimde kullanilan parametrelerin
optimize edilmesi hedeflenmistir.

Calismalarin timi ele alindifinda her bir problem i¢in farkli ¢o6ziim
yontemlerinin basarili oldugu goriilmiis ve tiim problemlere uygulanabilecek tek bir
yontemin séz konusu olamayacagi anlagilmistir. Ekip c¢izelgeleme problemlerinde
bulunan sert ve yumusak kisitlarin birlikte varligi, bu tip problemlerin ¢éztimiinde
Genetik Algoritmalar yonteminin diger yontemlere gore daha kabul edilebilir ¢oziimler

tiretebildigini gostermistir.



1.1. Havadan Thbar ve Kontrol (HIK) Sistemi (Airborne Early Warning and
Control System-AWACS)

AWACS ugagi gelismis bir havadan erken uyar1 ve kontrol sistemidir.
Govdesine monte edilmis radar ve diger elektronik sistemlerle uzak mesafedeki hava ve
deniz vasitalarinin tespiti, tanimlanmasi ve dost kuvvetlerin kontrolii basta olmak {izere
harekatin basarist i¢in kritik 6nemdeki ¢ok cesitli fonksiyonlara sahiptir.

Ik olarak ikinci diinya savasinda kullanilmis olsa da bugiin kullanilan
kabiliyetlere yakin ilk sistemler 1960’11 yillarda gelistirilmeye baslanmistir (Van
Deventer, 2000). Askeri literatiirde E-3 Sentry adi verilen ve ABD, NATO, Ingiltere,
Fransa, Japonya, Suudi Arabistan gibi iilkelerde kullanilan AWACS sistemi dort
motorlu, ticari Boeing 707 ugagina Northrop Grumman radari ve diger elektronik
unsurlarin entegre edilmesiyle olusturulmus bir gérev platformudur (Williams, 1997).
Ik olarak 1978 yilinda ABD’de kullamilmaya baslanmistir ve giiniimiizde diinya
tizerinde en ¢ok kullanilan AWACS platformu olmaya devam etmektedir. Sekil 1.1°de
ABD Hava Kuvvetleri E-3 Sentry AWACS Ugagi goriinmektedir.

Sekil 1.1 ABD Hava Kuvvetleri E-3 Sentry AWACS Ugag1

Halen diinya {izerinde, Tiirkiye de dahil olmak iizere yirmiden fazla iilkede
AWACS ugag kullanilmaktadir ve bu say1 her yil daha da artmaktadir. Hem taktik hem
de stratejik oneme sahip olan AWACS sistemleri, harekat alanindaki etkinligi énemli
Olctide artirdig1 i¢in “Yiiksek Degerlikli Hava Unsuru” olarak tanimlanmakta ve birinci
seviyede korunmasi gereken kuvvet carpani olarak yer almaktadir. AWACS sistemleri,
diger savas ugaklarina kiyasla olduk¢a maliyetli, bakim-idamesi zor bir unsur olarak
one cikmakta, gelisen teknolojiye paralel olarak kabiliyetleri her gecen giin daha da
artmaktadir (Delaney, 1990). Envanterdeki AWACS sistemleri ve kullanan iilkeler

Cizelge 1.1°de verilmistir.



Cizelge 1.1 AWACS Sistemleri ve Kullanan Ulkeler

Sistem Kullanan Ulkeler

E-3 Sentry ABD, NATO, Fransa, ingiltere, Suudi
A/B/C/D/FIGIH Arabistan

E-767 Japonya

Boeing 737 AEW&C

A-50
KJ-2000

Embraer R-99
EMB-145H
ERJ-145

Saab 2000
Erieye
AEW&C

G550 CAEW
IAl EL/W-2085

E-2C/D
Hawkeye

Saab S100B

Avustralya, Giiney Kore, Tiirkiye

Rusya, Hindistan, Cin

Brezilya, Yunanistan, Meksika, Hindistan

Pakistan, Suudi Arabistan

Israil, Singapur, Italya

ABD, Fransa, Misir

Isvec, Tayland, BAE




1.1.1. AWACS Ugcaklarinin Temel Fonksiyonlari ve Gorevleri

AWACS Ugaklar1 sahip oldugu radar ve gelismis elektronik donanim ile harekat
sahasinin en etkili unsurlarindan bir tanesidir. Ozellikle hava harekatinda diisman hava
sahasin1 ¢ok uzak mesafelerden izleyebilme kabiliyeti sayesinde dost unsurlarin etkin
bir sekilde kontrol edilebilmesini ve olasi tehditlerden haberdar olarak hedeflerine hizl
bir sekilde yonlendirilmesini saglar. AWACS ugaklarinin temel fonksiyonlar1 asagida
siralanmustir.

Gozetleme (Surveillance): AWACS Ugaklar1 oncelikli olarak hava sahasinin
uzak mesafelere kadar gozetlenmesi ve tehdit bolgesinden gelebilecek yiiksek hizli
hedefler i¢in erken uyari roliinde gorev istlenirler. Govdeye entegre radar ve Dost
Diisman Tanima Sistemi (lIdentification Friend or Foe-IFF) ile bulundugu bélgenin
cevresindeki hava vasitalarinin tespit ve teshisini saglayarak tanimlanmig hava resminin
olugsmasina katkida bulunur. Bazi sistemler ayn1 zamanda deniz vasitalarinin da tespitini
saglarlar. Toplanan tiim tespitler datalinkler vasitasiyla diger hava ve yer unsurlarina
canlt olarak aktarilir.

Modern AWACS sistemlerinde Link-16 Taktik Data Link sistemi artik standart
bir donanim haline gelmistir. Link-16 ile tiim hava ve deniz tespitlerini canli olarak
havadaki diger ugaklara ve yer istasyonlarina aktarmak miimkiindiir. Ayrica diger
unsurlardan toplanan canli bilgilerle harekét sahasinin tiimiine hakim bir sekilde gorev
icra edilebilir.

NATO E-3A Ugaklarinda 2011 yilindan itibaren deniz vasitalari i¢in Otomatik
Teshis Sistemi (Automatic Identification System-AIS) yetenegi kazandirilmig ve genis
bir alanda bulunan tiim deniz tespitlerine ait teshis bilgilerinin ucgak icinde
goriintiilenmesi saglanmistir. Bu sayede kendini teshis etmeyen siipheli gemiler aninda
tespit edilebilmekte, deniz korsanligi ve insan kacakciligi gibi uluslar arasi suglara
kolaylikla miidahale edilebilmektedir (Dennis, 2008).

Silah Kontrol (Weapons): E-3 Sentry, Boeing 737 AEW&C gibi biiyiik
platform ucaklarda govde igine yerlestirilmis konsollar araciligiyla Silah Kontrolorleri
tarafindan dost unsurlarin kontrolii gerceklestirilir. Govdeye entegre UHF/VHF telsizler
ve datalink sistemleri kullanilarak dost savas ugaklar1 hedeflerine yonlendirilerek hava
harekatinin taktik seviyede kontrolii saglanir (Fahey ve ark., 2001).

Ozellikle hava-hava angajmanlarinin kontrolinde AWACS 6nemli bir role

sahiptir. Savag ucaklarinda bulunan radarlarin AWACS radarina gére menzil agisindan



¢ok daha diisiik kabiliyette oldugu hesaba katildiginda, dost ugaklarin hedeflerine dogru
bir sekilde yonlendirilebilmesi icin AWACS’ta bulunan silah kontroldriiniin destegine
ihtiya¢ duyar. Harekat sahasini 360 derece izleyebilen silah kontrol6rii dost ugaklar1 en
uygun parametreler ile hedefe yaklastirir ve goriis Otesi menzile sahip hava-hava
fiizeleri i¢in ideal atig pozisyonuna girmesine yardim eder. Bununla birlikte dost
unsurlara tehdit olan diisman ugaklart zamaninda ikaz ederek gerekli kaginmanin
yapilabilmesini saglarlar. Sekil 1.2°de Giiney Kore Hava Kuvvetlerine ait Boeing 737

AEW&C’nin Gorev Kabini goriinmektedir.

Sekil 1.2 Giiney Kore Hava Kuvvetleri Boeing 737 AEW&C Gorev Kabini

Elektronik Destek Tedbirleri (Electronic Support Measures): Bazi AWACS
Ugaklar1 Elektronik Destek donanimina sahiptir ve bu donanim sayesinde diisman hava
ve yer vasitalarinin sahip oldugu elektronik yayinlar1 tespit ederek, soz konusu
tehditlerin teshisine yardimci olur. Ayrica, AWACS’ i hareketli bir platform olmasi
sayesinde yayin kaynaklarinin yerini kendi basina, iggenleme metoduyla tespit edebilir.
Bu tespitlerin AWACS gorev bilgisayarindaki Elektronik Destek Kiitiiphanesi ile
karsilagtirilmasi ile Diigman Muharebe Diizenindeki ilaveler ve degisiklikler tespit
edilebilir.

Giliniimlizde savas ucaklar1 ve yerden havaya fiizeler cogunlukla kendi atis
kontrol radarlarina sahiptirler ve radardan yayinlanan RF yayini; dalga boyu, frekans,
pals tekrar frekansi gibi kendine has 6zellikler tagir. Ayrica radarm farkli modlari i¢in
de bu yayinin 6zelligi degisebilir. Ornegin bir yerden-havaya-fiize (SAM) sistemine ait
radar, tarama modunda ayr1 yayin yaparken, atis kontrol modunda farkli bir yayin
yapabilir. AWACS’ta bulunan ESM sistemi bu yayinlara ait parametreleri aninda tespit
ederek diismanin harekat sahasindaki kabiliyetlerine ve yaptigi islemlere hakim olur.
Elde ettigi bilgileri de aninda diger dost ugaklarla ve yerdeki komuta-kontrol

merkezleriyle paylasabilir.



1.1.2. AWACS Ugus ve Gorev Ekibi

Kullanilan bir ¢ok AWACS platformu gdvdesine entegre goérev konsollar1 ve
cesitli gorev pozisyonlarindaki kontrolorler vasitasiyla kendi basina gorev yapabilme
kabiliyetine sahiptir. AWACS ugaklarinin yukarida anilan fonksiyonlari yerine
getirilebilmesi amaciyla her biri kendi alaninda uzmanlagmis goérev ekibi bulunur. En
kapsamli gorev ekibine

sahip NATO E-3A Ugaklarinda gorev pozisyonlari,

fonksiyonlaria gore Cizelge 1.2°de siralanmistir (Vidulich ve ark., 2004).

Cizelge 1.2. NATO E-3A Ugus ve Gorev Ekibi

Kisa Adi  Gorev Pozisyonu

Gorevleri

Ugus Ekibi - Flight Crew

AC Ugak Komutani
Aircraft Commander

Ep Yardimei Pilot
First Pilot

NAVL Seyriisefer Subay1
Navigator

EE Ugus Miihendisi

Flight Engineer

E-3A Ucaginin emniyetli bir sekilde ugusundan
sorumludur ve ucus ekibinin liderligini yapar.

Ugusun icrasi gorevini iistlenir ve Ugak Komutanina karsi
sorumludur.

Ugus rotasinin belirlenmesinden ve ugus esnasinda rota ve
orbit yonetiminden sorumludur

Ugak ucgus sistemlerinin ugus dncesinde hazirlanmasindan
ve ugus esnasinda yonetilmesinden sorumludur.

Gorev Ekibi - Mission Crew

Gorev Komutani

D Tactical Director

PC ESM Kontrolori
Passive Controller

e Gozetleme Kontrolori
Surveillance Controller
Gozetleme Operatorii

SO .
Surveillance Operator

EA Av Tahsis Subay1
Fighter Allocator
Silah Kontrolori

wC

Weapons Controller

Tiim gorev ekibinin liderligini yapar ve gorevin genel
olarak icrasindan sorumludur.

ESM Sistemlerinin yonetiminden ve ugus esnasindan
elektronik yayinlarin Elektronik Destek Kiitiiphanesi ile
karsilagtirilarak teshisinden sorumludur.

Gozetleme Ekibinin liderligini yapar ve E-3A Gozetleme
fonksiyonlarinin yerine getirilmesinden sorumludur.

Hava sahasinin gézetlenmesi, datalink sistemlerinin
kullanim1 ve diger gozetleme faaliyetlerinin
yiiriitiilmesinden sorumludur.

Silah Kontrol Ekibinin liderligini yapar ve AWACS’ 1n
taktik kontroliine verilen dost unsurlarin kontroliinden
sorumludur.

Dost unsurlarin taktik kontroliinii gerceklestirir ve
hedeflerine yonlendirilmesini saglar.

Teknisyenler - Technicians

Muhabere Teknisyeni

cT Comms Technician

ST Sistem Teknisyeni
System Technician

RT Radar Teknisyeni

Radar Technician

AWACS lletisim (muhabere) sistemlerinin ugus esnasinda
faaliyetinden sorumludur.

Gorev bilgisayar1 ve gorev konsollari ile diger gorev
sistemlerinin ugus esnasindaki faaliyetinden sorumludur.

Radar/IFF ve diger radar alt sistemlerinin u¢us esnasindaki
faaliyetinden sorumludur.

12014 Y1l itibariyle NATO AWACS Kokpit modernizasyonu ile bu gorev pozisyonu kaldirilmistir.



E-3A Ugaklarinin 2014 yilinda baglayan modernizasyonu ile seyriisefer subay1
(Navigator) ihtiyaci ortadan kalkmistir. Modern teknolojiye sahip Boeing 737 AEW&C
ucaklarinda ise ucus miihendisi ve teknisyenler artik yer almamaktadir. Gorevi
gerceklestiren personel sayisi, gorevin igerigine gore degisiklik gosterebilmektedir.
Normal sartlarda ekip lideri pozisyonlarinda birer kisi yer alirken, WC ve SO
pozisyonlarindaki personel sayisi gorevin niteligine gore degisiklik gosterir.
Sekil 1.3°de NATO E-3A’nin 6 kisilik Silah Kontrol ekibi goriinmektedir.

Gelisen teknolojiyle birlikte Boeing 737 AEW&C gibi modern sistemlerde
seyriisefer subayi, ugus miihendisi ve teknisyen ihtiyact ortadan kalkmis, s6z konusu

gorev pozisyonlari yerlerini bilgisayarlara birakmuistir.

Sekil 1.3 NATO E-3A Gorev Kabini, Silah Kontrol Ekibi

1.1.3. Gorev Cesitleri

Harekat sartlarinin gerektirdigi durumlara gére AWACS ugaklar1 ¢ok ¢esitli
gorevler Ustlenebilir. Gozetleme, taktik kontrol, muhabere rdlesi, deniz harekatinin
destegi gibi gorevler baslica AWACS gorevlerini teskil eder. Bir AWACS filosu igin ise
gorevler temelde “Harekat” ve “Egitim” gorevleri olarak ikiye ayrilir. Harekat gorevleri,
gercek durumlarda uygulanan ve iilke savunmasi igin fiili olarak gerceklestirilen
gorevlerdir. Sicak savas, gerginlik veya kriz durumlarinda AWACS ucaklar1 harekat
gorevlerinde kullanilir. Egitim gorevleri ise harekat gorevlerini simiile eden ve harekat
ile aym sartlarin benzetildigi tatbikat, rutin egitim uguslar1 gibi diger gorevleri kapsar.
Egitim gorevlerinde maksat ekibin harekat gorevlerine hazirlanmasi ve her an hazir
durumda beklemesidir. Egitim gorevleri fiili ucuslu olabilecegi gibi yerde, simiilatorde

de gerceklestirilebilir (Van Deventer, 2000).



1.1.4. Planlama ve Gorev Akisi

AWACS uguslan yiiksek maliyetli oldugu ig¢in titiz bir planlama siireci
gerektirir. Planlamalar oncelikle uzun vadeli (long-range) olarak yapilir ve bir yillik
taslak ugus plant yayimlanir. Degisen ihtiyaglar ve dinamik gorev istekleri
dogrultusunda ii¢ aylik ve bir aylik hazirlanan kisa vadeli (short-range) programlar
giincellenerek haftalik olarak yayimlanir.

Haftalik yayimlanan program dogrultusunda bir ugusa planlanan gorev ekibi bir
giin 6ncesinde “Gorev Planlamasi-Mission Planning” gergeklestirir. Bu safhada goreve
ait tim ihtiyaglar belirlenir, sistem haritalari, gorev frekanslari, kontrol edilecek dost
unsurlarla koordinasyon gibi hazirliklar yapilir (Hess ve ark., 1999). Sekil 1.4’te NATO
E-3A Gorev Planlamasi goriinmektedir.

Ugus giinti, kalkis saatinden birkag¢ saat once gerekli brifingler ve ugus dncesi
(pre-flight) hazirliklar yapilir ve planlanan zamanda gorev icin kalkis yapilir. Kalkis
sonrast rota lizerinde radar ve gorev sistemleri calistirillarak “Gorev Baglangici-On

Station” ilan edilir.

Sekil 1.4 NATO E-3A Gorev Planlama

AWACS ucaklar1 gorevlerini belirli bir rota lizerinde icra edebilecegi gibi,
cogunlukla “orbit” adi verilen ve sabit bir gorev bolgesinde bekleme seklinde
gerceklestirir. E-3A gibi biiyiik platform AWACS’lar i¢in optimum irtifa 29.000-31.000
feet arasidir. Ugus siiresi ise ortalama 5-8 saattir. Havada Yakit Tkmali (Air-to-Air
Refuelling) ile bu siire 15-20 saatlere kadar uzatilabilir (Delaney, 1990).

Gorev bitimi “Off-station” ilan edilerek doniis rotasina girilir ve planlanan

zamanda inis gerceklestirilir. Inis sonrasinda tiim ekip tarafindan “dibrifing” icra edilir.



1.1.5. Ucus ve Gorev Ekibi Egitimleri

Gorev ekibi egitimleri “temel”, “harbe hazirlik” ve “harbe hazirhigin devami”
egitimi olarak Ozetlenebilir. Temel egitim, AWACS filosuna atanan personele verilen
ilk egitimi kapsar ve teorik egitim basta olmak {izere simiilator ve hakiki ucuslarla
gerceklestirilir. Temel egitim c¢ogunlukla sistem kullanimi ve gorev pozisyonunun
gerektirdigi becerilerin Ogretildigi kisimdir. Harbe hazirlik egitimi ise hakiki harekat
gorevlerine yonelik olarak savas, gerginlik veya kriz durumlarinda uygulanmasi
gereken prosediirlerin kazandirildigi bir egitimdir. Harbe hazirlik egitimini basar ile
bitiren personel “harbe hazir (combat ready)” unvanini alarak gergek gorevlere planlanir
(Colegrove ve Bennett Jr, 2006).

Diger askeri ucaklarda ve 6zellikle savas pilotlarinda oldugu gibi goérev ekibi
icin de harbe hazirlik egitimi tek seferlik bir egitim degildir. “Harbe Hazirligin Devami
Egitimi — Continuation Training (COT)” olarak adlandirilan egitim programi ile tiim
gorev ekibinin her daim harbe hazir bulunmalar1 saglanir. Bu programda, her personel
kendi gdrev pozisyonunun gerektirdigi egitimleri belirli periyotlarda tekrarlayarak
becerilerini taze tutmasi saglanir. Ornegin bir AWACS pilotunun her 45 giinde en az bir
kez hakiki kalkis ve inis gerceklestirme zorunlulugu harbe hazirligin devami egitiminin
bir pargasidir. Boylelikle ucucularin yeteneklerinin zayiflamasina izin verilmeden
gorevi etkinlikle gerceklestirmeleri hedeflenir.

Her bir gorev pozisyonu i¢in harbe hazirligin devami gereksinimleri ve gorevler
tablosu 1lgili yonergelerde yayimlanarak titizlikle takibi saglanir. Belirtilen siire
icerisinde istenilen tekrar sayisini yakalayamayan personel harbe hazir unvanini yitirir
ve s0z konusu personele Ogretmen nezaretinde tazeleme egitimi planlanir. Yeniden
harbe hazir unvani ancak tazeleme egitimi sonrasi 6gretmenin onayindan sonra verilir.

Birtakim becerilerin yalnizca hakiki ucuslarda tazelenmesi miimkiin iken (inis ve
kalkis gibi), bazilarmin tazelenmesi igin simiilatdrde egitim yapilmasi yeterlidir (taktik
kontrol vb.). Etkin bir planlama ile simiilatérde gergeklestirilebilen beceriler ¢ok daha
diisiik maliyetle tazelenebilir.

Bazi egitimler ise yalnizca teorik olarak sinif ortaminda (Ekip Kaynak Y 6netimi
egitimi gibi) veya bilgisayar destekli egitim (Computer Based Training) seklinde

verilebilir.
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1.2. Tezin Amaci

Bu tezin amact AWACS ugaklarindaki ekip ¢izelgeleme problemine modern
optimizasyon tekniklerinden Genetik Algoritmalar (GA) yontemini kullanarak bir
¢Oziim yaklagimi sunmaktir.

Tiirkiye de dahil olmak iizere yirmiden fazla iilkede kullanilan ve her gegen giin
daha da stratejik bir konuma yiikselen AWACS ugaklari, blinyesinde bulunan yiiksek
teknoloji radar ve diger elektronik gorev sistemleri ile erken uyari, hava sahasinin
gozetlenmesi, taktik kontrol ve elektronik istihbarat gibi {ilke savunmasi agisindan
bir¢ok fonksiyona sahiptir. AWACS ugaklari, tiim bu fonksiyonlar1 yerine getirmek
lizere cesitli uzmanlik alanlarina ve oldukca karmagik egitim sistemine sahip bir gorev
ekibini barindirir. Haliyle, bu karmasik yapida ekip ¢izelgeleme oldukga zor ve zaman
alan bir siire¢ gerektirir.

Degisen harekat sartlarinda en yiiksek harbe hazirlik seviyesini muhafaza etmek
ve yiiksek maliyetli AWACS uguslarina en uygun ekibin planlanabilmesi i¢in klasik
yontemler ile yapilan ¢izelgeleme yetersiz kalabilmektedir. Bu bakimdan, endiistride ve
diger gelisen alanlarda kendini ispatlamis metasezgisel tekniklerden yararlanabilecegi
ongoriilmiis ve s6z konusu tekniklerin AWACS ekip ¢izelgeleme siirecine olumlu katki

saglayacagi degerlendirilmistir.

1.3. Tezin Onemi

Modern optimizasyon tekniklerinin ekip ¢izelgeleme alaninda kullanimia
iliskin literatiirde bir ¢ok calisma bulunmaktadir. Fabrika is¢ileri, zincir restoran
calisanlari, hemsire vardiya cizelgelemeleri, okullarin haftalik ders programlar1 gibi
baslica ¢izelgeleme problemlerine yonelik ¢6ziim yaklasimlar1 6n plana ¢ikmaktadir.

Havacilik alaninda en fazla iizerinde c¢alisilan konu ise ticari havayolu
sitketlerinde pilotlarin ve ugus ekibinin ¢izelgelenmesidir. Askeri alanda yapilan
calismalar ¢ok kisitli olmakla beraber askerlerin gesitli gérevlere atanmasini igleyen
bazi ¢caligmalar bulunmaktadir.

