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Bu ¢alismada, havayolu sirketlerinin en biiyiik gider kalemlerinden
biri olan ekip planlama konusu ve bu siirecin ilk adimi olan ekip
rotasyonlarmim dretimi ig¢in genetik algoritmalar ile bir
optimizasyon algoritmasmmn gelistirilmesi ele almmustir. Ekip
planlama konusu havayolu sirketlerinin yakit maliyetlerinden
sonraki en bilyiik gider kalemidir. Ayrica bu konu havacilik kanun
ve yonetmeliklerinde yer alan kisitlardan dolay1 personellerin
kullanim oranini da etkilediginden sirketlerin biinyesinde yer alan
personellerin verimli kullammi da ekip planlamasi yapilirken
etkilenen Onemli bir parametredir. Calismada ekip rotasyonu
optimizasyonu konusunda literatiirdeki calismalar incelenmis ve pas
ugus sayisin  azaltilmasiyla maliyetin - minimize edilmesi
konusunda gelistirilmeler yapilmistir. Calismada literatiirde var olan
genetik algoritma operatorleri gelistirilerek daha optimize sonuglar
elde edilmistir. Daha 6nce bu konuda hazirlanmig olan ¢oziimlerin
sonuglart ile karsilastirmalar yapilmis ve degerlendirilmistir.
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Abstract

In this study, it is addressed the airline crew scheduling problem
which is one of the biggest cost elements for airline companies and
to develop a new method with genetic algorithms to generate crew
pairings which is the first part of airline crew scheduling with better
optimization. Crew scheduling topic is the biggest cost element for
the airline companies after the fuel costs. Also this topic relates to
worker effiency parameter,which is one of the most important
parameters for airline companies,due to it’s constraints about worker
usage which are written on civil aviation laws. In this study,
previous works about crew pairing optimization examined and
upgrades developed for the cost reduction with minimizing the
number of deadhead flights. Genetic algorithm operators existing in
the previous studies have been upgraded and better results provided
with new improved operators. Methods and the results were
compared with the previous work about the topic.
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1.GIRIS

Havayolu ekip planlama problemi, havayolu planlama problemlerinin en karmasik ve kapsamli
olanlarindan biridir. Havayolu firmalarindaki personel maliyetleri, yakit giderlerinin ardindan en
biliylik gider kalemini olusturmaktadir. Bu maliyetin kontrol edilerek optimize sekildeki
¢Oziilmesi, havayolu sirketleri i¢in giderek daha unsur haline gelmistir.

Konu ile ilgili ilk ¢alismalar 1960’l1 yillarin basinda ortaya ¢ikmaya baglamistir. Problem
yoneylem arastirmasi alaninda yer alan farkli metotlar ile ¢oziilmeye ¢alismistir. llerleyen yillarda
gelisen teknolojinin yardimi ile ¢oziim siireleri azaltilmis, yeni yontemler gelistirilmistir.

Havayolu planlama problemleri kendi i¢ginde bir¢ok farkli alt boliime ayrilmaktadirlar. Ugus, stok,
bakim, ekipman giderleri ve ekip egitimlerinin planlamasi bunlara 6rnek olarak gosterilebilir. Her
planlama probleminin kendine 6zel ve karmasik olan kurallari, belirlenmis olan bir zaman
periyodu ve amaci bulunmaktadir.

Ekip planlama problemlerinin farkli problemlerinden biri olan ugus gorevleri olusturma kismi
incelenirse, biiyiik dlgcekteki bir havayolu firmasi bir kalkis noktasindan binlerce farkli varis
noktasina ugus yapabileceginden milyonlarca farkli ugus gorevi ortaya ¢ikabilmektedir. Bu da
ortaya ¢ok fazla ¢6ziimii olabilen karmasik bir problem ¢ikarmaktadir.