AWACS ugus ve gorev ekibinin ¢izelgeleme problemi i¢in daha Once hig
calisma yapilmamis olmasi bu tez i¢in temel motivasyon kaynagini olusturmustur. Bu
bakimdan literatiirde ilk olarak AWACS gorev ekibi i¢in ¢izelgeleme problemine bir

¢Ozlim yaklasimi sunmak {izere ¢alisma yapilmistir.
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1.4. Tezin Organizasyonu

Tez, temel olarak bes boliimden olusmustur. Giris boliimii olan birinci boliimde
AWACS ugaklar1 ve gorev ekibine dair genel bir bilgilendirme yapilmis ve ¢izelgeleme
problemini olusturan temel 6geler sunulmustur.

Ikinci béliimde ekip cizelgeleme ve ekip cizelgelemede kullanilan metotlara
iliskin kapsamli bir kaynak arastirmasi yapilmis ve literatiirde yer alan baglica
caligmalar listelenmistir. Kaynak aragtirmasini takip eden “Materyal ve Metot”
boliimiinde, Genetik Algoritmalar hakkinda detayli bilgi verilerek, 6rnek problemler
tizerinde ¢oziimler sunulmus ve klasik yontemlere gore iistiin yonleri irdelenmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde AWACS ekip cizelgeleme problemi matematiksel
olarak tanimlanmis ve problemin ¢6ziimii i¢in gerekli giris parametreleri genetik
algoritmalara uyarlanmistir. Bu noktadan hareketle yapay bir deney ortami hazirlanmus,
jenerik bir AWACS filosunda siklikla icra edilen gorevleri igeren ugus ¢izelgesi
tizerinden ekip atama islemleri yapilmis ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir.

Deneyler C# ile yazilan gorsel bir yazilim {izerinden gerceklestirilmis, deney
sonuclar1 ve kiyaslamali performans c¢izelgeleri bu yazilim iizerinden kayit altina
alinarak tez igerisinde sunulmustur. Besinci ve son boliimde sonuglar degerlendirilerek
¢oziim yontemi ve kullanilan parametrelere iligkin ¢ikarimlar yapilmig, elde edilen
sonuglar agiklanmustir.

Deneylerde, GAMS, Matlab vb. gibi ticari bir Genetik Algoritma seti
kullanilmamistir. Bunun yerine, deney seti olarak tamamen 6zgiin ve milli AWACS
Ekip planlama yazilimmin temel taslarindan “Ekip Cizelgeleme Modiili” ve “Egitim
Gereksinimleri Modiilii” hazirlanmig ve uluslararasi standartlarda proje takibini esas
alan yaklasimla paket program olarak c¢ikti olusturulmast igin baslangic adimi
olusturulmustur.

Bu kapsamda, hazirlanan yazilimin sanayi-iiniversite isbirligi alaninda da
kullanabilecegi  Ongoriilmekte ve endistriyel katma degere sahip olacag:

degerlendirilmektedir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Genetik Algoritmalar ve c¢izelgeleme fizerine literatiirde birgok ¢alisma
mevcuttur. Cizelgeleme problemleri giinliik hayatta siklikla karsilagilan ve klasik
yontemlerle ¢6ziimii olduk¢a zor ve zaman alan problemlerdir. Zincir restoran
calisanlarindan, hastanelerdeki hemsire vardiya programlarina, okullardaki ders
cizelgelerinden fabrikalardaki iiretim hatti planlamalarina kadar bir¢ok alanda ¢oziime

yonelik ¢aligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalar kategoriler halinde asagida sunulmustur.

2.1. Havayolu Sirketlerinde Uc¢us Ekip Cizelgeleme

Havacilik alaninda en c¢ok iizerinde calisilan konu havayolu sirketlerinde
pilotlarin ve ugus miirettebatinin eslestirilmesi ve uygun uguslara atanmasi problemidir.
Bu konuda yapilan baglica ¢aligmalar asagida siralanmugtir.

Cetin (2008), doktora tezinde ticari havayolu sirketlerinin ugus ekip
planlamasinda genetik algoritmalar yontemini kullanmistir. Ucus ekip eslestirme ve
ekip atama problemleri i¢in olusturdugu yapiy1 Matlab Genetik Algoritmalar araci ile
¢oziime uygulamis ve sonucta genetik algoritmalarin klasik yontemlerle yapilan
cizelgelemeye kiyasla daha iyi sonuclar verdigini tespit etmistir.

Holm (2008), Iskandinav Havayollarinda (SAS) ekip planlamadan kaynakli
maliyetleri en aza indirgemek amaciyla matematiksel modeller olusturmus ve
optimizasyon teknikleri kullanarak pratikte uygulanabilir olumlu sonuglara ulagsmuistir.
SAS'!n olduk¢a detayli planlama kriterleri i¢inden, pilotlarin ve ugus ekibinin yillik
izinleri, gorevde yiikselme durumlari, ucak tipine gore egitim ihtiyaclarinin hepsini
birden esas alarak minimum maliyete ulagsmada analitik yontemlerden faydalandig:
gorilmiistiir.

Ozdemir (2004), wugus ekip cizelgelemede dogrusal programlama
yontemlerinden faydalanmis ve maliyetlerin azaltilmasi icin ¢esitli matematiksel
¢Ozlimler One siirmustir.

Zeren (2008), calismasinda ekip rotasyon optimizasyonu konusunda var olan
bazi ¢alismalar1 incelemis ve Ozellikle ¢ok merkezli ¢6ziim ile genetik algoritmanin
daha da saglam ve efektif calismasi konusunda gelistirmeler yapmistir. Yapilan
iyilestirme ile genetik algoritmanin ¢ok daha saglam (robust) ¢alismasini saglamis ve

yakinsama hizini yiikseltmistir.
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Kornilakis ve Stamatopoulos (2002), Olympic Havayollarinda ekip eslestirme ve
ekip atama icin genetik algoritmalar yonteminden faydalanmiglar ve maliyetlerin
azaltilmasinda oldukca basarili olmuslardir.

Deng ve Lin (2011), Ticari Havayollarinin ekip ¢izelgeleme problemi ig¢in
Karinca Kolonisi Optimizasyonunu uygulamiglar ve Gezgin Satici Problemine benzer
bir matematiksel model ile ¢éziime gitmisler ve sonucu genetik algoritmalar ile
kiyaslamiglardir.

Guo ve ark. (2005), Havayolu Ekip kurtarma problemi i¢in genetik algoritmalar
yontemini kullanmig, "yerel iyilestirme" olarak adlandirdigi metot ile klasik GA
yaklagimlarindan daha iyi sonuglar elde etmistir.

Maenhout ve Vanhoucke (2010) havacilik endiistrisi i¢in maliyetleri azaltmanin
yaninda ¢izelgenin sosyal acgidan kalitesini de esas alan ¢ok amagh bir daginik arama
yaklasimi benimsemislerdir. Calismalarinda metasezgisel yontemler yerine dal-fiyat
gibi analitik arama algoritmalarindan faydalanmislardir.

Souai ve Teghem (2009), birlestirilmis havayolu ekip ¢izelgelemesi i¢in genetik
algoritmalarla beraber yerel arama algoritmalarini birlestiren hibrid bir yaklagimi esas
almislardir.

Azadeh ve ark. (2013), havayolu ekip ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii igin
karmca kolonisi optimizasyonu (KKO) ve genetik algoritmalar: birlestiren hibrit bir
¢ozlim sunmuglar ve diger algoritmalardan {istiin oldugunu savunmuslardir.

Duran (2012), yiiksek lisans tezinde havayolu g¢izelgelemede ugus blok
zamanlarim1 seyir sliresi ve seyir dist silire olarak ikiye ayirarak incelemis seyir
zamanlarin kontrol edilebilir karar degiskenleri, seyir dis1 siireleri ise rassal degiskenler
olarak almistir. Dogrusal olmayan maliyet fonksiyonlart ve sans kisitlarini ikinci
dereceden konik esitsizlikler ile ifade ederek en iyi ¢oziimleri hizli elde edebilmistir.

Korkmaz (2013), ugus cizelgesindeki tiim uguslari kapsayan ve en diisiik
maliyete sahip ekip eslemeleri kiimesini se¢meyi amacglayan ekip esleme problemi
¢ozmeye calismis, problemi ¢ozmek i¢in Siiplirme Algoritmast tabanli karma bir
sezgisel algoritma gelistirmistir.

Ozdemir (2004), calismasinda ugus dizisi bulma probleminin matematiksel ifade
edilis seklini agiklamis ve tamsayr programlama problemi seklinde ifade edilen
problemdeki karmasikligi azaltmak i¢in dogrusal programlama modeline ¢evirmistir.
Yaptig1 deneylerde Carmen algoritmasinin ¢ok hizli fakat kotli sonug verdigini

belirterek hibrid bir ¢dziim 6nerisi sunmustur.



14

Zeybekcan (2005), degisik yardimci problemleri kullanarak siitun {iretme
algoritmalarini test problemlerine uygulamis, problemi Onur Air ve Tiirk Hava Yollari
i¢cin ayr1 ayr1 ¢ozmiistiir.

Levine (1996), havayolu ekip ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in hibrid bir
genetik algoritma modeli sunmus ve bu modeli 40 adet gergek-diinya problemi iizerinde
uygulamistir. Problemlerin yarisinda optimum sonuca ulagmig, 9’unda ise iyi sonuglar
iiretebilmistir. Sonuglar1 dal kesme ve dal-sinir metotlariyla karsilagtirmistir.

Kerati ve ark. (2002), kiiresel ekip c¢izelgeleme ve listeleme igin multi-
kromozom modelini esas alan ve ¢esitli uygunluk fonksiyonlara sahip bir genetik
algoritma modeli lizerinde calismislardir.

Rachakonda (2009), pilot memnuniyeti ve sirket ekonomisini dengede tutacak
bir formiil lizerinde genetik algoritmalari uygulamis ve rastlantisal anahtarlar ve yerel
arama yontemlerini ortaya koymus, elde edilen sonuglari CPLEX dal smir

uygulamalariyla karsilastirmistir.

2.2. Demiryolu Calisanlar icin Ekip Cizelgeleme

Havayolu sirketlerine benzer sekilde demiryolu calisanlart i¢in de ekip
cizelgeleme 6nemli bir yere sahiptir. Ozellikle yogun seferler yapan demiryolu sirketleri
icin ekip maliyetlerinin diisiiriilmesinde etkin bir personel yonetimi amaciyla cesitli
caligmalar yapilmis ve bu calismalarin bazilarinda sezgisel yontemlerden
faydalanilmistir.

Caprara ve ark. (1997), demiryolu ekip cizelgeleme ve planlama agmalarint ayri
ayrt ele alarak g¢esitli algoritmalarla ¢6ziim segenekleri sunmuslardir. Coziim
segenekleri Italya’nin bilyiik demiryolu sirketlerinden Ferrovio dello Stato SpA igin
uygulanmis ve benimsenmistir.

Yiiceoglu (2009), Tiirkiye Devlet Demiryollarinda taktik seviyede ekip planlama
problemini ¢dzmek i¢in “ardisik” ve “tiimlesik” yaklasim olarak iki ¢6ziim gelistirmis
ve a¢ gozlii yore arama algoritmasiyla ¢izelgeleme elde etmistir.

Huisman (2007), demiryolu ekibinin yeniden ¢izelgelemesinde siitun tiiretme
tabanli bir algoritmayr Hollanda demiryollarinda uygulamis ve Onerilen ¢6ziimiin
faydalarini ortaya koymustur.

Ustiindag (2010) ¢alismasinda ekip ¢izelgeleme probleminin ¢dziimiinde siitun

olusturma algoritmasina ek olarak ekip atama i¢in rassal atama yontemini kullanmastir.
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2.3. Hastane Calisanlari icin Cizelgeleme

Hastanede ¢alisan doktor ve hemsirelerin nobet ve vardiya programlari NP-zor
problemler smifina girer ve gelismis algoritmalar i¢in 6nemli bir ¢alisma alani olma
niteligi tagir. Bu konuda yapilan ¢aligmalar agagida siralanmustir.

Atmaca ve ark. (2012), hemsire gizelgeleme probleminin ¢oziimii igin 0-1 hedef
programlama temelli bir ¢6ziim 6nererek gercek bir hastanede uygulamislar ve manuel
yontemlerle kiyaslamiglardir.

Civril (2009), yiiksek lisans tezinde cift vardiya ¢alisan hastaneler i¢cin hemsire
cizelgeleme problemini genetik algoritmalar yontemini kullanarak ¢ozmiistiir.

Aickelin ve Dowsland (2004), hemsire ¢izelgeleme problemi igin bir “dolayli”
genetik algoritma metodu ortaya atmis ve Ingiltere’deki biiyiik hastanelerden birinde
uygulamistir. Dolayli ¢6ziim yaklasiminda hemsirelerin farkli olarak ¢izelgelenebilecegi
her bir permiitasyon i¢in sezgisel bir yorumlayici tanimlamis ve ¢ok bilinin dort farkl
caprazlama operatoriine ilave olarak hibrid bir caprazlama operatdrii ile ¢6ziim uzayini
daraltmay1 basarmistir.

Ilkugar (2012) doktora tezinde saglik bakanhigi biinyesinde calisan belirli
branglardaki hekimlerin, hizmet puani, kidem ve tercihlerine gore, bakanliga bagh
saglik kurumlarinin mevcut personel durumu ve ihtiyaglar1 da goz Oniine alinarak
kurumlara rotasyon isleminin optimizasyonunu yapmistir. Problemde ¢oziim ydntemi
olarak genetik algoritma kullanilmis ve kromozom se¢me islemi bilgisayar yardimi ile
yapilarak monotonluk 6nlenmistir.

Kelemci (2007), ¢alismasinda hemsire ndbet ¢izelgelerini, boliimler arasinda
hemsire transferini de saglayacak sekilde genetik algoritmalar kullanarak
hazirlayabilecek ¢oziimler tizerinde durmus, s6z konusu ¢oziimler diger algoritmalar ile
kiyaslamistir.

Rosenberger ve ark. (2004) hemsire ¢izelgeleme ve hemsirelere hasta
atamasinda, ¢esitli senaryolar iizerinde sezgisel ve tamsayili programlama ¢oziimlerini
kiyaslamiglardir.

Yeh ve Lin (2007) bir hastanenin acil departmaninda kaliteyi yiikseltebilmek
icin hemgire ¢izelgelerini simiilasyon teknigi ve genetik algoritmalar yontemiyle
hazirlayan bir ¢6ziim yaklasimi 6ne stirmiislerdir. Uygulama sonucunda optimuma en
yakin ¢oziimlere ulasarak hasta bekleme siiresini kisaltmislar ve ilave hemsire ihtiyacin

en aza indirgemislerdir.
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2.4. Ders ve Sinav Programlarimin Hazirlanmasinda Cizelgeleme Problemi

Okullarin ders programlar1 olduk¢a karmasik kriterlerin bir arada bulundugu ve
¢cOziilmesi zor cizelgeleme problemlerinden birini teskil eder. Derslerin dagitimi,
smiflarin belirlenmesi ve 6gretmenlerin, istekleri de goz oniline alinarak program iginde
yerlesimi iissel artan bir ¢éziim uzayi ile klasik yontemlerle uzun siirecek bir dongii
gerektirir. Problemin kisa zamanda, optimuma yakin ¢oziimii i¢in genellikle genetik
algoritmalar gibi sezgisel yontemlerden faydalanilmaktadir. Asagida ders ve sinav
programlarinin ¢oziimiinde yapilan ¢aligmalardan bazilart siralanmistir.

Abidin (2013) doktora tezinde kural tabanli bir genetik algoritma kullanarak
egitim plani hazirlama problemine bir ¢6zlim yontemi ortaya koymustur.

Arogundade ve ark. (2010) tniversitelerin sinav haftalarinda, 6zellikle sinav
salonu planlanmasi ve simav programlarinin uygun sekilde gizelgelenmesi i¢in genetik
algoritma tabanli bir ¢oziim yaklasimi sunmuslar, kullanilan kisitlar1 hazirladiklari
bilgisayar programi ile hiyerarsik bir diizende ele almislardir. Boylelikle optimum veya
optimuma yakin sonuglara kisa siirede ulasabilmislerdir.

Aydin (2008), yiiksek lisans tezinde {niversite ders programlarinin
hazirlanmasinda genetik algoritmalar1 kullanmis ve kati kisitlarin ihlaline izin vermeyen
genetik operatorler yardimiyla ¢cok daha kisa siirede uygun ¢oziimlere ulagmistir.

Bayata (2012) ders ¢izelgeleme probleminin ¢dziimiinde genetik algoritmalara
uygulanan farkli parametrelerin ¢6ziim siiresini ne kadar etkiledigine iliskin bir takim
deneyler yapmis ve bu parametrelerin ayarlanmasi suretiyle ¢éziim performansinin 12
kata kadar artirilabilecegini gostermistir.

Elen ve Cayiroglu (2010) iiniversite ders programinin ¢izelgelemesinde sezgisel
optimizasyon tekniklerinden faydalanarak hazirladiklar1 program sayesinde gergek
verilerle kiyaslamiglardir.

Glibovets (2003) calismasinda Genetik Algoritmalarin ¢alisma prensibini
Ozetleyerek tiniversite ders ¢izelgeleri i¢in yapilan bir uygulamada yakinsama orani ve
¢Ozlim kalitesini incelemistir.

Giilcii (2006) egitim kurumlarinin ders programlarinin hazirlanmasinda genetik
algoritma ve tabu arama yontemlerini ayr1 ayr1 kullanarak bu ydntemleri ¢oziimiin
kalitesi, arastirmanin izledigi seyir ve ¢6ziim bulmanin maliyeti a¢isindan incelemis ve

degerlendirmeye almistir.
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Ulak (2010) iiniversite ders programlarinin g¢izelgelenmesinde g¢ok amach
genetik algoritmalar1 kullanmis ve popiiler algoritmalardan MOGA yonteminin manuel
usullere gore iistlinliiklerini irdelemistir.

Wijaya ve Manurung (2009) genetik algoritmalar1 kisit memnuniyeti ile
modelleyerek ders ¢izelgeleri igin bir ¢6ziim yaklagimi sunmus, ¢aligmada dort farkli
kromozom yapist ile optimum ¢oziimleri aramis, kromozom yapisinin sonuca etkisini
irdelemistir.

Sutar ve Bichkar (2012) kati kisitlara dayali bir genetik algoritma modeli
sunarak Universite ders programlarinin hazirlanmasi i¢in uygun ¢oziimler liretmeye
calismislardir.

Colorni ve ark. (1998) ders programlarinin ¢izelgelenmesinde metasezgisel
yontemlerden tabu arama, tavlama benzetimi ve genetik algoritmalar1 karsilagtirmak
suretiyle ¢6ziim yontemlerinin karsilagtirmasini yapmistir. Her ne kadar tabu arama
algoritmas1 daha yiliksek hizli sonuglar verse de genetik algoritmalarin kullaniciya
birden fazla ¢O6ziim Onerisi sunmasi sayesinde pratikte daha kullanishh oldugunu
gostermistir.

Gersil ve Palamutguoglu (2013) ders cizelgelemede melez genetik algoritmalar
yontemini kullanmis ve yaptiklar1 deneylerle en uygun paremetreleri ¢esitli tekniklerle

uygulamak suretiyle ¢ozliimii optimize etmislerdir.

2.5. Atolye ve Akis Tipi Uretim Cizelgeleme Uzerine Cahsmalar

Personel ¢izelgelemede, kullanilan techizat ve makine gibi dis etkenlerin veya
cizelgelenmesi gereken islerin biitliin halinde programlanmasi modern algoritmalarin ilgi
alanlarindan biridir. Diger cizelgeleme problemlerinden daha karmagsik olmasi ve
ozellikle maliyet kalemlerine yaptig1 etki sebebiyle bu tip problemlerde genetik
algoritmalar gibi sezgisel yontemler siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde bu alanda
yapilan ¢alismalar asagida siralanmstir.

Salido ve ark. (2016) ¢esitli konfigiirasyona sahip makineler iizerinde ¢alisan
iscilerin belirli iglere atanmasinda genetik algoritma temelli bir ¢6ziim yaklagimi
sunmuslardir. Bazi makinelerin giin i¢inde farkli hizlarda calismasi ve cesitli islem
zamanlarina sahip olmasi sebebiyle bu probleme uygun bir genetik algoritma modeli
gelistirmisler ve yaptiklar1 deneylerle enerji ve is gilicli tasarrufu saglamay1

hedeflemislerdir.
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Bektur ve Hasgiil (2013) yaptiklar1 calismada, ¢alisanlarin Yyetenekleri,
tecriibeleri, kisisel istekleri ve problem kisitlar1 baz alinarak hedef programlama temelli
bir atama gergeklestirmiglerdir.

Chen ve ark. (2012) paralel makinelerle esnek atolye ¢izelgeleme probleminin
cozlimiinde genetik algoritma ve grup genetik algoritma temelli bir ¢dziim Onerisi
sunmuglardir. Caligma sonucunda genetik algoritmalarin performans olarak klasik
yontemlere kiyasla daha {istiin oldugunu gostermislerdir.

Kaya (2006) operasyonel sabit is ¢izelgelemede genetik algoritmalar ile ¢6ziim
kalitesinin iyilestirilmesine yonelik bir uygulama yapmustir.

Onciier (2012) yiiksek lisans tezinde cevrimsel is giicii ¢izelgeleme problemi
icin metasezgisel yontemler kullanilarak kisa zamanda 1yi ¢Ozlimlerin elde
edilebilmesini amaglamis, ¢alisma kapsaminda, genetik algoritma ve tavlama benzetimi
metasezgisel yontemleri kullanilarak ele alinan problem igin farkli algoritmalar
denemistir.

Golciik ve ark. (2014) atdlye tipi cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in siirii
temelli bir metasezgisel algoritma olan kril siiriisii algoritmasini kullanmiglardir.

Dilaver (2015) yiiksek lisans tezinde, atolye ¢izelgeleme problemlerinde,
sipariglerin en kisa siirede tamamlanmasi i¢in Genetik Algoritmalar1 kullanan ti¢ farkli
caligma incelemis, bu ii¢ c¢alismayr GA’nin farkli metotlar1 ile ¢6ziimlemistir.
Caligmalarda GA ile elde edilen sonuglarin ve klasik yontemlerle olan kiyaslamalari
inceleyerek birbirleri arasindaki ortak yonleri ve farkliliklart degerlendirmistir.

Paksoy ve Uzun (2008) proje ¢izelgelemede genetik algoritma ¢6ziimi
kullanmis, kaynak kisitlarini algoritmada kullanarak problemlerin faaliyet sayisi, basit
veya karmasik olmasi gibi 6zelliklerin ¢6zlim {izerindeki etkilerini incelemistir.

Ozleyen (2011) kisith kaynakli is programlamas problemi faaliyetlerin dncelik
sirasin1 ve kaynak kisitlarini dikkate alarak miimkiin olan minimum proje siiresini
bulmayr amaglayan gelistirilmis bir genetik algoritma modeli {izerinde c¢alisma
yapmigtir.

Korez (2005) siral akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in 10 farkli is-
makine kombinasyonu tiizerine yapilan uygulamada, genetik algoritmalar ile Smith
Panwalkar Dudek algoritmasini ve tavlama benzetimini kiyaslamistir.

Engin (2001) doktora tezinde akis tipi ¢izelgeleme problemleri icin Genetik

Algoritma kullanarak ¢oziim kalitesinin iyilestirilmesine yonelik bir ¢alisma yapmus,
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¢coziimii etkileyen paremetreleri optimize etmek suretiyle en iyi ¢dziimleri bulmay1
hedeflemistir.

Aydemir (2009) iiretim sistemlerinde miisteri siparislerinin tamamlanmasi igin
atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinde oncelik kurali tabanli genetik algoritma (GA)
yaklagimiyla is akisi planinda yer alan islemlerin, simiilasyon destekli olarak toplam
tamamlanma zamanini ya da en son isin sistemi terk etme zamanini minimize etmeye

calisan bir yazilim gelistirmistir.

2.6. Askeri Alanda Yapilan Cizelge Calismalari

Askeri doktrinlerde maliyetleri diisiirmenin yaninda yiiksek gorev basarisi ve her
daim harbe hazir olma hedeflenir. Silahli Kuvvetlerin cesitli alanlarinda ¢izelgeleme
problemi énemli bir yer tutar. Personel ve isgiicii ¢cizelgelemesinden ndbet hizmetlerine,
ucak ve techizat bakimlarindan lojistik islerine kadar bircok gorevde cizelgeleme igin
kullanilan manuel yontemler yerini bilgisayar destekli coziimlere ve modern

algoritmalara birakmustir. Bu konuda yapilan baslica ¢alismalar asagida sunulmustur.

Kleeman ve Lamont (2005) Amerikan Hava Kuvvetlerinde ugak motorlarinin
bakim ¢izelgelerinin hazirlanmasinda ¢ok amacli optimizasyon algoritmalarini kullanan
bir ¢ozlim yaklasimi sunmustur.

Younas ve ark. (2013) Isvec ordusunda, bir tugaydaki askerlerin cesitli egitim ve
gorevlere atanmasinda ¢ok amacli optimizasyon algoritmalarini kullanmistir. Calismada
modern algoritmalardan NSGA-II kullanilmis ve ¢esitli parametrelerle optimizasyon
gerceklestirilmistir.

Gilines ve ark. (2005) askeri nobet ¢izelgelerini ilgili kanun ve yonergelere
uygun olarak hazirlayan  bir yazilimi1  genetik  algoritmalar  kullanarak
gerceklestirmislerdir.

Rana-Stevens ve ark. (2000) Amerikan Hava Kuvvetlerinde ekip ¢izelgeleme
icin genetik algoritma temelli ACS (Air Crew Simulation) adi verilen yazilimi
gelistirmislerdir.

Pakkan ve Ermis (2010) insansiz Hava Araglarinin, verilen hedeflere
yonlendirilmesinde, offline gbrev planlamasinin daha verimli hale getirilebilmesi igin

Genetik Algoritma kullanan bir ¢6zliim yaklagimi1 sunmuslardir.
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Montana ve ark. (1999) depolardan limana tasinan askeri techizatin en diisiik

maliyetle planlanmasi i¢in genetik algoritma tabanli bir uygulama gelistirmislerdir.

Yukarida sayilan ¢alismalara ilave olarak, 6zellikle Hava Kuvvetlerindeki savas

ucagi filolarinda ¢izelgelemeye yonelik olarak yapilan ¢alismalar asagida siralanmustir.

Aslan (2003) Amerikan Hava Kuvvetleri Teknoloji Enstitiisiindeki (AFIT)
yiikksek lisans tezinde Tiirk Hava Kuvvetleri F-16 egitim filosunun giinliik ugus
programlarinin  hazirlanmasinda karar destek sistemi iizerine c¢alisma yapmis,
calismasinda sezgisel yontemlerden faydalanarak iterasyon temelli ve nesne tabanli bir
¢Oziim yaklagimi sunmustur.

Dyer (1991) Amerikan Hava Kuvvetleri A-10 filosunda ugucularin ¢izelgeye
atanmasinda gorsel programlama ve veritabani destekli sezgisel bir algoritma kullanmas,
giinliik ve haftalik ¢izelgeleri yaptig1 otomasyon ile kullanici dostu bir ekran iizerinden
kolaylastirmay1 hedeflemistir.

Evans (2015) son yillarda yasanan biitce kesintileri paralelinde ABD Ozel
Kuvvetleri MC-130 ugaklar1 igin, ugucularin harbe hazirlik seviyesini yiiksek seviyede
tutmak ve egitimlerden maksimum kazanimlari elde etmek ic¢in tasarruf temelli bir
yaklasimla tamsayili dogrusal programlama modelini esas alan bir ¢oziim ydntemi
sunmustur.

Gokeen (2008) savas ucagi filolarinda yapilan giinliik ve haftalik cizelgelerin
hazirlanmasinin ardindan ugucu mazeretleri sebebiyle gerceklestirilemeyen gorevler
icin programda yapilacak degisiklikleri kisa siirede ¢oziimleyebilmek amaciyla genis bir
literatiir taramasi gergeklestirmis ve s6z konusu problemin ¢éziimii ve etkin bir yeniden
cizelgeleme i¢in analitik yontemlerden faydalanmistir.

Durkan (2011) AFIT’teki yiiksek lisans tezinde savas ucagi filolarinda ekip
cizelgelemeyi YoOneylem Arastirmasindaki bir atama problemi olarak ele almis, insan-
makine iliskisini, pilot-gorev iliskisi ile 6zdeslestirerek, filo ¢izelgeleme problemi igin
deger odakli diisinme metodunu uygulamistir. Boylelikle karar vericilerin en iyi
¢Oziimii segebilmesi i¢in analitik bir karar destek algoritmasi sunmustur.

Erdemir (2014) savas ucag filolarinda ¢izelgeleme igin Ag¢gdzlii Rastgele
Uyarlanabilir Arama Prosediiri (GRASP — Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) kullanmis ve hazirladigi gorsel arayiizle ¢izelgeleme sorumlulart igin

cizelgelemeyi kolaylastirict karar destek otomasyonu hazirlamistir.
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Yavuz (2010) AFIT’teki Yiksek Lisans Tezinde Tiirk Hava Kuvvetlerindeki
F-16 filolarinda haftalik ¢izelgelerin hazirlanmasi i¢cin GRASP yontemini kullanmis ve
cizelgeleme siirecini hizlandirmay1 hedeflemistir. Bu kapsamda, algoritmanin ¢izelgeyi
etkileyen harekat ihtiyaglari, mecburi istirahat siiresi vb. gibi ucucu kisitlar1 ve yonerge
kisitlarin1 ele almis, hazirladigt MATLAB programi ile 6rnek bir haftalik program
tizerinden sonuglari incelemistir.

Vestli (2015) galismasinda savas ugagi filolarinda pilotlarin Harbe Hazirligin
Devami Egitimlerinde azami siireler igerisine gorevlerini tazeleyebilmelerini saglayacak
cizelgelerin olusturulmasi i¢in Siitun Tiiretme yontemini kullanmaistir.

Kawakami (1990) Japonya ve ABD Hava Kuvvetlerine ait savas ugagi
filolarinda pilotlarin uguslara atanmasi i¢in tamsay1 programlama temelli bir algoritma
kullanmas, jenerik olarak olusturulan programda 19 pilot, 477 kisit ve 129 degiskenli bir
problem i¢in oldukga kisa siirede ¢oziime ulasabilmistir.

Nguyen (2002) yiiksek lisans tezinde savas ugagi egitim filolarinda dgrencilerin
ucuslara atanmasi icin gorsel etkilesimli bir modelleme yaklasimi sunmus, programda
olas1 aksamalar i¢in ilave tedbirler ile optimum ¢izelgenin elde edilmesini hedeflemistir.

Newlon (2007) savas ugagi egitim filolarinda etkin bir ¢izelgeleme igin
matematiksel programlama temelli bir algoritma kullanmis, programda her bir girdi i¢in
ikili kod degiskenlerin olusturdugu tamsayi ¢oziimlerini degerlendirmistir.

Van Brabant (1993) yiiksek lisans tezinde Amerikan Deniz Kuvvetlerindeki
operasyonel savas ucagi filolarinda ugus programlarinin hazirlanmasi i¢in tamsayi
programlama temelli bir ¢6ziim yaklasimi sunmus, bdylelikle ugucularin harbe hazirlik
seviyesini yiikseltmeyi hedeflemistir.

Shirley Jr. (1994) ¢alismasinda Amerika Birlesik Devletleri Kitalararas1 Balistik
Fiize Bataryas1 Ekip Cizelgeleme Problemini ¢6zmek i¢in kural tabanli sezgisellerden
faydalanmig, kullandig1 algoritma ile kisa siirede optimuma yakin ¢izelgeleri elde
etmistir.

O’Connor (1991) yiiksek lisans tezinde savas ugagi filolarinda gorev basarisi ve
yiiksek motivasyon i¢in iyi bir ¢izelgeleme faaliyetinin gereklilifine vurgu yaparak
programin hazirlanmasinda ¢izelgeme sorumlularina yardimer olacak bir otomasyon
programi hazirlamstir.

Brown (1995) ABD Deniz Piyadelerinin Savag Ucagi Filolarinda ekip
cizelgeleme problemi i¢in egitim gereksinimleri ve gorev dagitiminda esitlik ilkesini

esas alan bir yaklagimla karigik tamsayili programlama yontemini kullanmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Optimizasyon, gercek diinya problemlerine en uygun ¢ozlimlerin aranmasi veya
¢Ozilim siirecinin siirekli olarak iyilestirilmesi olarak adlandirilabilir.

Optimizasyonda ama¢ her zaman en iyi ¢6ziimiin bulunmasi degil, en uygun
veya kabul edilebilir ¢dziim veya ¢oziim kiimesinin bulunmasidir. Bazi problemlerin
¢Ozlimii en gelismis bilgisayarlarda bile ¢ok uzun zaman alabilmektedir. Bu durumda,
giinlerce ve haftalarca en iyi ¢oziime ulasmak yerine, daha kisa siirede optimal ¢6ziim
kiimesini elde etmek ve ortaya cikan secenekleri kullaniciya sunmak daha iyi bir
yaklasim olacaktir.

Optimizasyonda temel olarak bir amag¢ fonksiyonu (objective function), giris
parametreleri ve bu fonksiyonu etkileyen kisitlar (constraints) bulunur. Hedef genellikle
ama¢ fonksiyonunun, belirtilen kisitlar cergevesinde maksimize veya minimize
edilmesidir. Amag¢ fonksiyonunun bir tane olmasi halinde tek amacli optimizasyon
(single-objective) birden fazla olmasi halinde ise ¢ok amagli optimizasyon (multi-
objective) olarak adlandirilir (Sag, 2008).

Problemde yalniz bir ¢6ziim olmayabilir. Bu durumda olas1 ¢6ziimler arasindan
optimum olan1 bulmak gerekir. Dolayisiyla “en 1y1” ¢6ziim tanimlamasi izafi bir olgu
olarak karsimiza ¢ikar. Optimum ¢6ziim ise problemi ortaya koyan kisiye baglidir. Bir
takim problemlerde tam cevap bulunabilirken, bir kisminda ise problem grafiginde
optimum noktalar birden fazla olabilir. Bu problemlerde ¢oziimler izafi bir sekilde
ortaya ¢ikabilir. (Cunkas, 2006).

Optimizasyon problemlerinin ¢ozlimiinde ilk olarak analitik yontemler ortaya
konulmus ve bu yontemler 6zellikle Yoneylem Arastirmasi (Operations Research)
olarak adlandirilan disiplinin temellerini olusturmustur. Kantorovich (1939) ve Van
Dantzig (1947) Dogrusal Programlama modelleri ile bu alanda 6ncii bilim adamlari
olmuslardir. Analitik yontemlerde tamsayili programlama, 0-1 tamsayili programlama,
karma tamsayili programlama, simpleks algoritmasi, grafik ¢6zliim, dal-sinir
algoritmasi, dal-kesme ve dal fiyat algoritmalari ile siitun tliretme algoritmalar1 popiiler
¢Ozlim yontemleri arasindadir.

Problem wuzaymin genislemesi ve gergek diinya problemlerinde analitik
yontemlerin yavas kalmasi sezgisel ve metasezgisel yontemlerin ortaya ¢ikmasina sebep

olmustur.
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Gezgin Satic1 Problemi (GSP) ve Sirt Cantasi (Knapsack) problemleri gibi NP-
Zor problemler analitik yontemlerle ¢oziilemeyecek kadar uzun zaman alabilmektedir.
Bu tip problemleri daha kisa siirede ¢ozebilmek igin sezgisel ve metasezgisel yontemler
(metaheuristics) kullanilmaya baslanmistir. Sezgisel yontemler yalnizca bir problem
icin gelistirilen algoritmalar iken metasezgiseller ise sezgisel-otesi, bir bagka deyisle
bir¢ok problemi kapsayan ¢6ziim yontemleridir.

Metasezgisel yontemlerde dogadan ilham alan evrimsel algoritmalar 6n plana
cikmaktadir. Genetik algoritmalar, cok amagl optimizasyon algoritmalar1 gibi teknikler
canlilarin dogadaki iireme ve yeni nesiller ile tiiriin iyilestirilmesi prensibini kullanir.
Ayrica, canli organizmalar tarafindan kullanilan karinca kolonisi optimizasyonu, ari
algoritmalari, parcacik siirlisii optimizasyonu gibi teknikler de bazi problemlerin
¢Oziimii icin ortaya atilmistir. Gelismis arama algoritmalarindan tiireyen tabu arama,
tavlama benzetimi, VNS, GRASP gibi teknikler de metasezgisel yontemleri kullanan
geligsmis algoritmalardir. Metasezgisel yontemlerin genel siniflandirmasi Sekil 3.1'de

detayl olarak verilmistir (Dréo ve ark., 2006).

Tabu search
Iterated local search
GRASP

( Stochastic local search )

yo.ess |eo0

Metaheuristics
Population
Evolutionary
o algorithm
2
& Genetic algorithm §
= Particle swarm o
é- Genetic optimization g
= programming =
% Evolution Ant colony optimization
=z Evolutionary strategy algorithms
programming
m
x
Differential Estimation of distribution =2 =
evolution algorithm Q o
3
[}
:
o <
Simulated =
annealing g
Trajectory

( Variable neighborhood search ] ( Guided local search)

Dynamic objective function

Sekil 3.1. Metasezgisel Yontemlerin Siniflandirilmasi (Dréo ve ark., 2006)
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Optimizasyon teknikleri birgok gercek diinya problemlerinin ¢éziimiinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. S6z konusu tekniklerin bilgisayar yardimi ile programlanmasi

neticesinde bu problemler pratikte kapsamli uygulama alan1 bulmaktadir.

3.1. Ekip Cizelgeleme Problemi ve One Cikan Yontemler

Cizelgeleme (scheduling), hayatin her alaninda karsimiza ¢ikan, insan ve makine
gibi birden fazla unsurun bir arada bulundugu g¢alisma alanlarinin vazgegilmez bir
programlama siirecidir. (Golciik ve ark., 2014).

Isgiicii veya ekip cizelgeleme ise personele uygun calisma cizelgelerinin
olusturulmas1 olarak tanimlanabilir. Organizasyonlarin birbirinden farkli calisma
kurallarindan 6tiiri modeller ve ¢oziim teknikleri birbirinden farkli olmaktadir
(Topaloglu, 2009).

Ekip cizelgeleme NP-Complete ve NP-Hard problemler sinifina girdigi igin
cogunlukla sezgisel yontemlerden faydalanilmaktadir. Genetik algoritmalar ile
cizelgeleme problemlerinin birlikte kullanimi ilk olarak 1985 yilinda Davis (1985)
tarafindan yapilmistir. Belirlenmis dagitim tarihleri ve islem zamanlar1 olan siireglerin
cizelgelenmesi, akis zamanini asgariye indirmeyi hedefleyen bir makineli model, paralel
makine modelleri, is atdlye cizelgeleme problemi, akig atolyesi problemleri, siireg
planlama problemi gibi ¢aligmalar yapilmistir. Cizelgeleme problemlerinde genetik
algoritmalar neredeyse optimuma yakin bir ¢ozlime, diger yontemlere gore hizli bir
sekilde ulasmigtir (Dilaver, 2015).

Genetik algoritma, atama, ¢izelgeleme, kavrama, tasarlama, hiicre bazli tiretim
gibi alanlarda iyi sonuglar veren uygulamalarda kullanilmistir. Ozellikle son yillarda,
genetik algoritmalar bilim, ticaret ve miihendislikte cesitli problemlerde arama ve
optimizasyon algoritmasi olarak ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bunun asil
nedeni, kolay uygulanabilir ve genel kabul gérmiis olmasidir. Genetik algoritma ile
yapilmis farkli calismalar (Mitchell, 1998)’in ¢alismalarinda ele alinmistir (Ilkucar,
2012).

Bu c¢alismada da AWACS ucaklarinda ekip ¢izelgeleme igin metasezgisel

yontemlerden Genetik Algoritmalar metodu kullanilmastir.
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3.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogal yasam siirecini modelleyerek fonksiyonlar1 en iyi
hale getirmeyi hedefleyen algoritmalardir. Genetik Algoritma parametreleri,
kromozomlarin genlerini temsil ederken, parametrelerin timii de kromozomu olusturur.
Genetik Algoritmalarin  her bir nesli kromozom (birey) seklinde temsil edilen
popiilasyonlardan  olusur. Popiilasyonun uygunlugu (fitness), belirli  kisitlar
dogrultusunda maksimize veya minimize edilmeye ¢alisilir. Her yeni jenerasyon, se¢im,
caprazlama ve mutasyon gibi silireglerden gecerek nesli iyilestirmeye dogru ilerler.
(Angeline, 1995)

Bu metot, uzun ¢alismalar sonrasinda ilk kez John Holland (1975) tarafindan
ortaya atilmistir. Genetik Algoritmalara ait ¢oziim sistemleri Holland’in 6grencisi
Goldberg (Goldberg ve Holland, 1988) tarafindan gelistirilmis ve giiniimiizde bir¢ok
aragtirmaci tarafindan gelistirilmeye devam etmektedir. 2015 Yilinda hayatini kaybeden

Michigan Universitesi profesorii John Holland Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.2 John Holland (1929-2015)

Genetik Algoritmalar arama ve optimizasyon i¢in sezgisel yontemlerdir. Genis
arama algoritmalarinin aksine, genetik algoritmalar en iyiyi se¢mek icin tiim farkl
durumlar iiretmez. Bundan dolayi, milkemmel ¢6ziime ulagamayabilir. Fakat zaman
kisitlamalarini hesaba katan en yakin ¢oziimlerden biridir. Genetik Algoritmalar sartlara
uyum saglayabilir. Bunun anlami, énceden hi¢ bilgisi olmamasina karsin, olaylar1 ve
bilgiyi 6grenme ve toplama yetenegine sahip olmasidir (Cunkas, 2006).

Diger optimizasyon metotlarinda oldugu gibi Genetik Algoritmalar i¢in de amag
fonksiyonu, parametreler ve kisitlar tanimlanir. Ayni sekilde ¢6ziime ne kadar
yaklasildig1 kontrol edilerek algoritma sonlandirilir. Basit bir genetik algoritmanin akis

diyagrami Sekil 3.3’de verilmektedir.
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Amag fonksiyonu, giris
parametreleri ve kisitlarin
tanimlanmasi

2

Giris parametrelerinin
GA’ya uyarlanmasi
(ikili kodlama vb)

L

Uygunluk degerinin
hesaplanmast

2

Segim

I

Caprazlama

2

Mutasyon

2

Yakinsama Testi

L

Dur

Sekil 3.3. Genetik Algoritma Akis Diyagrami

Oncelikle kromozom yapisi olusturulur ve ilk popiilasyon igin rastgele atama
yapilir. Daha sonra popiilasyondaki her birey i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu (fitness
function) hesaplanir. Miiteakiben popiilasyona se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi
genetik operatorler uygulanir. Genetik operatorlerin uygulanmasi sonrasinda elde edilen
yeni nesil tekrar uygunluk hesabina tabi tutulur. Istenilen uygunluk elde edildiginde

algoritma durdurulur ve popiilasyondaki optimum ¢6ziim alinir (Bolat ve ark., 2004).
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Genetik algoritma, bir problemin olasi ¢ézlimlerinden olusan sabit biiytikliikte
bir popiilasyon icinde tekrarlanarak yiriitiilen islemlerden olusan bir yontemdir.
Tekrarlanan her basamak jenerasyon olarak adlandirilir. Her basamakta, mevcut
popiilasyon i¢indeki ¢oziimler belli bir uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir. Bu
degerlendirmeler, bir sonraki basamakta incelenecek aday ¢oziimleri olusturan
popiilasyonu belirler. Genetik algoritmanin ilk basamagi i¢in baslangi¢ popiilasyonu,
aday coziimler arasindan rastgele segilir. Algoritmanin basinda belirlenen baslangig
popiilasyon sayisi ise genetik algoritmalarin performans ve verimliligini etkileyen en
onemli faktorlerden birisidir. Popiilasyon sayisinin az se¢ilmesi, problemin ¢oziimii igin
arastirma uzayindan verimsiz sayida Ornek alinmasini saglayacagi gibi, popiilasyon
sayisinin biiyiik secilmesi de her jenerasyonda daha ¢ok degerlendirme yapilacagindan

olas1 sonuca ulagsma hizini yavaslatir (Kahvecioglu, 2004).

3.2.1. Genetik Gosterim ve Kavramlar

Genetik gosterim mevcut problem i¢in parametrelerin kombinasyonunu gosterir.
Farklt genetik gosterimler problemlerin farkli c¢oziimlerini ifade eder. Genetik
algoritmalar, evrimin dogal siirecini taklit ettiginden beri, genetik algoritmalarin genetik
gosterimi varliklarin davranisini idare etmede genetik kodu taklit etmektedir. Dogal
diinyada, varligin genetik kodu cevreye uyumlulugu gosterir. Yapay bir sistemde,
genetik gosterim parametrelerin kombinasyonu ile ilgilidir. Boylece genetik gosterim
parametrelerin optimal dizilimini yansitmalidir (Cetin, 2008).

GA’y1 diger arama yontemlerinden ayiran en Onemli O6zellik parametrelerin
kendisi yerine parametreleri temsil eden dizilerin kullanilmasidir. Bu sebeple ilk adim,
problem i¢in arama uzayni en iyi temsil eden ideal kodlamanin insasidir. Literatiirde en
yaygin kullanilan kodlama her dizinin 0 ve 1 degerlerinden olusarak gdosterildigi ikili
diizende kodlamadir. Problemin cinsine gore gercek sayilarla, tam sayilarla, sembollerle
veya matrislerle de kodlama yapilabilir (Cetin, 2008).

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

verilen fonksiyonun optimize edilmesi olsun;

max f(x) = 15x — x? (3.1)
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Bu ornekte X’in tamsay1 oldugu ele alinirsa her bir kromozom dort bit ile ifade
edilebilir. Burada x’in tamsayr degeri genetik algoritmanin fenotipi olarak
adlandirilirken ikili kodlama ile olusturulan diziler genotip (kromozom) seklinde

tanimlanabilir. X parametresi i¢in ikili kodlama asagidaki Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 X parametresi i¢in ikili kodlama

Tamsayr | ikili Kod
fenotip genotip
0 0000
1 0001
2 0010
3 0011
4 0100
5 0101
6 0110
7 0111
8 1000
9 1001
10 1010
11 1011
12 1100
13 1101
14 1110
15 1111

Ikili kodlamada her deger ikili sistemde (binary) temsil edilir. Ikili dizideki her
bit ¢dziime ait bir dzellik tasir. ikili kodlama disinda Deger Kodlama ve Permiitasyon
kodlama gibi ¢esitli kodlama stratejileri mevcuttur. Kodlama stratejisi bir ¢ok yonden
problemin niteligine gore degisiklik gosterir. (Bayata, 2012).

Permiitasyon Kodlama: Gezgin satict problemi (GSP) veya is siralama problemi
gibi siralama problemlerinde permiitasyon kodlamasi kullanilabilir. Permiitasyon
kodlamasinda tiim kromozomlar sayilarin bir diizen igerisinde gosterildigi say: dizileri
seklindedir. Sekil 3.4’te verilen 7 sehirli gezgin satict probleminde kullanilan

permiitasyon kodlamasi asagida goriilebilir (Cetin, 2008).

Kromozom A: 1753246
KromozomB: 1243567
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Sekil 3.4 Ornek: 7 Sehirli Gezgin Satic1 Problemi

Kromozom saticinin ugrayacag sehirlerin sirasini gostermektedir.

Deger Kodlama: Reel sayilarin kullanildig1 fonksiyonlarda deger kodlama etkili
yontemlerden bir tanesidir. Reel sayilarin ikili kodlamasi bir ¢cok agidan dezavantajlara
sahiptir ve hesaplama karmasikliginin artmasma sebep olur. Deger kodlamada
kromozomlar direkt olarak degiskenlere atanan degerleri veya sayi, karakter, nesne gibi

unsurlar1 da tasiyabilir. (Bayata, 2012).

Kromozom A : 1,234
Kromozom B : SHIKLABGN
Kromozom C : (Geri) (Ileri) (Sag) (Sol)

Agag¢ Kodlama: Bazi programlama dillerinde ¢éziime yonelik ifadeler agaclar
seklinde temsil edilebilir. Kromozom yapis1 bu ifadelere ait ana dallar ve alt dallarla
gosterilir. Programi gergeklestiren islevler ve komutlar s6z konusu ana ve alt dallarin bir
Ogesi olabilir. Aga¢ kodlama ic¢in en basit 6rnek LISP programlama dilidir. LISP
programlama dilinde ana ve alt dallardan olusan agaglar ayristirillmak suretiyle genetik
operatorler (¢aprazlama, mutasyon vb) gergeklestirilir. (Bayata, 2012).

Gen, dogadaki canlilara ait kalitimsal 6zellikleri tagiyan parcalardir. Bu sebeple
kalitim siirecinin fiziksel ve islevsel birimi Ozelligini tasir. Her gen, ozgiin bir
fonksiyonu olan kromozomlarin belirli konumlarinda bulunan dizi/degerlerden olusur.

Kromozomda, belirli bir pozisyonda bulunan genler, s6z konusu degiskenin degerini
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ifade eder. Bir genin alabilecegi degerlere "allel" denilmektedir. Ornegin sa¢ rengini
temsil eden bir gende siyah, kahverengi veya kizil bu genin allelleri olur. (Bayata,

2012).

3.2.2. Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmalarda ilk asama baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasidir.
Bunun i¢in oncelikle popiilasyon (toplum) biiyiikligii belirlenir. Hesaplama teknigine
bagl olarak farkli biiytikliikler segilebilir. Eger popiilasyon c¢ok kiigiik olursa, genis
capli bir arama miimkiin olmayabilir. Ama yakinsama ve tahminler hizli yapilir. Eger
poplilasyon c¢ok biiyiik olursa, gerekenden fazla bilgiyle ugragsmak vakit kaybina yol
acabilir ve sonuca ulasmak ¢ok uzun zaman alabilir (Bayata, 2012).

Popiilasyonun baslangic1 i¢in iki teknik wvardir. Bir canli popiilasyonu
(kolonideki tiim canlilarla ilgili biitin genetik bilgiler) ikincil bir kaynaktan
yiiklenebilir. Bu data yonlendirilmis evrim i¢in bir baslangic noktasi saglar. Genel
olarak genetik algoritmalar rastgele popiilasyonla baslarlar. Bu genetigi rastgele

islemlerle belirlenmis tam biiyiikliige sahip bir popiilasyondur (Bayata, 2012).

3.2.3. Uygunluk Fonksiyonu ve Degerlendirme

Bir popiilasyondaki bireylerin ¢6ziime ne kadar yakin oldugu "uygunluk
fonksiyonu" ile degerlendirilir. Bu sebeple oOncelikle genlerin uygunluk degerleri
hesaplanir.  Genetik  Algoritmalarda probleme has ¢alisan boliim  uygunluk
fonksiyonudur. Uygunluk fonksiyonu, genleri problemin parametreleri haline getirerek
¢oziim i¢in ne kadar uygun olduklarmi bulur. Genetik algoritmalardan beklenen
performans, uygunluk (amag) fonksiyonunun hassas olarak belirlenmesi ile alakalidir.
Iyi bir dizilim, maksimizasyon icin yiiksek, minimizasyon icin diisiik uygunluk degerine
sahip olur. (Cetin, 2008).

Secim islemi her iterasyonda uygunluk degeri baz alinarak gerceklesir. Cilinkii
kromozomlarin kalitesi, uygunluk degerlerine gore Ol¢iilmektedir. Uygunluk degeri en
iyi olan kromozom, problemin optimum ¢éziimiinii veren kromozomdur (Bayata, 2012).

Denklem (3.1)’de verilen fonksiyon i¢in popiilasyon biiylikliiglinii 6 (alt1) olarak
belirler isek, alt1 (6) kromozoma sahip GA i¢in baslangi¢c popiilasyonu ve uygunluk
degerleri Cizelge 3.2’deki gibi sekillenir (Cunkas, 2006).
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Cizelge 3.2 Alt1 (6) kromozoma sahip GA igin baslangi¢ popiilasyonu ve uygunluk degerleri

Rastgele

omarom Ursien MV g
K; 12 1100 36 16.5% 16.5
K, 4 0100 44 20.2% 36.7
K; 1 0001 14 6.4% 43.1
K, 14 1110 14 6.4% 49.5
K- 7 0111 56 25.7% 75.2
Kg 9 1001 54 24.8% 100.0
Toplam:218
Burada;
max f(x) = 15x — x? (3.1)

uygunluk fonksiyonu igin her bir kromozoma ait uygunluk degeri hesaplanmis

ve toplama boliinerek uygunluk orani bulunmustur. Ornegin K; kromozomu icin

uygunluk degeri:
F(12) = 15x12 — 122 (3.2)
=180 — 144
= 36

seklinde bulunur. Bu deger tiim popiilasyonun toplam uygunluk degerine

boliindiiglinde uygunluk orani elde edilir.

2%~ 16.5% (3.3)

218

Bu oran eslesme i¢in kromozomlarin secilme sansini tanimlar. Tabloda da
goriildiigl iizere uygunluk fonksiyonu uygulandiginda diisiik bir deger dondiiren K5 ve
K, kromozomlari i¢in se¢ilme sansi az iken Ks ve K, i¢in secilme sansi yiiksektir. Bu
sekilde tiim popiilasyon i¢in uygunluk oranlar1 hesaplanarak kiimiilatif uygunluk oram

tablosuna islenerek bir sonraki agamaya gecilir.
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3.2.4. Secim

Olusturulan popiilasyonun ilireme sonucunda bir sonraki nesle daha iyi bireyleri
aktarabilmesi icin se¢im islemi gereklidir. Dogal hayatta se¢cim islemi rastgele
olabilecegi gibi genellikle iyi olan bireyler bir sonraki nesle aktarilir. Genetik
algoritmalarda da benzer prensip vardir. Uygunluk oranina gore siralanan bireylerde
orani yiiksek olan bireyin rastgele se¢cim sonucunda kazanma ihtimali daha biiytiktiir.
Se¢im metodu olarak literatiirde birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan, rulet carki,

turnuva se¢imi Ve rank yontemi en sik kullanilanlardir.

3.2.4.1. Rulet Carki

Bu yontemde bireyler bir rulet carkina yerlestirilir. Bireylerin uygunluk
fonksiyonlarma gore rulet c¢arkinda kaplayacaklart hacim belirlenir, uygunluk
fonksiyonu yiiksek olanlarin rulet ¢arkinda daha fazla hacimler kaplamasi beklenir
(Cetin, 2008). Sekil 3.5’te yukarida verilen 6rnek problem i¢in Rulet Carki Yonteminde

Uygunluk Oranlariin Yerlesimi goriilmektedir.

mK1
mK2
mK3
mK4
m K5
m K6

Sekil 3.5 Rulet Carki Yonteminde Uygunluk Oranlarinin Yerlesimi

Rulet ¢arki rastgele dondiiriildiiglinde daha yiiksek hacim kaplayan kromozomun

secime alinmasi ihtimali digerlerine gore daha yliksektir.
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3.2.4.2. Turnuva Se¢imi

Turnuva se¢iminde tiim nesil iginden her seferinde, boyutu 6nceden belirlenen
rastgele bir dizi secilir. Bu dizi igerisinde uygunlugu en yiiksek olan kromozom se¢imin
galibi olur. Turnuvanin boyutu (tournament pressure) problemin 6zelligine gore farkl

sekillerde belirlenebilir.

3.2.4.3. Rank Metodu (Siralama Se¢imi)

Rulet ¢arki yonteminde bazi kromozomlarin uygunluk oranmi ¢ok yiiksek
c¢ikabilir. Bu durumda ¢ark her dondiiriildiigiinde o degerin ¢ikma ihtimali ¢ok yiiksek
olur ve problemin lokal bir degerde takilma riski ortaya ¢ikar. Genetik algoritmalarda
maksat uygunluk orani diisiik dahi olsa her kromozomun se¢im islemine dahil olmasini
saglamaktir. Bu sekilde kisa siire icerisinde lokal minimuma takilmadan optimuma
ulasilabilir.

Rank metodunda kromozomlar uygunluk oranmna gore siralanir. Siralama
sonucunda her kromozomun ger¢ek uygunluk orani yerine onun i¢in atanan “rank”
degeri verilir. Ornegin, maksimize edilecek bir fonksiyon igin uygunluk oram kiigiikten
biiylige dogru siralanir ve her kromozoma 0.1, 0.2, ... seklinde rank degerleri verilir.
Verilen rank degerine gore rulet ¢arkina yerlestirilir. Boylelikle uygunluk oranlarindaki
fark korunurken c¢ok biiylik ve cok kiiclik uygunluk oranlar1 arasindaki ugurum
engellenmis olur. Sekil 3.6’da  Rank metodunda kromozomlarin siralanisi

goriilmektedir.

mK1
mK2
mK3
mK4
mK5
m K6

Sekil 3.6 Rank metodunda kromozomlarin siralanisi
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3.2.4.4. Elitizm

Secim igleminde her durumda rastgele degerler iiretilecegi i¢in uygunlugu
yiiksek olan baz1 kromozomlar sanslar yiiksek olsa bile secilemeyebilirler. Bu durumun
engellenmesi i¢in popiilasyondaki bireylerden en yiiksek uygunluga sahip olan bir kismi1
se¢im islemine tabi tutulmadan, bir sonraki nesle direkt olarak aktarilirlar. Bu isleme
elitizm adi verilir. Elitizm oran1 problemden probleme degisiklik gosterebilir. Bircok
problemde ¢6ziim hizim1 6nemli derecede artirdigi ispatlanmistir (Laumanns ve ark.,
2000).

3.2.5. Caprazlama (Crossover)

Se¢im isleminin ardindan, yeni popiilasyonun elde edilebilmesi i¢in dogal
yasamda oldugu gibi ireme, veya genetik algoritmalarda kullanilan terimiyle
“caprazlama” islemi uygulanir. Caprazlama i¢in segilen bireylerden, bu bireylerin ortak
ozelliklerini tagiyan “yavru” bireyler elde edilir. Genetik algoritmalarin temelinde yatan
ve ilk bakista anlamsiz gibi goriinen bu adim sayesinde bizi optimal ¢oziime yaklastiran
yeni ¢oziim adaylari belirlenmis olur.

Genetik Algoritmalarda popiilasyonun tamami caprazlamaya tabi tutulmaz.
Yalnizca se¢im iglemi sonucunda bir kismi1 ¢aprazlamaya alinir.

Literatiirde bir ¢cok ¢aprazlama ¢esidi mevuttur. Caprazlamanin nasil yapilacagi
kodlamanin yapisina ve problemin Ozelligine gore degisiklik gosterebilir. En sik

kullanilan ¢aprazlama metotlar1 asagida siralanmustir.

3.2.5.1. Tek Noktali Caprazlama

Tek noktali ¢aprazlamada ikili kodlanan kromozomlar belirli bir bit sirasindan
sonra bit dizilerini degistirmek suretiyle iki yavru birey olusturur.

Sekil 3.7°de Tek Noktali Caprazlama goriilmektedir. Daha 6nce verilen 6rnekten
devam edilecek olursa; se¢cim sonucunda ¢aprazlamaya alinacak kromozomlarin K, ve K,

olacagi varsayimu ile tek noktali caprazlama gerceklesebilir.
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Kz 0 1 0 0 @ 0 1 ?
Ks 1 0 0 1 0 0
Caprazlama Noktasi

Cocuk 1 0 1 0 1

Cocuk 2 1 0 0 0

Sekil 3.7 Tek Noktali Caprazlama

3.2.5.2. Cok Noktali Caprazlama

Ikili kodlanan kromozomlarda, tek noktali gaprazlamaya benzer sekilde, bir
yerine iki veya daha fazla caprazlama noktasi belirlenir. Aralikta kalan bitler diger

kromozomla yer degistirir. Iki noktali ¢aprazlama 6rnegi Sekil 3.8’de verilmistir.

Birey 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0

Birey 2 1 0 1 1 1 0 0 0 0

Caprazlama Araligi

Cocukl 0 1 1 1 1 0 0 1 0

Cocuk2 | 1 0 1 0 0 1 0 0 0

Sekil 3.8 Tki Noktali Caprazlama
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3.2.5.3. Diger Caprazlama Yontemleri

Literatiirde, genetik algoritmalarin ¢oziimiinde kullanilan bir¢cok caprazlama

yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler baglica su sekildedir.

- PMX, Partially Mapped Crossover (Goldberg ve Lingle, 1985)
- CX, Cycle Crossover (Oliver ve ark., 1987)

- OX1, Order Crossover (Davis, 1985)

- OX2, Order Based Crossover (Syswerda, 1991)

- POS, Position Based Crossover (Syswerda, 1991)

- Heuristic Crossover (Grefenstette, 1988)

- Arithmetic Crossover (Michalewicz, 2013)

3.2.6. Mutasyon

Dogal yagamda mutasyon, bireyde canli hiicresinin ¢ekirdeginde bulunan ve
kalitsal 6zelliklerinin ortaya ¢ikmasini saglayan DNA molekiiliiniin; radyasyon, X 1s1n1,
ultraviyole, ani sicaklik degisimleri ve kimyasallar sonucunda bozulmaya ugramasidir.
Mutasyon olduk¢a nadir goriiliir ve kromozomlarin ¢ok kiiciik bir pargasinda
gerceklesir.

Genetik algoritmalarda da mutasyon dogal yasama benzer sekilde
kromozomlarda yapilan kiigiik, yapisal degisikliklerdir. Se¢im ve caprazlama
stratejilerinde oldugu gibi, problemin ¢6ziimiinde nihai maksat lokal ¢6ziime
yakalanmadan optimal ¢6zliime ulagmaktir. Bu islemler ne kadar iyi yapilirsa yapilsin
genetik algoritma ¢oziimiinde de lokal bir ¢oziimde takilma ihtimali vardir. Bu ihtimali
ortadan kaldirmak i¢in bagvurulan ¢oziim yontemi bazi kromozomlar1 “mutasyona”
ugratmaktir. Boylelikle optimum ¢6ziimii yakalama sansi artar.

Genetik algoritmalarda problemin yapisina baglh olarak asagidaki mutasyon

operatorlerinden biri secilebilir (Bayata, 2012):

Ters ¢evirme (Sekil 3.9°da Ters Cevirme ile Mutasyon gosterilmistir)

Yer degisikligi (Sekil 3.10°da Yer Degisikligi ile Mutasyon gosterilmistir.)

Ekleme

Karsilikli degisim
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Sekil 3.9 Ters ¢evirme ile kromozomun mutasyona ugratilmasi

0 1 1 1 1 0 0 1 0

X X

0 1 0 1 0 0 1 1 0

Sekil 3.10 Yer degisikligi ile kromozomun mutasyona ugratilmasi

3.2.7. Durdurma Kriteri ve Algoritmanin Sona Ermesi

Se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon sonucunda yeni popiilasyon elde edilmis olur ve
teorik olarak bir dnceki nesle gore daha iyi bir ¢dziim kiimesi bulunmus olur. Ureme
isleminin her tekrar1 bir “iterasyon” olarak adlandirilir. Genellikle iterasyon sayisinin
artmast ¢oziimiin kalitesini de artiracaktir fakat gercek c¢Ozlime ulasabilmek icin ne
kadar iterasyon gerektigi konusunda genel bir kural bulunmamaktadir. Burada kullanici
tercihleri devreye girer ve ¢ogunlukla zaman kisit1 6n plandadir. Genetik algoritma ile
¢oziilmek istenen problemler NP-Hard veya NP-Complete olacagi i¢in zaten sonsuz
siire gerektiren problemlerde kullanici arzu edilen ¢6ziim zamanina ulasildiginda
algoritmay1 durdurabilir ve eldeki ¢oziimii optimum ¢6ziim olarak kabul eder.

Bugiine kadar yapilan deneylerde genetik algoritmalar optimum ¢ozlimleri
bulmakta oldukca biiylik basari gostermistir. Bilgisayar teknolojisinin geligsmesi ile
birlikte analitik yontemlerle ¢6ziimii miimkiin olmayan problemlerin kabul edilebilir bir
stirede ¢ozlimii gerceklesmektedir.

Genetik algoritmalar iizerinde aragtirma yapan insan sayisinin artmasi ile birlikte
¢oziimi bilinen test fonksiyonlar1 yayginlasmis (Goldstein-Price fonksiyonu vb) ve bu
test fonksiyonlar1 ile ¢oziime ulagsma siiresi Olgiilebilir hale gelmistir. Bu durumda

durdurma kriteri olarak “¢oziimii ulasmak” da sayilabilmektedir.
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4. AWACS EKIP CiZELGELEME PROBLEMININ COZUMU

4.1. AWACS Filolarinda Ekip Cizelgeleme

AWACS Filolarinda ekip ¢izelgeleme (crew scheduling) oldukga karmasik ve
¢oziilmesi zor bir problem tiirli olarak karsimiza ¢ikar. Problemin bir¢ok kisiti ve her
kisit1 etkileyen birgok faktér bulunmaktadir. Bu sartlarda dogru ve etkin bir ¢izelgeleme
icin yogun bir insan giicli, zaman ve kaynak ayrilmaktadir. AWACS fislerinde
cogunlukla merkezi bir ¢izelgeleme biriminin yaninda filolarin, filolardaki alt
boliimlerin ve her gorev pozisyonuna ait kisimlarin kendi ¢izelgeleme sorumlulari
(scheduler) birbirleri ile siirekli koordine halinde ¢izelgeleme faaliyetlerini yiiriitiirler.
Bu amagla genis kapsamli yillik ve {i¢ aylik planlama toplantilarina ilave olarak aylik ve
haftalik toplantilarla kesintisiz bir ¢izelgeleme siireci devam eder.

Ekip c¢izelgelemesi yalnizca ugucularin uguslara atandigi bir iglem degildir.
AWACS filosunun asli gorevi olan harekat ve egitim uguslarinin yaninda simiilator
gorevleri, teorik ve bilgisayar destekli egitimler, Ekip Kaynak Yonetimi (Crew
Resource Management — CRM) ve Hayatta Kalma Egitimi (Life Support) gibi periyodik
tazeleme egitimleri, filoda ve filo disinda tutulan nobetler ile idari diger gorevler de
cizelgeleme probleminin birer parcasidir. Tiim bu gorevlerin birbiri ile ¢akisan giin ve
saatlerde olmas1 ve atama yapilacak personel sayisinin da kisitli olmasi sebebiyle etkin
bir ¢izelgeleme olusturmak oldukc¢a zahmetli bir faaliyete dontismektedir.

Cizelgelemede genel olarak iki husus 6n plana ¢ikar. Bunlarin birincisi tiim
ucucularin egitimlerini yonergelerde belirtilen siire ve kisitlar dahilinde devam
ettirmesi, ikincisi ise gorevlerin esit bir sekilde kisilere dagitilmasidir. Kimi zaman bu
iki husus birbiri ile celisen iki kisit olarak karsimiza ¢ikar. Bu durumda yonergelerin
belirledigi 6ncelikler 6n planda tutularak programa en uygun sec¢im belirlenir.

Cizelgeleme yapilirken ¢ok uzun vadeli ¢izelgeleme genellikle tercih edilmez.
Bunun yaninda ¢ok kisa vadeli ¢izelgeler de etkin bir ¢izelgeleme i¢in uygun degildir.
Uygulamada en az bir haftalik ve en fazla bir aylik ¢izelgelemenin kullanigh oldugu
goriilmektedir. Periyodik egitimler ve ndbetlerin aylik olarak planlanmasi daha uygun
iken iptal ve erteleme riski bulunan ugus ve simiilatér gorevlerinin bir veya azami iki
haftalik planlanmasi da hem ¢izelgeleme sorumlulari hem de ugucular igin idealdir.
Ciinkii iptal edilen veya ertelenen her gorev kendisinden sonraki ¢izelgeyi dogrudan

etkileyecek ve tlim ¢izelgenin yeniden hazirlanmasi gerekebilecektir.
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4.2. Tamimlar

AWACS Filosu (Squadron): AWACS sistemlerine sahip {iilkelerin ¢ogunlukla
silahl1 kuvvetler biinyesinde olusturduklari, envanterdeki ucaklarin ve erken ihbar ve
kontrol gorevlerinin icrasi i¢in egitim alan ugucularin bulundugu teskilat birimi filo
olarak adlandirilir. Genellikle ugak sayisina bagli olmakla birlikte bir AWACS iissiinde

bir veya birden fazla filo bulunabilir.

Ucus Ekibi — Gorev Ekibi  (Flight Crew — Mission Crew): AWACS
ucaklarinda, ugak tipine bagli olarak her bir ugus bir ekip tarafindan icra edilir. Ekibin
icerisinde her biri kendi gorev pozisyonunda uzmanlasmis ¢esitli sayida ugucu bulunur.
Genellikle pilot, yardimct pilot, seyriisefer subayr ve ugus miihendisi gibi AWACS
ucagmin ucus faaliyetinden sorumlu olan ekip “Ugus Ekibi” olarak adlandirilirken
“Gorev Komutan1”, “Av Tahsis Subay1”, “Silah Kontrolori” ve “Gozetleme
Kontrolorii” gibi erken ihbar, gozetleme ve silah kontrol gorevlerini icra eden ekip ise
“Gorev Ekibi” olarak adlandirilir. Ugus ve Goérev Ekibinin tiimi i¢in “Ucak Ekibi”
kavrami kullanilmaktadir.

AWACS filosunda istthdam edilen ugucularin sayist ilkelerin ihtiyaclar1 ve
kapasiteleri dogrultusunda belirlenir ve bu say1 “pilot-sandalye orani” adi verilen
kavram ile birlikte oransal olarak ifade edilir. ABD ve NATO iilkelerinde bu oran
degismekle birlikte ortalama 1’e 1.5 (1:1.5) ve 1°e 2 (1:2) arasindadir (United States
General Accounting Office, 1999). Ornegin 4 (dért) ugakli bir AWACS filosunda ekip
sayisi 6 ve 8 arasinda degisiklik gosterir. Toplan 12 gorev pozisyonu ve 7 ekibe sahip
bir filo ele alindiginda toplam ugucu sayist 12x7=84 olacaktir. Bu say1 egitimde olanlar
da hesaba katildiginda bir miktar fazla da olabilir.

Ekip sayisinin ugak sayisindan fazla olmasinin sebebi uguculara ait operasyonel
kisitlardan kaynaklanmaktadir. Bir ugucunun giinliik, aylik ve yillik olarak ne kadar
siire ucabilecegi yonergelerde belirtilir. Bu kisitlar dogrultusunda ugak sayisindan fazla

ucucu bulundurmak 6nemli bir gereklilik olarak ortaya ¢ikar.

Ucus Siiresi — Gorev Siiresi: Ucus siiresi AWACS ugaginin kalkisindan inisine
kadar olan siireye denir. Ugak tipine ve ucagin havada yakit ikmal kabiliyeti olup
olmamasina bagli olarak bu siire degiskenlik gosterebilir. Gorev siiresi ise ugus dncesi

hazirliklar1 da kapsayan toplam siireye verilen isimdir.
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Mecburi Istirahat Siiresi (Crew Rest): Cizelgeleme yapilirken ugus ve gorev
stiresine ek olarak her ucus Oncesinde ve sonrasinda, miktar1 yonergelerde belirtilen
istirahat siireleri hesaba katilir. Boylelikle ugucularin kronik yorgunluk (fatigue)
yasamadan gorevlerini emniyetli bir sekilde icra etmeleri hedeflenir. Ulkelerin
belirledigi standartlara bagli olarak ucus Oncesi ve sonrasinda 8-12 saat arasinda
mecburi istirahat siireleri mevcuttur. Bu siireler igerisinde uguculara bagka hicbir gorev
verilmez ve istirahat etmeleri saglanir. Ayrica, uguculara ait aylik ve yillik azami ugus

siireleri de ilgili yonergelerde belirtilir.

4.3. Gorev Cesitleri

AWACS Filolarinda basta ucus ve simiilatér gorevleri olmak {izere ugucularin
icra ettikleri bir cok gérev mevcuttur. Problemin ¢éziimiinde kullanilan baslica gorevler

asagida siralanmistir.

Ucus: Ugucularin filodaki asli gorevini teskil eder. Uguslar temelde harekat ve
egitim uguslar olarak ikiye ayrilir. Harekat uguslari, gergek durumlarda icra edilen ve
iilke savunmasi i¢in fiili olarak gerceklestirilen gorevlerdir. Sicak savas, gerginlik veya
kriz durumlarinda AWACS ugaklari harekat gorevlerinde kullanilir. Egitim uguslar1 ise
harekat gorevlerini simiile eden ve harekat ile ayn1 sartlarin benzetildigi tatbikat, rutin
egitim ucuslar gibi diger gorevleri kapsar. Egitim gorevlerinde maksat ekibin harekat

gorevlerine hazirlanmasi ve her an hazir durumda beklemesidir.

Simiilator: Ucusu ve ucusta karsilasilacak durumlar1 simiile eden techizat
simiilator olarak adlandirilir. AWACS filolarinda egitimlerin olduk¢a diisiik maliyetle
gerceklestirilebilecegi ugus ve gorev simiilatorleri mevcuttur. Genellikle ugus
simiilatorleri ile gérev simiilatorleri ayr1 olarak gorev icra eder. Bunun sebebi ugus ekibi
ile gorev ekibinin yogunlastig1 egitim alanlarmin ¢ogunlukla birbirinden farkli olmasi
ve zaman tasarrufudur. Ornegin bir pilot simiilatdr egitiminde defalarca kez inis-kalkis
egitimi yapabilir. Bu egitim esnasinda gorev ekibi acisindan herhangi bir faaliyet
olmayacagi i¢in simiilatorlerin ayr1 olarak kullanilmasi durumu ortaya ¢ikmaktadir.

Simiilator gorevleri de belirli bir gizelge dahilinde planlanir ve hakiki uguslarda

oldugu gibi yapilan egitimler kayit altina alinir.



41

Periyodik Egitimler: AWACS filosundaki ugucular harbe hazir unvanim
kazandig1 andan itibaren “Harbe Hazirligin Devami Egitimi — Continuation Training
(COT)” adi verilen bir egitim programina tabi olurlar. Bu kapsamda her ugucunun
belirli gérevleri, belirli periyotlarda tekrar etmesi, bunun yaninda temel egitimde aldig1
baz1 teorik ve pratik egitimleri de yine belirli periyotlarda tazeleme egitimi seklinde
yeniden almasi gereklidir. Ornegin NATO AWACS iissiinde Ekip Kaynak Yonetimi
(CRM) egitimi temel egitim baslangicinda verilir ve harbe hazir olunduktan sonra yillik
olarak tekrarlanir. Tekrar egitimi baslangi¢ egitimi kadar kapsamli olmasa da bilgilerin
tazelenmesi i¢in yeterlidir. Ayni sekilde, Hayatta Kalma Egitimi (Life Support) temel
egitim baglangicinda uygulamali olarak verilir ve ugucularin harbe hazir unvan1 devam
ettigi siirece yillik olarak tekrarlanir. Boylelikle ugucularin temel bilgi ve becerileri her

zaman etkin kullanmasi saglanir.

Nobetler ve Diger Idari Gorevier: Ucucular ucus, simiilator ve periyodik
egitimlerinin yaninda filoda veya filo disinda cesitli nobetler ve diger idari gorevler
iistlenirler. Bu ndbetler siireli, vardiyali veya 24 saat olabilir. Nobetlere ek olarak birlik
icinde veya disinda idari gorevler alabilirler. Bu durum da asli gorevi ugus olan
ucucularin ¢izelgelenmesinde 6nemli bir faktérii olusturur. Ozellikle 24 saat tutulan
ndbetlerde, ndbet sonrasi istirahat de hesaba katildiginda bir ugucunun iki giin boyunca
ucus, simiilator ve diger egitim faaliyetlerine katilamayacagi bir durum ortaya
cikacaktir.

Bununla birlikte nobet listesinde bulunan her u¢ucunun esit bir sekilde nobetlere
planlanmasi da ayr1 bir hedef olarak karsimiza gikar. Ornegin 30 kisilik bir nobet
listesinde her ugucunun aylik yalnizca bir tane ndbet tutmasi gerekir. Buna ek olarak
ndbet tutulan giiniin hafta i¢i, hafta sonu veya resmi tatil olmasi1 durumuna gore bir
sonraki nobetinde diger ugucular ile esit oranda nobete planlanmasi Onemlidir.
Hazirlanacak ¢izelge tiim bu girdileri gz oniinde bulundurmali ve s6z konusu kisit ve

faktorleri hesaba katarak hazirlanmalidir.
4.4. Cizelgeleme Kriterleri
Ucucularin gorevlere atanmasinda basta yonerge kriterleri olmak tizere bir takim

kistaslar mevcuttur. Cizelge hazirlanirken dikkate alinan baglica kriterler asagida

agiklanmustir.
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4.4.1. Azami Ucus ve Mecburi Istirahat Siireleri

Muharip ugak filolarinda oldugu gibi AWACS filosunda da ugucularin riayet
etmesi gereken azami ugus ve mecburi istirahat siireleri mevcuttur. Mecburi istirahat
siiresi ilgili yonergelerde belirtilen miktarlarda, ugus Oncesinde ve ugus sonrasinda
ucuculara baska hi¢bir gérevin verilemeyecegi zaman dilimini kapsar. Cizelgeleme

yapilirken bu siireler mutlak surette dikkate alinir.

4.4.2. Egitim Gereksinimleri

Birinci boliimde de belirtildigi tizere AWACS ugucularnt birlige katildiklart
giinden itibaren yogun bir egitime tabi tutulurlar. Temel ve harbe hazirlik egitimi adi
verilen egitimler sonucunda ugucular “harbe hazir” unvani kazanarak ucusa baglarlar.
Ucucu aktif gérevine devam ettigi siirece “harbe hazirligin devami” adi verilen egitim
kapsaminda belirli egitimleri, belirtilen periyotlarda tekrar etmesi gerekir. Bu tekrarlar
ucusta, simiilatorde veya yerde teorik egitim seklinde olabilir. Ornegin bir pilotun her
45 giinde en az bir ugus, 3 ay igerisinde ise 3 ucus icra etmesi harbe hazirligin devami
kriterlerindendir. Her gorev pozisyonunun harbe hazirligin devami gereksinimleri ilgili
tablolarda detayli olarak belirtilir ve siirekli olarak takibi yapilir. Belirtilen
gereksinimleri, belirtilen siirelerde karsilayamayan ugucular harbe hazir unvanlarini
yitirirler. Bu durumda ilgili egitimi 6gretmen nezaretinde tekrar etmeleri ve bu egitim
sonucunda Ogretmen tarafindan harbe hazir durumlarinin onaylanmasi gerekir. Bu
durum AWACS filosu agisindan ilave bir maliyet ve zaman kaybini dogurur.

Cizelgelemede en ¢ok dikkat edilmesi gereken hususlardan bir tanesi harbe
hazirligin devami gereksinimlerinin zamaninda karsilanmasidir. Her ugucunun egitim
tekrar durumlan siirekli gézden gecirilerek kalifiye gecis siiresi yaklasan ucuculara

oncelikli olarak ugus planlanir.

4.4.3. Gorevlendirmede Esitlik (Fairness) ve Gorev Cesitliligi

Statiisii esit olan personelin gorevlere planlanmasinda esitlik kriteri de 6nemli
bir faktor olarak yer alir. Y1l i¢inde icra edilen ugus saati, gorev miktari, nobet sayisi
mimkiin oldugunca birbirine yakin olmali ve personel arasinda esit dagitim esas

alinmalidir. Yalnizca gbérev miktari acisindan degil, gérevin niteliginde de esit dagitimin
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saglanmas1 gerekmektedir. Ornegin belirli bir tipteki tatbikat gorevini her ugucunun esit
miktarlarda icra etmesi tecriibe kazanimi acisindan da 6nem tasir.
Bunun yaninda nébetlerde, tutulan ndbetin hafta ici, hafta sonu veya resmi tatil

giinlerine gore esit olarak cizelgelenmesi gerekir.

4.5, Problemin Tanimlanmasi

AWACS Ugaklarinda Ekip Cizelgeleme Problemi herhangi bir {ilke o6rnegi
verilmeden, jenerik olarak olusturulmus bir AWACS iissiinde, dort ugak ve 8 farkli
gorev pozisyonundan 88 ucucu personeli bulunan bir AWACS filosu i¢in ugus,
simiilator, yerde egitim ve ndbet gorevlerini kapsayan bir haftalik 6rnek bir ¢izelgenin

olusturulmasi olarak tanimlanmistir. Sekil 4.1°de problem senaryosu i¢in olusturulan

jenerik AWACS Ussii goriilmektedir.

[ Jenerik AWACS Ussii ]
". — [N
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Sekil 4.1 Problem Senaryosu igin Olusturulan Jenerik AWACS Ussii

Bu kapsamda deney seti olarak tamamen 6zgiin ve milli AWACS Ekip planlama
yazilimiin baglangic asamasit olan “Ekip Cizelgeleme Modili” ile “Egitim
Gereksinimleri Modiili” hazirlanmis ve bu yazilim iizerinden genetik algoritma
kullanilarak olusturulan ¢izelgeler ile ¢esitli deneyler yapilmistir.

Problem senaryosu, halen Barig-Orta Seviye Kriz durumunda gorevler icra eden
jenerik AWACS iissiiniin nispeten yogun sayilabilecek bir haftalik ugus ¢izelgesinin
otomatik olarak hazirlanmasini amaglamaktadir. Bu kapsamda egitim uguslarina ilave

olarak operasyonel uguslar da programa dahil edilmistir.
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45.1. Gorev Pozisyonlar1 ve Ucucu Personel

Jenerik AWACS ugaginin gorev pozisyonlari belirlenirken Boeing 737 AEW&C
gibi modern sistemler model olarak alinmistir. Cizelge 4.1°de jenerik AWACS iissii
gorev pozisyonlart ve mevcut durumlart verilmistir. Jenerik AWACS’in kokpitinde
yalnizca Ugak Komutani ve Yardimci Pilot bulunmakta, Seyriisefer Subay1 ve Ucus
Miihendisi gorev almamaktadir. Gorev ekibi ise 10 koltuklu gorev kabinine gore
planlanmistir. Bu durumda bir Gérev Komutani, bir ESM Kontrol6rii, bir Av Tahsis
Subayi, ti¢ Silah Kontrolorii, bir Gozetleme Kontrolorii ve ii¢ Gozetleme Operatorii
bulunmaktadir. NATO AWACS’ta halen gorev alan teknisyenler senaryoya dahil

edilmemistir.

Cizelge 4.1. Jenerik AWACS Ussii Gorev Pozisyonlar1 ve Mevcut Durumlari

Kisa Ad1  Gorev Pozisyonu KoltulGe” Akuflicucu  Filo

Adedi Sayis1 Ugucular
Ugus Ekibi - Flight Crew
Ugak Komutani
AC Aircraft Commander 1 8 AC1..AC8
Yardimci Pilot
FP First Pilot 1 7 FP1..FP7

Gorev Ekibi - Mission Crew

™ Gorev Komutans 1 8 TD1..TDS
Tactical Director

ESM Kontrolori
PC Passive Controller 1 6 PC1..PC6
Av Tahsis Subay1
FA Fighter Allocator 1 7 FALl..FA7
WC Silah Kontrolorii 3 19 WeL. WelLo

Weapons Controller

sc Gézet_leme Kontrolorii 1 7 SC1.SC7
Surveillance Controller

Gozetleme Operatorii

SO Surveillance Operator

3 15 S0O1...S015

Toplam 12 77

Jenerik AWACS Ussiiniin personel sayismin belirlenmesinde 1’¢ 1.8 (1:1.8)

pilot-sandalye orani kullanilmistir. Bu durum ABD ve diger AWACS kullanici iilkeler
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tarafindan kullanilan ortalama orana yakin bir degerdir (United States General
Accounting Office, 1999). Her gorev pozisyonu ve koltuk i¢in ortalama 7-8 personel
istihdam edildigi varsayilarak aktif ugucu sayisinin ortalama 7 oldugu bir durum simiile
edilmistir. Jenerik tsteki 88 ugucu personelin 77’sinin aktif ugucu oldugu, diger
personelin halen egitimde oldugu varsayilmigtir. Bu durumda aktif pilot sandalye orani
1:1.6 olmaktadir.

Jenerik AWACS Ugag1 ugus ve gorev ekibinin gorev pozisyonlar1 Cizelge
4.1°de siralanmistir. Ugucu isimleri gérev pozisyonu kisaltmasinin sonuna sira numarasi
eklenerek jenerik olarak belirlenmistir.

Ugucu personelin tecriibe seviyeleri degismekle birlikte her ugucunun son bir yil
veya daha oncesinde harbe hazir unvanini kazandiklar1 ve AWACS iissiiniin son bir yil

icerisinde barig-orta seviye kriz durumlarina yonelik gérevler icra ettigi varsayilmstir.

45.2. Egitim Yonergeleri ve Mevcut Egitim Durumlar:

Hazirlanan senaryo dahilinde Jenerik Hava Ussiiniin her goérev pozisyonu igin
harbe hazirligin devami gereksinimleri tablosu program iginde belirtilmistir. Ugucu
Personel Egitim Durum Tablosu Sekil 4.2°de gosterilmistir. Algoritmanin kalitesini
dogru bir sekilde test edebilmek maksadiyla personelin ugus gereksinim durumlari
birbirinden farkli bir sekilde belirlenmis ve program ¢iktisinin ¢izelge onceliklerini iyi

degerlendirip degerlendiremedigi 6l¢iilmek istenmistir.

a3 TrainingTable - O X
ﬂ ACS Egitim Tekrar Tablosu
AWACS Crew Scheduling
GorevPozisyonu |H8 | Secilen Tekrar Tablosu 1 Tekrar Tablosu 2 Tekrar Tablosu 3
Gérev Baglangici: 01 Ocak 2017 Kalan istenen  Tekrar Kalan istenen  Tekrar Kalan istenen  Tekrar
o o FLIGHT 25 45 1 59 Q0 3 11 365 15
1 110 MsIM 74 S0 1 1 365 6
2 9 SIM EP1 74 S0 1 164 180 1 11 365 8
3 7 BASIC WA 29 45 1
4 11 ADV WA 74 S0 1
5 113 CRM Annual 40 365 1
& 114 LS Annual 162 365 1
7 8 RUNNER 3 S0 1 1 365 6
8 115 LinksO a0 90 1 11 365 6

Sekil 4.2 Ugucu Personel Egitim Durum Tablosu
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Sekil 4.2°de verilen Egitim Durum Tablosunda goriilecegi iizere her bir ugucu
personel i¢in; ilgili gorev pozisyonuna ait yonerge gereksinimleri “tekrar tablolar1”
seklinde belirtilmistir. Harbe Hazirhigin Devami Egitimi kapsamindaki egitim 6geleri
(training events) siralanarak, her bir egitim Ogesinin hangi periyotlarda kag tekrar
gerektirdigi belirtilmis, bununla birlikte senaryo kapsaminda ilgili ugucuya ait mevcut

durum “kalan giin” seklinde listelenmistir.

4.5.3. Senaryo Gorev Cesitleri

Senaryo kapsaminda, ger¢cek durumlarda siklikla icra edilen AWACS gorevleri
secilmis ve programa dahil edilmistir. Senaryo gorev ¢esitleri; ugus, simiilator, yerde

egitim ve nobet seklinde kategorilere ayrilarak Cizelge 4.2°de belirtilmistir.

Cizelge 4.2. Senaryo Gorev Cesitleri

Gorev Cesidi Gorev Adi Aciklama

Temel Egitim Ucuslar, ugus ve gorev ekibinin egitimi
Temel Egitim Ususu mal_<s_ad1yla temel seviye silah ko_ntr_ol aktivitesi (Basic Weapons
(BASIC-M/S) Activity) bulundpran gorev (M-Mission) veya yalnizca gozetleme
maksatli (Surveillance-S) gorevlerdir. Ugus ve Gorev Ekibinin

tamami veya gorev ekibinin bir kismi géreve katilir.
Ileri Seviye Egitim ucuslari ugus ve gorev ekibinin egitimi
Ileri Seviye Egitim Ucusu ~ maksadiyla tatbikat (exercise) veya yiiksek yogunluklu silah
(ADVANCED-M) kontrol aktivitelerinin (Advanced Weapons Activity) bulundugu

Ucus gorevlerdir. Ugus ve Gorev Ekibinin tamamu katilir.

Harekat Ugusu
(OPER-M)

Hakiki harekat gorevlerdir. Cogunlukla Tam Gorev Ugusu (M-
Sortie) olarak ugulsa da bazi harekat gorevleri Gozetleme Ugusu
(S-Sortie) olarak da ugulabilir. Ugus ve Gorev Ekibinin tamamu
veya gorev ekibinin bir kismi katilir.

Pilot Egitim Ugusu
(P/AAR)

Yalnizca ugus ekibinin egitimi maksadiyla icra edilen egitim
gorevleridir. Herhangi bir operasyonel goérev icermez. Ugus
kapsaninda Havada Yakit Tkmali egitimi (Air-to-Air Refuelling,
AAR) bulunup bulunmadig ayrica belirtilir.

Yerde Egitim

Ekip Kaynak Y6netimi
Egitimi
(CRM)

Ugucularin  Ekip Kaynak Yonetimi konusundaki bilgi ve
becerilerini tazelemek maksadiyla yilda bir kere icra edilen
tazeleme egitimidir. Tiim ugus ve gorev ekibi i¢in mecburidir.

Hayatta Kalma Egitimi
(LS — Life Support)

Ugak icinde meydana gelebilecek acil durum, yangin, mecburi
inig, pist digina veya suya mecburi inis durumlarinda yapilacak
hareket tarzlarmim gosterildigi, yilda bir kez tazeleme seklinde
alinmasi gereken yerde egitim tiiriidiir. Tiim ugus ve gorev ekibi
i¢in mecburidir.
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Cizelge 4.2 nin devami

Gorev Cesidi Gorev Ad1 Aciklama
. P Gorev Ekibinin temel ve ileri seviye egitim ihtiyaglarini
Gorev Simiilatorii i A . .
karsilamak maksadiyla gérev simiilatoriinde icra edilen senaryolu
(M-SIM) e O o
SIM egitim tlirtidiir. Tiim gorev ekibi katilir.
Ugus Simiilatorii Ugus ekibinin egitim ihtiyaglarmin kargilanmasini amaciyla ugus
(F-SIM) simiilatoriinde icra edilen egitimdir. Yalnizca ugus ekibi katilir.
Filo Harekdt Odast ve filo gorevlerinin 24 esasinca
Nébet Filo Nobeti koordinasyonu maksadiyla icra edilen giinliikk nobet goérevidir.
(DUTY) Senaryo kapsaminda yalnizca SC ve PC gorev pozisyonundaki
personel uguslarina ilave olarak filo nébet listesine alinmustir.

AWACS Ugcaklarinin hakiki gorevleri yukaridakiler ile sinirlt olmayip, gercek
sartlarda cok daha fazla gérev cesidine sahiptir. Yukaridaki gorevler yalnizca deney seti
icin olusturulan jenerik gorevlerdir. Bu sayede algoritmanin ¢esitli gorevler icin ekip

cizelgeleme performansi ol¢lilmek istenmistir.
45.4. AWACS Filosu Jenerik Ugus ve Gorev Programi

AWACS filosunda ¢izelgeleme silireci ugus programinin  onaylanip
yayimlanmasi ile baglar. Program dahilinde icra edilecek harekat ve egitim uguslari,
simiilator gorevleri ile periyodik yer egitimleri ve nobetler yer alir. Jenerik senaryo

kapsaminda hazirlanan bir haftalik Ucus ve Gorev programi Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3. Jenerik Senaryo Ugus ve Gorev Programi

. Gorev  Gorev . . .. .
Giin No Cesidi Gorev Mevcut Cizelgelenecek Gorev Pozisyonlari
BASIC-M
0 UCUS  Kalkis Saati - 08.00 12 AC FP TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Inis Saati : 14:00
M-SIM
1 SIM Baglangig - 09:00 10 TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Bitis :12:00
F-SIM ,
1 ) SIM . 4 IP> AC AC AC
Bg§langlg :09:00 EP FP FP FP
Bitis :12:00
Filo Nobeti sc
3 Nébet Bg§lang19 : 08:00 1 PC
Bitis : +1/08:00
Verd CRM?
erde
Bitis :14:00

2 IP (Instructor Pilot) Ogretmen Pilot, EP (Evaluator Pilot) Kiymetlendirici Pilot’u ifade eder.
® Tiim gdrev pozisyonlarindan toplam 10 kisilik kapasite ayrilmustir.
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Cizelge 4.3’iin devami

Gorev Gorev

Giin No Cesidi Gorev Mevcut Cizelgelenecek Gorev Pozisyonlari
ADVANCED-M
5 UCUS  Kalkig Saati :08.00 12 AC FP TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Inis Saati 1 14:00
P-AAR
6 UCUS  Baslangig :12:00 4 Ilillj:’ ?g ?g ?g
Bitis :18:00
2 Filo Nobeti sc
7 Nobet  Baslangig : 08:00 1 PC
Bitis : +1/08:00
Yerde Life Support*
8 Esiti Bagslangig . 08:00 10 X X X X X X X X X X
S Bitis £ 14:00
OPER-M
9 UCUS  Kalkis Saati :23.00 12 AC FP TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Inis Saati : +1/05:00
BASIC-M
10 UCUS  Kalkis Saati :08.00 12 AC FP TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Inis Saati : 14:00
3
Filo Nobeti sC
11 Nobet  Baslangig : 08:00 1 PC
Bitis : +1/08:00
M-SIM
12 SIM Baslangig :09:00 10 TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Bitis :12:00
4
Filo Nobeti sc
13 Nobet  Baslangic . 08:00 1 PC
Bitis : +1/08:00
P-NIGHT (NO AAR)
14 UCUS Baslangig :20:00 4 |I5||33 /|A:\|(D: /|A:\|(D: /|A:\|(D:
Bitisg :23:30
ADVANCED-M
5 15 UCUS  Kalkis Saati : 06.00 12 AC FP TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Inis Saati :15:00
Filo Nobeti sc
16 Nobet  Baslangig 1 08:00 1 PC
Bitis : +1/08:00
Filo Nobeti sc
6 17 Nobet  Baslangig :08:00 1 PC
Bitis : +1/08:00
OPER-M AAR
18 UCUS  Kalkig Saati : 06.00 12 AC FP TD PC FA WC WC WC SC SO SO SO
Inis Saati : 15:00
7 . .
Filo Nobeti sc
19 Nobet  Baslangig 1 08:00 1 PC
Bitis 1 +1/08:00

* Tiim gdrev pozisyonlarindan toplam 10 kisilik kapasite ayrilmustir.
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4.6. Genetik Algoritma ile Coziim

Onceki kisimda tanimlanan problem ve olusturulan senaryonun ¢dziimii icin
genetik algoritma kullanilarak hazirlanan ¢6ziim yaklagimi asagida basamaklar halinde

stralanmustir.

4.6.1. Genetik Gosterim ve Kromozom Yapisi

AWACS Ugaklarinda Ekip Cizelgeleme Probleminin ¢dziimiinde en 6nemli
islem basamagi uygun kromozom yapisinin olusturularak, devaminda genetik islemlerin
uygulanmasina elverisli hale getirmektir. Ugiincii béliimde belirtildigi iizere genetik
algoritmalarda kromozomlar ¢éziime ait tiim bilgileri icinde bulundururlar. Bu durumda
popiilasyona ait her bir kromozom bir haftalik ¢izelgeye ait tiim gorevlerin bilgilerini
bulundurmasi gerekir. Kromozomu olusturan genlerin karsiligi olarak her gorev igin,
cizelgelenecek bir gdrev pozisyonu ve o gorev pozisyonuna atanacak ucucu
diistiniilebilir (scheduling slot).

Ornegin, birinci giin, birinci gérevde atamasi yapilacak 12 ucgucu, bir baska
deyisle toplam 12 gen bulunmaktadir. Bir haftalik programin tamami ele alindiginda
cizelgede atama yapilacak her hiicre (scheduling slot) bir geni ifade eder. Genler bastan
sona dogru dizildiginde ise kromozomu olustururlar. AWACS Ekip Cizelgeleme

Problemi i¢in genetik gosterim ve kromozom yapist Sekil 4.3’de verilmistir.

1. Giin 1. Giin 1. Giin 1. Giin 5. Giin 5. Glin 6. Giin 7. Glin
1.Gorev 1.Gorev | 1.GoOrev | 1.GOrev |  .ivvvees vvveenns 2. Gorev 3. Gorev | 1. Gorev | 1. Gorev
1.Hiicre 2. Hiicre | 3. Hiicre | 4. Hiicre 12. Hiicre 1. Hiicre | 1. Hiicre | 1. Hiicre

Kromozom Yapisi >

Sekil 4.3 Genetik Gosterim ve Kromozom Yapisi

Gezgin satict probleminde (GSP) oldugu gibi; kodlanan kromozomdaki her
genin pozisyonu diger genlere de bagimlidir. Ayni personel ayni ucusa ikince kez
planlanamaz veya zaman cakismasi bulunan bagka bir goreve atanamaz. Bu kriterin
karsilanabilmesi i¢in ilk popiilasyonun olusturulmasinda ve miiteakip diger genetik

islemlerde ¢cakismalar miimkiin oldugunca elimine edilir.
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4.6.2. 1lk Popiilasyonun Olusturulmasi

Genetik algoritmalarda ilk popiilasyon ¢ogunlukla rastgele atama yontemi ile
belirlenir. Bu problemde de ayni yontem kullanilarak birinci genden itibaren uygun
ucucular cizelgenin atama yapilacak hiicrelerine rastgele atanirlar. Rastgele atama
esnasinda, gerekirse atama tekrarlanarak gorev ve zaman c¢akismalarinin giderilmesi ve
bulunan ¢6ziimiin gegerli bir ¢oziim olmasi (valid solution) hedeflenir. Her ne kadar 6n
eleme islemi gerceklestirilse dahi bazi durumlarda ilgili hiicreye atanacak uygun bir
aday bulunamayabilir. Bu da dongiiniin sonsuza giderek programin kilitlenmesine sebep
olur. Bu durumda algoritmaya bir ¢ikis kapisi eklenerek uygun aday havuzundaki tiim
ucucularin denenmesi sonucunda uygun aday bulunamamis ise rastgele (fakat uygun
olmayan) bir aday ile devam edilir. Ilk popiilasyon secimi icin kaba kod Sekil 4.4’te

verilmigtir.

fonksiyon ilk_populasyonu_olustur

Basla
Ucucu listesini al, gbrev pozisyonlaria gore siniflandir
Her bir ¢izelge hiicresi i¢in
{ Uygun adaylari belirle
Rastgele bir ugucu seg
Ugucunun zaman ¢akigmasini kontrol et
Cakigma varsa {Bir sonraki ugucuyu se¢ ve 5.maddeyi uygula.
Tiim ugucular denendi ise {siradaki ugucuyu ata} }
Cakigma yoksa {Atama yap}sonraki gen ile devam et

}
Bitir

P RPOOO~NOOTEWNBE

= O

Sekil 4.4 i1k Popiilasyon Segimi I¢in Kaba Kod (pseudo code)

Analitik ¢oziim yontemlerinde bir sorun veya eksiklik gibi goriinen, hatta
¢oziimsiiz ¢ikis (dead end) olarak degerlendirilen bu durum aslinda genetik
algoritmalarin en istiin taraflarindan bir tanesidir. Dogal hayatta oldugu gibi her canl
miikemmel 6zelliklere sahip olmayabilir. Bu durum o canlinin dogal seleksiyonun bir
parcast olmayacagl anlamina gelmez. Kromozoma ait bazi genler problemli olsa da
kromozomun tamaminda ¢ok faydali genler bulunabilir ve miiteakip genetik islemlerde
de goriilecegi lizere caprazlama ve mutasyon sonucunda ilk basta bozuk gibi goriinen bu
kromozomun saglam genleri sonraki nesle gecerek kendisinden sonraki neslin

lyilesmesini saglayabilir.
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4.6.3. Uygunluk Fonksiyonunu ve Matematiksel Model

Genetik algoritmalarda ¢6ziimiin kalitesini uygunluk fonksiyonu belirler.
Biiyilikliigli onceden belirlenen popiilasyon kiimesinde her bir bireyin ideal ¢oziime

yakinlig1 uygunluk fonksiyonunun bireye uygulanmasi sonucu bulunur.

AWACS Ekip Cizelgeleme probleminde ¢6ziimiin kalitesini belirleyen faktorler
diger c¢izelgeleme problemlerinde oldugu gibi kati ve yumusak kisitlardr. Uygunluk
fonksiyonunun oOncelikle kati kisitlar1 yerine getirmesi, kati kisitlar1 karsilayan aday
¢Oziimlerin ise miimkiin olan en fazla yumusak kisit1 karsilamasi istenir. Matematiksel
model uygunluk fonksiyonunun minimize veya maksimize edilmesi prensibi ile ifade
edilir.

AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminin modellenmesinde kati ve yumusak
kisitlara ait fonksiyonlar “maliyet” prensibi ile minimize edilmek istenmektedir.
Istenilen kriterleri karsilamayan her gen, fonksiyona degisen miktarlarda maliyet ekler.

Bu maliyetlerin birbiri ile toplanmasi sonucu kromozom maliyeti elde edilir.

Kati Kisitlar: Kromozomu olusturan genlerin ilk se¢imi ve bundan sonraki
genetik evrelerde yonergelerde belirtilen kurallar ¢ergevesinde aday havuzlan
olusturulur ve se¢im bu havuzdan yapilir. Boylelikle uzmanlik alani, izin ve yillik izin
vb. gibi idari ¢akigmalarin engellenmesi hedeflenir. Cizelgelemede goz dniine alinan ve
kontrol edilmesi nispeten zor olan en temel kati kisit ise zaman c¢akigmasidir. Elde

edilen ¢6ziimde higbir sekilde bir ugucu ayni anda iki gérevde birden bulunamaz.

Kromozomu olusturan genlerden her biri zaman uzayinda ist iiste getirilmek
suretiyle cakisma hesab1 yapilir ve ¢akisan her zaman dilimi igin (timeslot) ceza puam
eklenir. Bulunan toplam ceza puani bireye ait ¢akisma maliyetini verir (conflict cost).
Popiilasyona ait bireylerden ¢akisma puani sifir (0) olan birey gegerli ¢oziim (valid

solution) olarak adlandirilir.

Kromozomun zamansal ¢cakigsma maliyeti asagidaki formiil ile bulunabilir;

n
Cj = ;Vﬂj 4.1)
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Burada;

C : ugucuya ait ¢izelge cakigsma maliyeti (conflict cost)

i 2 ugucu, i=0...n; n:ugucu sayisi

J : gorev, j=0...n; n=gorev sayisi

t : zaman dilimi (timeslot), t=0....n; goérevi kapsayan zaman dilimi say1s1

Vv : zaman dilimi miisaitlik durumu. Burada;

_ { 0, cakisma yok ise
V= 1= 1, cakisma mevcut ise

seklinde tanimlanir. Popiilasyona ait bireyin toplam ¢akisma maliyeti;

n
Ag; = IZ(; Cijk 42)

Burada; I: gen, I=0....n; n:toplam gen sayisidir.

Yumusak Kisitlar: Kromozomun toplam maliyetinin bulunmasi i¢in ¢éziimiin
performansini etkileyen yumusak kisitlarin degerlendirilmesi gereklidir. Her bir
yumusak kisit, uygunluk fonksiyonuna belirli oranda bir maliyet ekler. Aday ¢6ziimlere
ait her bir genin ekledigi maliyetler toplanarak kromozomun genel maliyeti elde edilir.
AWACS Ekip Cizelgelemesinde yonergelerde belirtilen egitim gereksinimleri, gorev
cesitliligi ve esitlik ilkesi (fairness) genel yumusak kisitlari olusturur.

AWACS uguculariin ¢izelgeye atanmasinda en 6énemli faktdr harbe hazirligin
devami kriterlerinin yerine getirilmesidir. Bunun i¢in 6ncelikle egitim tekrari i¢in kalan
giin sayis1 hesaplanmalidir. Atama yapilacak gorevde bulunan tiim egitim Ogeleri
(training events) degerlendirildiginde, her bir egitim Ogesi i¢in kalan glin sayisi,

hesaplama icin asli kriteri olusturur.

Egitim 6gesine ait maliyet faktorii asagidaki formiil ile hesaplanir.

dijk

teijk =min (4.3)

k max



53

Burada;

i=1...n

j=1...,m

k=1....,q

d ijk :1ugucusu i¢gin j gorevindeki k egitim dgesine ait kalan giin sayis1
P

kmax - K egitim 0gesi i¢in tekrar tablosunda bulunan maksimum taninan siire
: Toplam ugucu sayisi (ayn1 gérev pozisyonunda)
m : Toplam gorev miktari

g :Toplam egitim 6gesi

Cizelgelemede, atama yapilacak tiim hiicrelerin egitim 0gesi maliyetleri
toplandiginda, popiilasyona ait bireyin toplam egitim maliyeti elde edilmis olur.

C dije
Atey, = > min P : (4.4)
1=0 k max

Néobetler: Yukaridaki hesaplama ucus, simiilator ve yerde egitim gibi gorevler
icindir. Nobetler i¢in ise durum biraz farklidir. Nobete yapilacak atamalarda ugucunun,
daha 6nce nobeti ne kadar siklikla tuttugu ve atama yapilacak ndbet gorevinin niteligine

gore (hafta i¢i, hafta sonu vs. ) daha 6nce ayni nitelikteki gérevi ne siklikla icra ettigidir.

_ rl rijw
qij - S_ + S_ (4.5)

Burada,

Clij > 1 ugucusunun j gérevindeki ndbet maliyeti,

rij : 1 ugucusunun j gorevine ait nobeti daha 6nce kag kez tuttugu
Sij - 1 ugucusunun j gorevine ait nobet listesine kag¢ giin 6nce girdigi

f jw : aynt ugucunun W tipinde (hafta i¢i, hafta sonu vs) kag¢ ndbet tuttugudur.
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Popiilasyona ait bireyin toplam ndébet maliyeti ise;

: rl ri'w
Ady =2 S_J + SJ_ (4.6)

1=0 \ ~ij ]
seklinde hesaplanabilir.

NOT: Bu kisimda agiklanan kavramlarda ‘ugucu’ ve ‘birey’ tanimlar1 birbiri ile
karistirilmamalidir. Ugucu; her bir ¢izelgeleme hiicresine atanan gercgek kisi iken ‘birey’
bir genetik algoritma terimi olup olusturulan ¢6ziim popiilasyonundaki her bir aday

¢Ozlimii ifade etmektedir.

Gorev Cesitliligi: AWACS Filosunda her ucucunun birbirine yakin tecriibe
seviyesine sahip olabilmesi i¢in her bir gorevi esit miktarda icra etmesi gerekir. Egitim
tekrar gereksinimleri her bir egitim 6gesi icin minimum tekrar araliklarini belirlerken
gorev cesitliligi egitimden filo olarak azami fayda alinmasmm saglar. Ozellikle tatbikat
gorevlerinin icrasinda ugucularin tatbikat tecriibeleri 6nem tasir. Oldukca maliyetli olan

bu gorevlerde her ugucuya esit sans verilmesi gorevin kalitesini artiric1 faktdrlerdendir.

Ucuculara ait gorev cesitliligi, s6z konusu gorev tekrar sayisinin, ugucunun
kendi gorev pozisyonunda, harbe hazir unvani ile aktif ugucu olarak gérev yaptig1 giin

sayisina boliinerek elde edilebilir.

Hij =5 4.7)
Ri
Hij : I ugucusunun j gorevindeki gorev gesitlilik maliyeti
bij : I ugucusunun j gérevini tekrar etme sayisi

Ri : I ugucusunun aktif gérevde bulundugu giin sayisi
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Popiilasyona ait bireyin toplam gorev ¢esitliligi maliyeti ise;

n_b.
N\ i
Ay = Z R (4.8)

1=0
seklinde hesaplanir.

Egitlik (Fairness) : Harbe hazir olan ve bu statiisiinii yonergelerde belirtilen
sekilde muhafaza eden ucucularin, 6zellikle harekat gorevlerine atanmalarinda en
onemli kriterlerden birisi de esitlik ilkesinin korunmasidir. Ozellikle gorev
yogunlugunun arttig1 dénemlerde her ugucunu ucus saatlerini esit seviyede tutmak, ekip
yorgunlugu ve kronik yorgunlugun (fatigue) dnlenmesi agisindan dnemlidir.

Bir ugucuya ait esitlik maliyeti asagidaki formiil ile hesaplanabilir;

h =
' (4.9)
Ri
hi : 1 ucucusunun esitlik maliyeti
Ui : 1 ugucusunun toplam ugus saati
Ri . 1ucucusunun aktif gérevde bulundugu giin sayisi

Popiilasyona ait bireyin toplam esitlik maliyeti ise;
n
u.
=3
i 4.10
~ R (4.10)
formiilii ile bulunur.

Toplam Maliyet: Sonug olarak, popiilasyona ait bireyin toplam maliyeti (T);

Ty =D, (Ateijk +AC; +AQ; + Agg +Ah, ) (4.11)

=0
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seklinde hesaplanir. Popiilasyonun uygunlugunun hesaplanmasinda amag tiim

maliyetlerin minimizasyonudur.

Genetik algoritmanin uygunluk fonksiyonu ise;
n
1=0

seklinde modellenebilir. Burada her ne kadar toplam maliyet minimize edilmek
istense de ¢ozlimiin gecerli olabilmesi i¢in ¢akisma maliyetinin her durumda sifir (0)

olmasi gereklidir.

min Ac; =0 = valid

min Ac; >0=>invalid (4.13)

fonksiyon uygunluk_hesapla

1 Basla

2 Atanan ugucu listesini al

3 Her bir ¢izelge hiicresi igin {

4 Atanan ugucuya gorev zamani i¢in her dilime bir ekle

5 Her bir ¢izelge hiicresi, her bir zaman dilimi i¢in

6 { Eger atanan ugucunun zaman dilimi 1’den biiyiik ise;
7 { Cakigma maliyetini artir }

8 Eger gorev ucus, simiilatdr veya yerde egitim ise;
9 { egitim dgesi puanini hesapla ve ekle }

10 Gorev nobet ise;

11 { ndbet puanimin hesapla ve ekle }

12 Toplam puani hesapla ve dondiir }

13 Bitir

Sekil 4.5 Uygunluk Hesabi i¢in Kaba Kod (pseudo code)

Ozet olarak; popiilasyona ait bireylerin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplandiginda,
atama yapilacak cizelge hiicresine en uygun ugucu adayinin, toplam maliyeti en diisiik
olan aday olmas1 hedeflenir. Genetik algoritmanin bundan sonraki asamalarinda, neslin
daha iyiye gidebilmesi i¢in uygunluk maliyetinin her iterasyonda azalmasi beklenir.

Uygunluk hesabi i¢in kaba kod Sekil 4.5’te verilmistir.
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4.6.4. Se¢im Islemi

IIk popiilasyonun olusturulmasi ve popiilasyondaki her bireyin maliyetinin
hesaplanmasinin ardindan sira secim asamasina gelir. Uciincii bolimde de belirtildigi
lizere genetik algoritmalarda se¢im i¢in rulet tekerlegi, turnuva se¢imi ve rank yontemi
gibi ¢esitli se¢im stratejileri mevcuttur. Bu ¢aligmada se¢im isleminde turnuva se¢imi
kullanilmaktadir.

Secim islemi dogal seleksiyonun temel Ogesidir. Ciftler iliremeden oOnce
popiilasyondaki adaylar arasindan kendileri i¢in giiclii ve estetik bir aday bulmaya
calisirlar. Algoritmada da durum farkli degildir. Elde edilen popiilasyonda en gii¢lii ve
estetik adaylar uygunluk maliyeti en diisiik olan adaylar olacaktir.

Turnuva seciminde; popiilasyon igerisinde, sayist daha onceden belirlenen
miktarda rastgele adaylar secilerek yarismaya sokulur ve uygunluk maliyeti en diisiik
olan aday turnuvanin galibi olarak sonraki genetik islemlere girer. Turnuva se¢imi igin
kaba kod Sekil 4.6’da verilmistir.

Secim popiilasyonunun miktar1 (tournament pressure) da ¢oziimiin kalitesinde
onemli bir yer tutar. Cok biiyiik se¢ilmesi elbette iyi adaylar1 bulacaktir fakat bu
durumda cesitlilik azalir. Cok kii¢iik sec¢ilmesi durumunda ise iyi olmayan adaylarin

turnuva galibi olma ihtimali artar.

fonksiyon turnuva_secimi

Basla

Popiilasyon listesini al

Popiilasyondan belirli miktarda aday belirle
Adaylar1t maliyetlerine gore kiiciikten biiyiige sirala
Maliyeti en kii¢iik adayi al ve yeni popiilasyonun iiyesi yap

Islemi popiilasyon boyutu kadar tekrarla

Secilen popiilasyonu dondiir

Bitir

ONO O WN P~

Sekil 4.6 Turnuva Secimi I¢in Kaba Kod (pseudo code)

4.6.5. Elitizm

Secim stratejisi her ne kadar iyi adaylar1 bulmay1 amaglasa da, islemler rastgele
gerceklesecegi icin bazi giiclii adaylar se¢im isleminde elenebilir. Bu durumun

engellenmesi ve en giiclii adaylarin mutlak surette bir sonraki nesle aktarilabilmesi i¢in
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elitizm iglemi uygulanir. Elitist strateji literatiirdeki birgok problemde kullanilmis ve
olumlu sonuglar vermistir. Burada 6nemli olan husus elitizm ile ayrilacak popiilasyon
tiyelerinin miktarinin iyi belirlenmesidir. Miktarin yiiksek tutulmasinin g¢esitliligi

azaltabilecegi g6z oniinde bulundurularak en uygun oranin segilmesi hedeflenmelidir.

4.6.6. Caprazlama

Genetik algoritmalarda tiireme c¢aprazlama islemi ile gerceklestirilir.
Caprazlamada amag popiilasyondaki iki adayin kromozom 6zelliklerinden bir kisminin
aliarak yavru bireye aktarilmasi ve yeni bir birey olusturulmasidir. Analitik yontemler
ile kiyaslandiginda bu islem gecerliligi diisiik bir islem gibi goriinebilir. Fakat genetik
algoritmalarin giicii bu islemden kaynaklanmaktadir. Her nesilde ¢6ziim cesitliligi
artirtlirken iyi olan ata adaylara ait 6zellikler korunur.

Caprazlama igin literatiirde bircok strateji mevcuttur. Ugiincii bélimde de
belirtildigi lizere tek noktali, iki noktali, aritmetik vb caprazlama yontemleri, ¢esitli
problemlere uygulanmistir. AWACS Ekip Cizelgeleme probleminin ¢ézlimiinde tek ve
cok noktali caprazlama yontemleri, problemin kendine has 6zellikleri degerlendirilerek
revize edilmis ve Ozgiin bir caprazlama stratejisi benimsenmistir. Gezgin satici
probleminde oldugu gibi ¢aprazlama sonrasinda yavru bireylerin kromozom 6zellikleri
gecerli bir ¢oziimden ¢ok uzaklasabilir. Bu durum da her nesilde iyilesme yerine geriye
gidis ve adaylarin giigsiizlesmesi olarak probleme yansir. Bunun yerine ebeveynlerin
kromozomlarindaki genlerin bir kismi alindiktan sonra bu genlere uygun yeni genlerin
belirlenmesi ile ¢gakisma ihtimali minimize edilmis olur. Bdylelikle caprazlamada nihai
hedef yakalanirken, neslin iyilesmesi saglanir.

AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminde revize edilmis tek noktali caprazlama
1slemi Sekil 4.7°de verilmistir.

Ebeveyn 1 Yavru 1

[3]7]12]48] 6 [53]21]17]45]66]71]82] —) [3]7][12]48]6 [53]23]14]49]59]78]87]

Ebeveyn 2 Yavru 2

[5[9[11[35] 7 [62[23[14[49]62[78]85] —) [ [10[11]35]8 [53[23]14]49]62[78]8s]

Sekil 4.7 Tek Noktali Caprazlama Islemi
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Sekil 4.7°de gosterilen tek noktali ¢gaprazlama isleminde yavrular ebeveynlere ait
genlerden yarisini direkt olarak alirken diger yarisini azami oranda diger ebeveynden
alir. Cakisma tespit edilen genler dogal ¢esitliligi saglamak maksadiyla rastgele ve
yeniden belirlenmistir. Yeniden belirleme esnasinda ilk alinan genlerin zaman eksenleri

incelenerek ¢akigsan durumlar elimine edilir.

fonksiyon crossover

Basla
Popiilasyonu al
Caprazlama oran1 kadar ¢aprazlanacak adaylar1 belirle (ata)
Aday kromozomun bir kismini al ve yavruya kopyala
Yavru bireyin kalan kismimi diger ata bireyden kopyala
Zaman ¢akismasi varsa;

{ havuzdaki bir sonraki ugucu ile degistir }
Isleme tiim aday ugucular icin devam et
Yeni popiilasyonu olustur

0 Bitir

P OO ~NOOTR,WNBE

Sekil 4.8 Caprazlama I¢in Kaba Kod (pseudo code)

Belirlenecek caprazlama orani probleme gore degisiklik goOsterse de bazi
genlerin ¢aprazlamaya tabi tutulmadan bir sonraki nesle direkt olarak aktarilmasi da s6z

konusudur. Caprazlama igin kaba kod Sekil 4.8’de verilmistir.

4.6.7. Mutasyon

Genetik algoritmalarda mutasyon, ¢o6ziim esnasinda lokal minimuma
yakalanmamak i¢in yapilan etkili bir islemdir. Problem kimi zaman bir ¢6ziim iizerinde
yogunlasir ve sabitlenir. Bu durumda, bu kisir dongiiden ¢ikmanin en iyi yolu
mutasyondur. Mutasyon i¢in bugiine kadar ¢ok cesitli teknikler kullanilmigtir. Siklikla
bagvurulan yontem rastgele bir genin degistirilmesi veya bir baska gen ile yer
degistirmesidir.

AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminin Coziimiinde mutasyon islemi,
caprazlama isleminde kullanilan teknige benzer bir yontem ile gerceklestirilir.
Mutasyona ugratilacak birey belirlendikten sonra, rastgele bir gen alinir ve s6z konusu
gene ait aday ucucu havuzundan bir baska ugucu atanir. Eger atanan ugucuda zaman
cakismas1t mevcut ise bir baska ucucuya gecilir. Bu dongii ¢akisma bulunmayan

ucucuya kadar devam eder. Eger tiim ucucular denenmis ise rastgele bir ucucu atanir.
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Genetik algoritmanin diger parametrelerinde oldugu gibi Mutasyon orant i¢in de
kesin bir deger soz konusu degildir. Baz1 ¢aligmalarda bu oran %20 seviyesine kadar
artirilabilse de (Bayata, 2012) , genellikle %10 ve altinda mutasyon oranlarinin ¢dziime
katki sagladig goriilmiistiir. Mutasyon islemi Sekil 4.9°da, mutasyon i¢in kaba kod
Sekil 4.10°da verilmistir.

Mutasyon Oncesi Mutasyon Sonrasi

[3]7]12]48] 6 [53[21]17]45]66[71[82] =) [3]7][12]48]6 [53]27]17][45]66]71[s2]

Sekil 4.9 Mutasyon Islemi

fonksiyon mutasyon

Basla
Popiilasyonu al
Mutasyona ugratilacak adaylar1 belirle
Adayin kromozomundan bir geni al ve degistir
Zaman ¢akigmasi varsa;
{ bir sonraki ugucuyu ata }
Isleme tiim aday ugucular icin devam et
Yeni popiilasyonu olugtur
Bitir

OCoo~No Ul WwWN -

Sekil 4.10 Mutasyon I¢in Kaba Kod (pseudo code)

4.6.8. Algoritmanin Sonlandirilmasi

Genetik algoritmalar analitik yontemlerde oldugu gibi tek bir sonug vermez.
Olusturulan her neslin daha iyi sonuglar verecegi varsayilarak ideal ¢oziime ulagmaya
caligilir. Bunun igin programa bir durdurma kriteri eklenmesi gerekir.

Durdurma kriteri kullanicinin tercihlerine gore degisiklik gosterebilir. Elde
edilen ¢ozlimiin uygunluk fonksiyonuna gore maliyeti belirli bir degere ulastifinda,
maliyet sifirlandiginda veya istenilen iterasyon sayist gergeklestiginde algoritma
durdurulabilir. AWACS Ekip ¢izelgeleme probleminde maliyetin sifira ulasma durumu
pratikte beklenmez. Ciinkii ger¢ek hayatta tiim ugucularin egitim maliyetleri sifirdan

bliylik bir deger tasir. Bu durumda ¢oziime ayrilan zaman, dolayisiyla iterasyon sayisini
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veya daha onceden belirlenen bir performans tablosuna gore istenen ¢izelgenin elde
edilmesini durdurma kriteri olarak belirlemek en akilci ¢oziim olacaktir.

Deney ortaminda performans oOl¢iimii yapmak amaciyla jenerik AWACS
filosundaki her bir ugucu i¢in performans tablolar1 hazirlanmis ve bu tablolar genetik
algoritma ¢oziimleri ile kiyaslanarak algoritmanin performansi ve ne kadar siirede ideal
¢Oziime ulastig1 ol¢iilmiistiir.

Gergek hayatta ise en diisiilk maliyet degerini elde edilen ¢oziimiin kullaniciya
sunulmasi yerinde olacaktir. Performans tablosu ile karsilanan kriterler yerine getirilmis
olsa da algoritma daha uygun ¢o6ziim alternatiflerini bulmaya devam edecektir.
Problemin bir ¢ok kisita sahip oldugu goz Oniine alindiginda, kabul edilebilir ¢oziim

stiresi i¢erisinde optimum degeri elde etmek hedeflenmelidir.

Tiim algoritmaya iliskin kaba kod Sekil 4.11°de verilmistir.

fonksiyon GA

1 Basla

2 Ugucu listesini al ve gorev pozisyonlarina gore siniflandir

3 Ucguculara ait ge¢mis ugus kayitlar: ve egitim gereksinimleri tablosunu
olustur

4 i1k popiilasyonu rastgele olustur

5 Olusturulan popiilasyona ait zaman ¢izelgesini olustur ve zaman

cakigmalarini tespit et
6 Popiilasyona ait uygunluk fonksiyonlarin1 hesapla
7 { Popiilasyon ¢akigma maliyetini hesapla
Popiilasyon egitim maliyetini hesapla
Popiilasyon gorev ¢esitliligi maliyetini hesapla
Popiilasyon gorev esitligi maliyetini hesapla
} Tim maliyetleri topla ve genel uygunlugu bul
8 Popiilasyonu toplam maliyete gore kiiciikten biiyiige sirala
9 Elit bireyleri belirle ve bir sonraki nesle aktarilmak tizere ayir
10  Popiilasyona turnuva se¢imi uygula
11  Segilen bireylere, istenilen oranda ¢aprazlama uygula
12 Caprazlama sonucu olusan yavru bireylere istenilen oranda mutasyon
uygula
13 Yeni popiilasyonu olustur ve dongiiyli sonlandirma kriteri
gergeklesene kadar tekrar et
14 Bitir

Sekil 4.11 Genetik Algoritma I¢in Kaba Kod (pseudo code)
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4.7. Deney Seti

Problemin ¢6zlimiine yonelik deneyler yapmak ve algoritmanin performansini
O0lcmek amaciyla Visual Studio.NET 2017 programi ve C# programlama dili
kullanilarak Windows Masaiistii yazilimi (desktop application) hazirlanmistir. Bu
yazilim 6zgiin ve milli AWACS Ekip Planlama Yazilimina altyap: olusturacak bigimde
cizelgeleme ve egitim modiillerini igermekte ve olusturulan jenerik AWACS ucgus

programi iizerinden ugucular1 en uygun gorevlere atamaktadir.

a5 AWACS Crew Scheduling — O X
ﬂ ACS AWACS Ugaklarinda Ekip Cizelgel Probleminin Genetik Algoritmalar Yontemi ile Coziimil
AWACS Crew Scheduling
Durum
& 20 B
Caprazlama Noktasi [t | Eniyi:7,79511264990715 Siire: 3190 sn.
Bulgular
Popiilasyon Boyutu |100 | 8!
Eniyi sonug 7,79511264990715
Turnuva Boyutu |1° | Gegerli Coizim Yiizdesi Valid:37 Rate:0,97
Caprazlama Orani |0,9 | Gozim Performansi 75/76 Rate:0,99
dziim Siiresi (sn 3190 sn. (53 dk. 10 sn.
Mutasyon Orani |0,01 | * (sn) f )
Elitizm [o.05 | Egitim Tablosu Grafigi Gizle
. Bu yazilim "AWACS Ugaklarinda Ekip Gizelgeleme Probleminin Genetik
Iterasyon |300 | Algoritmalar Yontemi ile Gézimi" konulu yiiksek lisans tezinin
uygulamasi olarak hazirlanmistir.
Algoritmayi Caligtr Tez Danismani: Prof.Dr.Fatih BASCIFTCI Tez: Hamit Taner UNAL

Sekil 4.12 Program Arayiizii

Sekil 4.12°de Program Arayiizii goriilmektedir. Bu arayiiz genetik algoritma i¢in
gerekli parametreleri kullanicidan alarak, bu parametrelere uygun genetik islemleri
gerceklestirmekte ve algoritmanin calistirilmasi sonucu bulunan en 1yi ¢oziimii ve diger
alternatif ¢oziimleri yeniden kullaniciya sunmaktadir.

Jenerik ugus programi, uguculara ait temel bilgiler ve ge¢mis ugus kayitlari ile
jenerik yonerge gereksinimleri program igerisine 6nceden yiiklenmistir. Bu parametreler
istenildigi sekilde degistirilebilir. AWACS iisslinde bulunan filo sayisi, ugucu sayisi,
gorev pozisyonlar1 ve diinya iizerindeki herhangi bir AWACS sistemine ait tiim
parametreler yazilima yiiklenerek esnek bicimde kullanilabilir. Ayrica tiim veriler,
istenilen veritaban1 veya WEB sunucusuna yiiklenerek ¢ok kullanicili ve ger¢cek zamanli

cizelgeleme islemleri gerceklestirilebilir.
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4.7.1. Ucucu Bilgileri ve Egitim Kayitlar1

Uguculara ait temel bilgiler ve egitim kayitlari, hazirlanan egitim modiilii
tizerinden izlenebilir. Sekil 4.13’de Ugucu Bilgileri ve Egitim Gereksinimleri Modiili
goriilmektedir. Bu modiilde jenerik olarak yiiklenen Harbe Hazirligin Devami

gereksinimleri tablosu da verilmis ve ugucularin giincel durumlari gosterilmistir.

a5 TrainingTable - O X
ﬂ ACS Egitim Tekrar Tablosu
AWACS Crew Scheduling
Gorev Pozisyonu Segilen Tekrar Tablosu 1 Tekrar Tablosu 2 Tekrar Tablosu 3
Gorev Baslangici: 01 Ocak 2017 Kalan Istenen Tekrar Kalan Istenen  Tekrar Kalan Istenen Tekrar
o 0 FLIGHT 34 45 1 59 20 3 81 365 12
1 110 MSIM 79 90 1 140 365 6
2 9 SIM EP1 79 20 1 139 180 3 140 365 8
3 7 BASIC WA 34 45 1
4 11 ADV WA 74 90 1
5 113 CRM Annual 5 365 1
6 114 LS Annual 181 365 1
7 3 RUNNER 84 90 1 115 365 6
8 115 LinksO 84 20 1 115 365 6

Sekil 4.13 Ucgucu Bilgileri ve Egitim Gereksinimleri Modiilii

Sekil 4.12°de goriildiigii tlizere segilen her bir ucgucu igin, ilgili gorev
pozisyonuna yonelik jenerik yonerge tablolar1 ile mevcut durum izlenebilmektedir.
Siralanan her bir egitim 6gesi i¢in yonerge gereksinimlerine kalan giin durumu takip
edilerek, s6z konusu ugucunun hangi goéreve atanmasi gerektigi goriilebilir. Gorsel
olarak istenen gorevi on plana ¢ikarmak maksadiyla uguculara ait kritik durum bilgileri
sar1 ve kirmizi renkte gosterilmistir.

Egitim gereksinimler modiiliinde listelenen egitim Ogeleri yalnizca deneyleri
gerceklestirmek amaciyla girilmis jenerik unsurlardir. Ugak tipi ve AWACS sistemi
kullanicis1 iilkelere gore, ger¢ek durumda cok daha fazla egitim Ogesi ve tekrar
gereksinimi bulunmaktadir.

Bununla birlikte, ger¢cek durumda takibi zor veya miimkiin olmayan egitim
Ogeleri de (Runner ve LinkSO gibi) test amach listeye eklenmis ve algoritma ¢oziim

cizelgesinin s0z konusu egitim 6gelerini de kapsamasi hedeflenmistir.
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4.7.2. Cizelgeleme Modiilii

Cizelgeleme modiilii, genetik algoritmanin ¢alistirilmasi sonucu bulunan en iyi
¢Ozlimii ve diger alternatif ¢6ziim Onerilerini kullaniciya sunan arayiizdiir. Bu arayiizde
jenerik ugus programi ve her bir goreve ait gorev tipi, gorev adi, tarihi, baslangi¢ ve
bitis zamanlar1 gibi bilgiler listelenerek, s6z konusu gorevlere atanan ugucular ilgili
hiicrelere islenir.

Coziime ait ¢izelgede tiim kat1 ve yumusak kisitlar1 karsilayan ugucular yesil
renkte, kat1 kisitlarin tamamini karsilayip yumusak kisitlari kismen karsilayan ugucular
ise sar1 renkte isaretlenir. Kati kisitlar1 karsilayamayan ugucular kirmizi renkte
gosterilir.

Cizelgeleme modiilii ayrica olusturulan son popiilasyona ait alternatif ¢oziimleri
de kullanictya sunar. Bazi durumlarda en diisiik maliyete sahip ¢6ziim en ideal ¢6ziim
olmayabilir. Cizelgeleme sorumlusu isterse alternatif ¢oziimleri inceleyerek en uygun

coziimii secebilir. Cizelgeleme modiiline ait ornek ekran ¢iktisi Sekil 4.14°te

verilmistir.
a5 AWACS Crew Scheduling - O X
= ACS Goziim Gizelgesi & Pop:0Eniyi7,79511264990715  75/76Rate:0,99
AWACS Crew Scheduling
Task O Task 1 Task 2 Task 3 Task 4 Task 5 Task 6 Task 7 Task 8 Task 9
Mission BASIC M MISSION SIM FLIGHT SIM 50 DUTY CRM ADVANCED M P WITH AAR 5Q DUTY LIFE SUPPORT OPER M
Tvpe Flight SIM SIM Duty Class Flight Flight Duty Class Flight
Date 01.01.2018 01.01.2018 01.01.2018 01.01.2018 01.01.2018 02.01.2018 02.01.2018 02.01.2018 02.01.2018 02.01.2018
Start 08:00 09:00 09:00 08:00 08:00 08:00 12:00 08:00 08:00 23:00
End 14:00 12:00 12:00 08:00 14-00 14:00 18:00 08:00 14:00 05:00
o CREW O ACS ACL sC7 WC17 ACB AC4 sC1 sc2 ACL
1 CREW 1 FP2 FP7 FAG ACB FP& WcCle FP1
2 CREW 2 TD4 TDS FP6 wWC2 TDS FP3 wc1 TD4
3 CREW 3 PC3 PC2 FP5 ACE PCa FP4 AC3 PCS
4 CREW 4 FA2 FA4 sS09 FAB PC1 FAS
5 CREW 5 wces WCl4 s01 WwcC19 TD2 wC17
& CREW & wce WC1l s06 wcCia FP2 wcio
7 CREW 7 WCi1s WcC12 5C1 wcz2 FA7 wecs
8 CREW 8 scz2 SCs TD1 SCs s06 SC3
9 CREW 9 s02 S013 FP3 s05 s02 s03
10 CREW 10 5012 S03 s09 5015
1 CREW 11 508 504 501 5012
- »

Sekil 4.14 Cizelgeleme Modiilii

Sekil 4.14°te gorildiigii gibi cizelgelemeye tabi tutulacak tiim gorevler yatay
olarak, gorevlere atanan ugucular ise dikey olarak listelenmistir. Algoritmanin ¢alismasi
esnasinda ve sonrasinda aktif ¢izelge canli olarak izlenebilmekte ve ¢oziim performansi

takip edilebilmektedir.
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4.7.3. Performans Grafigi

Genetik algoritma ile ¢oziimde her neslin daha iyi bir ¢6ziim sunmasi beklenir.
Program calisirken elde edilen giincel ¢6ziim performansi grafik seklinde kullanicilara
sunularak, farkli parametrelerle elde edilen ¢oziimlere yonelik yorum yapilabilir.
Genetik algoritmanin performans grafigini gosteren ekran goriintiisii Sekil 4.15°te

verilmistir.

(x)

iterasyon

0 30 60 90 120 150 120 210 240 270

Genetik Algoritma Performans Grafigi

Sekil 4.15 Performans Grafigi

4.8. Deneyler ve Deney Sonugclar:

AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminin ¢dziimiinde en ideal sonuglari elde
edebilmek icin Cizelge 4.4’de verilen deney plant dogrultusunda, birbirinden farkli
genetik algoritma parametreleri ile 20 adet deney yapilmis ve sonuglari irdelenmistir.
Her bir deney en az ii¢ kez tekrarlanarak ortalama veriler kayit altina alinmis, elde
edilen ¢6ziim ¢izelgeleri lizerinden ¢izelge performans: degerlendirilmistir.

Tim deneyler Intel i7 3770 (3.40 Ghz) islemci ve 8 GB RAM ile Windows 10
isletim sistemine sahip x64 tabanli masaiistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Deney
stirelerini kisaltmak maksadiyla uguculara ait ugus saati ve gorev cesitliligi kisitlari sabit
tutulmus, harbe hazirligin devami gereksinimleri iizerinden maliyet minimizasyonuna
odaklanilmistir. Nihai hedef olarak en kisa silirede en diisiik maliyetli ¢oziimiin

bulunmasi belirlenmisgtir. Cizelge 4.4’te Deney Plan1 verilmistir.
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Cizelge 4.4 Deney Plani
o g g _ B < =
z £ 52 Ez sz S E 2
Parametre > S £32 JE2E R 8 = &
= % 58 £2:8S 3 & 5
) g = 3T 8 = =
1 20 01 1 06 005 01 500
Popiilasyon 2 50 01 1 06 005 01 500
Boyutu 3 100 0.1 1 06 005 01 500
4 2000 01 1 06 005 01 500
5 100 01 1 06 005 01 500
Turnuva 6 100 04 1 06 005 01 500
Boyutu
7 100 07 1 06 005 01 500
8 100 01 1 06 005 01 500
Caprigzama 9 100 01 2 06 005 01 500
Noktasi
10 100 01 3 06 005 01 500
11 100 01 1 03 005 01 500
Caprazlama 12 100 01 1 06 005 01 500
Orani
13 100 01 1 09 005 01 500
14 100 01 1 06 001l 01 500
Mutasyon 15 100 01 1 06 005 01 500
Oram 16 100 01 1 06 01 01 500
17 100 01 1 06 02 01 500
18 100 01 1 06 005 005 500
Elitizm 19 100 01 1 06 005 01 500
Oram
20 100 01 1 06 005 02 500

Cizelge 4.4’te goriildiigli lizere genetik algoritmanin her bir parametresi i¢in
diger degiskenler sabit tutularak, s6z konusu parametrenin ¢déziimii hangi seviyede
etkiledigini gozlemlemek hedeflenmistir. Parametreler belirlenirken, ilgili deger
araliginda diistik, orta ve yiiksek seviyeye ait ornekler deney kapsamina alinmistir.
Iterasyon sayis1 kullanici tercihli bir degisken oldugu icin bu parametre sabit

tutulmustur.

®3,5,8, 12, 15 ve 19 numarali deneyler ayni parametrelere sahiptir.
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4.8.1. Performans Degerlendirmesi

Cizelgeye atanan ugucularin istenen kisitlar1 hangi seviyede karsiladigina iliskin
bir degerlendirme yapmak oldukca zordur. Deneylerde ¢oziim performansini tam olarak
6l¢ebilmek maksadiyla her bir ugucuya iligkin egitim gereksinimleri jenerik olarak ve
birbirinden farkli bicimde belirlenmis ve kayit tablolarina islenmistir. Sekil 4.16’da
Egitim Tekrar Tablosu ve Ugucu Giincel Durumu goriilmektedir. Ornegin CRM
egitimini tekrarlamasi gereken ugucularin egitim tablosunda CRM i¢in kalan giin sayisi
kisaltilarak algoritmanin ilgili egitimi oncelik olarak belirlemesi hedeflenmistir. Her bir
ucucuya ait jenerik egitim gereksinimi tablosu EK-1’de verilmistir.

Ucucularin hangi ugusa ihtiyact oldugunu gdérmek icin egitim tekrar tablolarina
bakmak yeterlidir. Egitim tekrar tablosunda, ilgili egitim 6gesine ait kalan giin sayisi
diisiik olan ugucunun o egitim 6gesini igeren ugus veya goreve atanmast onceliklidir.
Jenerik ugus ve gorev programinda bulunan her bir gdrevin hangi egitim Ggelerini

icerdigine dair liste EK-2’de verilmistir.

a3 TrainingTable - O X
ﬂ ACS Egitim Tekrar Tablosu
AWACS Crew Scheduling
Gorev Pozisyonu [H8  ~| Segilen Tekrar Tablosu 1 Tekrar Tablosu 2 Tekrar Tablosu 3
Girev Baslangici: 01 Ocak 2017 Kalan istenen  Tekrar Kalan Istenen  Tekrar Kalan istenen  Tekrar
0 o FLIGHT 34 45 1 59 20 3 81 365 12
1 110 MSIM 79 90 1 140 365 6
2 9 SIMEPL 79 S0 1 139 180 3 140 365 -3
3 7 BASIC WA 34 45 1
4 11 ADV WA 74 S0 1
5 113 CRM Annual 5 365 1
6 114 LS Annual 181 365 1
7 8 RUNNER 84 90 1 115 365 6
8 115 Link50 84 90 1 115 365 &

Sekil 4.16 Egitim Tekrar Tablosu ve Ugucu Giincel Durumu

4.8.2. Popiilasyon Boyutunun Coziime Etkisi

Popiilasyon boyutu genetik algoritmanin performansini etkileyen en onemli

unsurlardan bir tanesidir. Bu parametre diisiik degerler aldiginda yeterli ¢esitlilik
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saglanamadig1 icin ¢dziim performansmna olumsuz etki yapar. Ote yandan, parametre
degerinin biiylik segilmesi ise ¢dziim siiresinin uzamasina sebep olur (Koumousis ve
Katsaras, 2006). Popiilasyon sayisinin artirtlmasinda her ne kadar islem maliyeti artsa
da kimi zaman alternatif ¢6ziim sayis1 ile birlikte ¢6ziim kalitesinin artirilmasi igin
tercih edilebilir.

Popiilasyon boyutunun ¢6ziime olan etkisini gérebilmek i¢in diger parametreler

sabit tutularak birbirinden farkli popiilasyon boyutu ile yapilan deneyler Cizelge 4.5’te

verilmistir.
Cizelge 4.5 Popiilasyon Boyutu Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler
2 g
> o
> £ _ n
= o ] ] = 7 2
< N @»n N > S
> = 5 8 8 & = 7 = z — £ = £
[ = c - = 8 N < = = 8 =
c o - el s 5 = a = N = N
[ ) S R O & = = 5 = S o i)
a) = F 0oz OO 2= w = = &y (&
1 20 01 1 06 005 01 500 | 10.38 %93 1160
2 50 01 1 06 005 01 500 8.43 %97 2600
3 100 01 1 06 005 01 500 8.06 %100 5500
4 200 01 1 06 005 01 500 7.95 %100 10700

Deney sonuglar1 incelendiginde; tiim deneyler i¢in ¢dziim performansi %90’ 1n
lizerine ¢ikmis, poplilasyon boyutu nispeten yiliksek olan iki deneyde %100’e
ulasilmistir.

Sekil 4.17°de Popiilasyon Boyutunun Coziime Etkisini gdsteren karsilastirmali
grafik gosterilmistir. Verilen karsilastirmali grafikte farkli popiilasyon boyutlar: ile
yapilan ¢Oziimlerin iterasyona bagli olarak degisimi gosterilmektedir. Burada dikkat
edilmesi gereken husus iterasyon sayis1 ayni olsa da ¢oziim siirelerinin birbirinden ¢ok
farkli oldugudur. Grafikte de goriildiigii tizere diisiik popiilasyonlu deneyler istenilen
siirede yeterli sonuca ulagamazken yiiksek popiilasyon boyutu kullanilan deneylerde
kabul edilir ¢éziimler elde edilmis fakat maksimum iterasyona ulasma siiresi orantisal
olarak uzamistir. Her ne kadar iyi sonuglar elde edilse de uzun ¢6zlim siiresi bir¢cok

durumda tercih edilmez.
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Sekil 4.17 Popiilasyon Boyutunun Coziime Etkisi

4.8.3. Turnuva Boyutunun Coziime Etkisi

Se¢im isleminde kullanilan Turnuva Yonteminde, ¢oziimii etkileyen kriter
turnuva boyutudur. Ornegin 100 popiilasyona sahip bir problemde turnuva boyutunun
10 secilmesi demek, popiilasyon igerisinden rastgele belirlenen 10 bireyin siralamaya
girerek, en iyi ¢dziimii sunan bireyin miiteakip genetik islemlere girmesi anlamina gelir.
Turnuva boyutu kiiciik tutulursa iyi bireylerin segilerek sonraki nesle aktarilma ihtimali
azalir. Bunun yaninda turnuva boyutunun yiikseltilmesi ise siirekli ayni bireylerin
secilmesi ihtimalini artirir. Bu da ¢oziim cesitliliginin azalmasina ve dolayli olarak
¢Ozlim performansinin diismesine sebep olur.

Turnuva boyutunun biiyiik secilmesi hesaplama karmasikligini artirmakta ve
islem siiresinin nispeten uzamasina sebep olmaktadir (Goldberg ve Deb, 1991).
AWACS Ekip Cizelgeleme Problemi agisindan disiiniildiigiinde, durum diger
problemlerden ¢ok farkl1 degildir. Islemler popiilasyon ve uygunluk degerleri iizerinden
yapilmakta ve kromozom yapisinin ¢oziime etkisi bulunmamaktadir. Bu sebeple
cizelgelenen gorev sayisi ne olursa olsun turnuva boyutunun makul degerlerde tutulmasi
gerektigi agikardir.

Turnuva boyutunun ¢odziime olan etkisini gorebilmek i¢in diger parametreler
sabit tutularak birbirinden farkli turnuva boyutu ile yapilan deneyler Cizelge 4.6’da

verilmisgtir.
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Cizelge 4.6 Turnuva Boyutu Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler

2 g
> o
> £ —_ 2
= o g g = 2 e
o §> lﬁ g g S = S g Zz
Z 7] S N = N e o £
] > C§ < C§ - % E > E St E
Py = c =& £E8 o N 4 = = S =
s & 5 g2 8 5 =2 5|z 8% &
a) ~ F 0oz O =2 w = = O A (@)
5 100 0.1 1 06 005 01 500| 806 %100 5500
6 100 04 1 06 005 0.1 500| 804 %100 5300
7 100 0.7 1 06 005 01 500| 7.89 %100 5400

Yapilan deneylerde turnuva boyutunun yiikseltilmesi kimi zaman olumlu
sonuglar verse de lokal minimuma yakalanma ihtimalini artirdigi i¢in her deney
tekrarinda ayni performansi gosterememektedir. Nispeten diistik secilen turnuva boyutu
her deney tekrarinda benzer sonuglari vererek ¢oziim kararliligini gostermistir. Turnuva

boyutunun ¢ozlime etkisini gosteren karsilastirmali grafik Sekil 4.18’de verilmistir.

20

18

16

14 -

f(x)
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10 1 <-h~‘-\___

6 T T
0 100 200 300 400
iterasyon

e Deney 5 e=—=Deney6 e=Deney?7

Sekil 4.18 Turnuva Boyutunun Coziime Etkisi

4.8.4. Caprazlama Stratejisinin Coziime EtKisi

Ucgiincii boliimde anlatildig iizere, literatiirde bir ¢cok ¢esit caprazlama ydntemi

mevcuttur. Caprazlama yontemlerinin ¢6ziime katkis1 problemden probleme degisse de
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asli amacin c¢aprazlamaya giren bireylerin 6zelliklerini tasiyan yavru c¢oziimler elde
etmek oldugu unutulmamalidir. Cizelgeleme problemlerinde siklikla kullanilan tek
noktali, iki noktali ve {i¢ noktali caprazlama yontemi AWACS Ekip Cizelgeleme

Problemine de uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.7°de karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 4.7 Caprazlama Stratejisi Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler

5 B
5 =
> £ = @
= o < < = @ e
z @ >S N&g N s, S (&) =
> = 5 88 & =~ O £ 2 — g = g
) = C M= == o] N < 2z =S §<
c =9 S o 2x as 5 = - - N T N
v} ° S 8O ® = = ) = = =)
o ~ F oz U0 = w I = O A o
8 100 0.1 1 06 005 01 500 8.06 %100 5500
9 100 0.1 2 06 005 01 500 8.11 %100 5200
10 100 0.1 3 06 005 01 500 8.01 %100 5200

Gergeklestirilen li¢ deneyin ilkinde tek noktali, ikincisinde iki noktali,
ticiinciistinde i¢ noktali ¢aprazlama uygulanmis, sonug olarak hepsinin birbirine yakin
ve iyi ¢oziimler drettigi goriilmiistiir. Tek noktali ¢aprazlamanin en 6nemli avantaji
kromozom yapisint bozmadan ebeveyn bireylere ait Ozellikleri azami oranda yavru
bireylere yansitabilmesidir. Boylelikle daha iy1 ¢oziimler bir sonraki nesle daha yiiksek
oranda aktarilabilmektedir. iki ve ii¢ noktal1 caprazlamada ise daha kisa siirede cesitlilik
artirilabilmektedir. Sekil 4.19°da Caprazlama Stratejisinin Coziim Performansina Etkisi

gorilmektedir.
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Sekil 4.19 Caprazlama Stratejisinin Coziim Performansina Etkisi
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4.8.5. Caprazlama Oraninin Coziime Etkisi

Caprazlama islemi genetik algoritmalar1 diger ¢6ziim yontemlerinden ayiran en
onemli 6zelliklerden bir tanesidir. Kromozom yapist nasil olursa olsun, ¢aprazlamada
ama¢ Onceki nesilde elde edilen popiilasyon c¢iftlerinin bir kisim 6zelliklerini alarak
yavru bireyler olusturmaktir. Popiilasyonunun tamami ¢aprazlamaya tabi tutulacag: gibi
cok az bir kismi da caprazlamaya alinabilir. Problemin o6zelligine bagli olarak
caprazlama orani, ¢Ozliim performansinda degisik etkiler gosterir. Bu etkileri
gbzlemlemenin en iyi yolu farkli ¢aprazlama oranlari ile gergeklestirilen deneylerdir.

AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminde c¢aprazlama oraninin etkisini
izleyebilmek amaciyla, diger tiim parametreler sabit tutularak ii¢ farkli deney
yapilmistir. Diisiik, nispeten orta ve yliksek ¢aprazlama oranlar ile yapilan deneyler ve

sonuclari Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8 Caprazlama Orani Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler
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11 100 01 1 0.3 01 0.05 500 8.11 %100 4800
12 100 01 1 06 01 0.05 500 8.06 %100 5500
13 100 01 1 09 01 0.05 500 8.01 %100 5700

Deneylerde sonuglar birbirine ¢ok yakin seyretmekle birlikte diisiik ve yiiksek
caprazlama oranlarinin nispeten orta seviyedeki orana nazaran kararsiz bir performans
gosterdigi goriilmiistiir. Diisiik caprazlama oranlari ¢esitliligi artirmada etkisiz kalirken,
yiiksek caprazlama orani da, islem zamanini uzatmakla birlikte iyi ¢dziimlerin yeniden
kotiilesmesine sebep olabilmektedir. Bu sebeple orta seviye (%60-70) bir oranin
optimum ¢oziim performansini elde ettigi goriilmiistiir.

Nitekim genetik algoritmalarda %60-%80 araligi siklikla kullanilmakta ve iyi
cOziimlere irettigi bilinmektedir (Sag, 2008). Sonuglar degerlendirildiginde AWACS
Ekip Cizelgeleme Problemi agisindan da ortalama degerlerin kullanilmasinin faydali

oldugu anlasilmaktadir.
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Caprazlama Oraninin ¢oziim performansina etkisini gosteren karsilastirmali

grafik Sekil 4.20°de verilmistir.
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4.8.6. Mutasyon Oraninin Coziime Etkisi

Genetik algoritmalarda lokal minimuma yakalanmamak i¢in kullanilan en etkili
yontem mutasyondur. Boylelikle, gittikce iyiye giden nesil bozulmadan, c¢ok kiiclik
degisiklikler ile lokal minimumdan kurtulabilir (Davis, 1985). Bugiine kadar yapilan
caligmalarda genellikle %10 ve daha diisitk mutasyon oranlar1 kullanilmistir (Bayata,
2012). Bazi problemlerde 1/1000 oranina kadar diisiik seviyelerin kullanildigi ve iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminde, diger parametreler sabit tutularak
farkli mutasyon oranlar1 ile gerceklestirilen ¢oziimler Cizelge 4.9°da verilmistir.
Mutasyon oraninin ¢éziime etkisini gorebilmek maksadiyla dort adet deney yapilmistir.
Her deneyde, diger parametreler sabit tutularak mutasyon oran1 kademli olarak
artirllmis ve sonuglar kayit altina alinmistir.

Deney sonuglar1 incelendiginde nispeten diisiik segilen oranin (%1 - %5 arasi)
¢oziime daha iyi katki sagladigi goriilmiistiir. Mutasyon orami artirildiginda ¢oziim

performansinda gozle goriiliir bir diisiis izlenmektedir.



Nitekim, bu tip

Cizelge 4.9 Mutasyon Orani Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler
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NP-Hard problemlerde sonsuz sayida secenege klasik

yontemlerle ulagsmak imkansiz iken genetik algoritma ile ideal ¢oziime yaklagsmak

miimkiin olmakta, optimum performansi elde edebilmek icin ise en kisa siirede azami

cesitlilige sahip olmak gerekmektedir. Mutasyonun 6nemi burada bir kez daha ortaya

cikmaktadir.

Mutasyon Oraninin Coziim performansina etkisini gosteren karsilastirmali grafik

Sekil 4.21°de verilmistir. Grafikte goriildiigli lizere nispeten diisiik oranlarin yiiksek

secilen oranlara kiyasla daha kisa siirede ideal ¢ozlime ulagtig1 goriilmektedir.
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4.8.7. Elitizm Oraninin Co6ziime EtKisi

Elitist strateji literatiirde bir ¢cok calismada kullanilmakta ve popiilasyondaki iyi
bireylerin kaybolmadan bir sonraki nesle aktarilabilmesini saglamaktadir. Bununla
birlikte elit olarak se¢ilen birey sayis1 ¢ozlime farkli bicimde etki etmektedir. Bu etkinin
Olclilebilmesi amaciyla lic adet deney yapilmis ve diger parametreler sabit tutularak
diisiik, orta ve yliksek seviyede segilen elitizm oranlarinin ¢oziime etkileri 6lgiilmiistiir.

Elitizm oran1 degistirilerek gerceklestirilen deneylere ait sonuglar Cizelge

4.10°da gosterilmistir.

Cizelge 4.10 Elitizm Orani Degistirilerek Gergeklestirilen Deneyler
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Deney sonugclari incelendiginde, elitizm oranindaki kiiclik degisimlerin ¢ozlime
onemli miktarda etki etmedigi goriilmekle birlikte, oranin diisiik secilmesinin ¢oziim
performansi agisindan daha olumlu oldugu anlasilmaktadir.

Nitekim, yliksek secilen oranlar ¢oziim cesitliligini diisiirmekte ve istenilen
sonuca ulagsmakta yavas kalinmasina sebep olabilmektedir. Deney sonuglarina ait
karsilastirmali grafik Sekil 4.22°de verilmistir. Grafikte de goriildiigii lizere kiiglik

secilen elitizm orani, yiiksek oranlara kiyasla ¢6ziime daha hizli ulagsmay1 basarmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminin ¢oziimii igin modern
optimizasyon tekniklerinden Genetik Algoritmalar Yontemi kullanilarak bir ¢6ziim
yaklagimi sunulmustur.

AWACS Ekip Cizelgeleme problemi, diger ¢izelgeleme problemlerinde oldugu
gibi NP-Hard problem sinifina girer ve gizelgelenecek gorev sayisi arttikga ¢oziim uzay1
iissel olarak artacag@ igin analitik yontemlerle ¢6ziimii oldukga zor, hatta imkansizdir.

AWACS Sistemlerinin konuslandig1 islerde ¢izelgeleme faaliyeti, her biri
alaninda uzman g¢izelgeleme sorumlulari (scheduler) tarafindan yerine getirilir. Halen
tiim diinyada yogun insan giicii ile gergeklestirilen ve 6nemli miktarda zaman ve kaynak
ayrilan ¢izelgeleme islemi i¢in bir¢ok kriter ve her bir kriteri etkileyen cesitli faktorler
bulunmaktadir. Dolayisiyla, kaynaklarin etkin kullanimi ve gorev basarisinin artirilmasi
icin tiim bu faktorlerin gz Oniine alinarak ideal ¢izelgenin olusturulmasi biiyiik 6nem
tasir.

Literatiirde; sivil havayolu ekip planlama, okullarda ve iiniversitelerde ders ve
Ogretim programlarinin ¢izelgelenmesi, hastanede calisan doktor ve hemsirelerin
vardiya ¢izelgelerinin olusturulmasi, fabrika iscileri ve zincir restoran g¢alisanlarinin
cizelgelenmesi gibi bir ¢ok probleme basarili ¢6ziimler sunan genetik algoritmalar, bu
calisma ile birlikte ilk kez AWACS ucaklarinda ekip ¢izelgeleme i¢in uygulanmustir.

Bu kapsamda, oncelikle problem tanimlanarak kromozom yapisi olusturulmus,
miiteakiben kat1 ve yumusak kisitlar belirlenerek uygunluk fonksiyonu matematiksel
olarak modellenmis ve se¢im, caprazlama ve mutasyon gibi genetik algoritma
operatorleri i¢in probleme has stratejiler gelistirilmistir.

Algoritmanin denenmesi, g¢esitli Genetik Algoritma parametrelerinin test
edilebilmesi ve gorsel olarak kullaniciya sunulabilmesi amaciyla 6zgiin ve milli
AWACS Ekip Planlama Yazilimmin birer parcast olan Cizelgeleme ve Egitim
Gereksinimleri Modiilii hazirlanmustir. Jenerik olarak olusturulan AWACS {issii igin
baslangi¢ verileri programa girilmis ve ucus, simiilator, yerde egitim ve ndbet gibi farkl
kategorilerdeki, gergege yakin 20 gorevden olusan 6rnek bir ugus programi ilizerinden

Genetik Algoritmalar kosturularak ¢oziime yonelik deneyler uygulanmstir.

Deneyler, Genetik Algoritmalarin popiilasyon boyutu, c¢aprazlama stratejisi,
caprazlama orani, mutasyon orami gibi farkli parametrelerle ¢6ziim performansini

izlemeye yonelik olarak planlanmis ve gergeklestirilmistir. Bu kapsamda her bir
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parametre, diger parametreler sabit tutularak denenmis ve sonucglar kayit altina

alimmustir. Sonuglarin giivenilir olmasi i¢in her bir deney en az {i¢ kez tekrarlanmistir.

Deneylerden elde edilen ¢o6ziimler incelendiginde; Genetik Algoritmalarin
AWACS Ekip Cizelgeleme Probleminin ¢éziimiinde oldukga basarili sonuglar verdigi

goriilmiistiir. Soyle ki;

a. Tanmimlanan kat1 kisitlar, tim deneylerde %100 oraninda karsilanmis ve her
bir deney i¢in tiim popiilasyonun en az %80’inin kati kisitlarin tamamini karsiladigi

gorilmiistiir.

b. Yumusak kisitlarin degerlendirilmesi i¢in hazirlanan performans tablosuna
gore, yapilan deneylerin bir cogunda ugucularin %90’1n {izerinde bir oran ile “Oncelikli”
olarak tanimlanan gorevlere atandig1 gézlemlenmistir. Optimize edilen parametrelerde

bu oran %100’e kadar ¢ikmustir.

c. Ogzellikle periyodik egitimlerde yalmzca sinif mevcudu kadar belirlenen

oncelik tablosu i¢in ¢oziimlerin %100’e yakini tam listeyi sunabilmistir.

¢. Cozim siireleri, optimize edilen parametrelerde kabul edilebilir seviyede
gerceklesmis, katt kisitlarin tamami saniyeler i¢inde, yumusak kisitlarin tamamina

yakini ise yalnizca dakikalarla dl¢iilen siirelerde karsilanmastir.

Yukarida elde edilen sonuglara ilave olarak; halen manuel yontemlerle
yonetilmesi zor olan “Harbe Hazirlifin Devami Gereksinimleri”, program ve algoritma
ile kolaylikla takip edilebilmektedir. Ornegin, SO gérev pozisyonu i¢in “LinkSO” ve
“Runner” isimli egitim 6geleri, yalnizca gorev bazli degil, ayn1 zamanda ucak icinde
koltuk bazli bir 6gedir. Bir baska deyisle, ilgili egitim 6gesine ihtiyact olan ugucunun o
ucusa atanmasi tek basina yeterli olmamakta, ilgili ¢izelge sirasina (koltuk) atanmasi
gerekmektedir. Algoritma bu 6ncelikleri de basariyla ¢izelgelemis ve mevcut durumda
yonergeler kapsamina alinmayan fakat gorevlerin basarist i¢in ihtiya¢ duyulan diger

gereksinimleri de yerine getirebildigini gostermistir.
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Olusturulan jenerik programin yalnizca test amacgli ve normal sartlarda pek
rastlanmayan, ¢ozililmesi zor kriterleri icerdigi diisliniildiigiinde, pratikte algoritmanin

oldukga hizli ve dayanikli (robust) ¢izelgeler olusturacagi degerlendirilmektedir.

Gelecek caligmalarda algoritmanin ¢oziim siirelerini  kisaltmaya yonelik
optimizasyon tekniklerinin gelistirilmesi ve ugucularin ihtiyact olan dinamik kriterlerin

modellenmesi tavsiye edilmektedir.
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