Problemin amaci, firma bilinyesinde calismakta olan farkli vasiflara sahip ugus miirettebatinin,
havayolu sirketinin planlamis oldugu ugus programinda eksiksiz sekilde atanmasini saglamaktir.
Ucgus maliyetine dogrudan etki eden bu problemin ¢6ziimii havayolu firmalari i¢in yliksek 6neme
sahiptir. Problem Ekip Rotasyon ve Ekip Atama biciminde iki ayr1 kissmdan olugsmaktadir. Bu
calismada Ekip Rotasyon kisminin ¢6ziilmesi lizerine yeni bir ¢6ziim yontemi Onerilmistir. Ekip
rotasyon asamasinda havayolu firmasinin ugus cizelgesinde yer alan her ucusun en az bir
kapsanmasini saglarken maliyeti minimize eden Ekip Rotasyonlar1 kiimesinin bulunmasin
hedeflenir. Bu problemin ardindan gelen Ekip Atama problemi ise Ekip Rotasyonunda belirlenmis
olan rotasyonlara ihtiyac kadar sayida miirettebatin atanmasini igerir.

Genetik algoritmalar, Darwin’in dogal secilim prensibini temel alan, biyolojik sistemlerin yagam
dongiisiinii simiile eden, arama tarama algoritmalaridir. Genetik algoritmalar sezgisel metotlardan
biridir. Sezgisel metotlar verilen bir problem i¢in en 1yi ¢6ziim garantisi veremezler. Ancak mevcut
metotlar asir1 biiylik problemlerin ¢ézliimiinii bulamadiginda ve ¢ok yiiksek ¢oziim siirelerine
sebep oldugunda, bu duruma karsilik olarak en iyiye yakin ¢oziimleri kisa siirede
sunabilmektedirler.

Bu ¢alismada ele alinan problemin ¢6ziimiinde genetik algoritmalar kullanilarak, havayolu ekip
planlama probleminin ekip rotasyonu bolimii i¢in bir yeni ¢6ziim Onerilmistir. Coziimde
literatiirdeki diger c¢aligmalardan farkli olarak yeni bir kromozom iyilestirme operatorii
kullanilmistir. Bu gelistirilmis yeni operatér ile daha diisiik maliyetli ¢oziimler bulunmasi
amaclanmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI

Konu hakkinda literatiirde bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Konuyla ilgili ilk ¢alismalara 1960’1
yillarda baslanmistir. Bu konu {izerine yapilan ilk ¢alismalarin biri (Arabeyre ve ark., 1969)
caligmalaridir. Calismada diinyanin 6nde gelen havayolu firmalarinin kabin ekiplerini planlarken
ve uguslara atarken tercih ettikleri yontemleri, bakis agilarini, optimizasyon i¢in kullandiklar
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farkl teknikler iizerine bilgiler paylagilmis, ¢calismanin doneminde var olan ¢éziimlerin problemi
kesin bir ¢6ziime kavusturamadigi tizerine durulmustur.

IBM TPAC programinin temelini olan ¢alismay1 yapan Rubin, bu ¢alismasinda (Rubin, 1973) ilk
¢oziimii bulmaya caligirken yerel bir optimizasyon stratejisi tercih etmistir. Mevcut yer alan yasal
kisitlarin problem setini kisitlamada yeterli olmadigini, problem setinin kisitlanamadigi bu
durumda problem setinin yonetilebilecek bir kiigiilmeye ulagsmadigini, bu kii¢iilmenin saglanmast
i¢cin eklenen yapay kisitlarin da problem c¢oziiliirken ortaya ¢ikan uygun ¢oziimlerden bazilarinin
reddedilmesine neden oldugu fikrini ortaya atmistir. Ortaya ¢ikan bu durumu ¢dzmek i¢in 6nce
problemi ¢ok sayida kiime kapsama problemine bdlmeyi, ardindan da problemin ¢oziimiinde
herhangi bir algoritma kullanarak ana problemin sonucuna gore ufak iyilestirmeler elde
edebilecegini sdylemistir.

Etschmaier & Mathasiel (1985) yaptiklart ¢alismada 1985’e¢ kadar ortaya koyulmus olan
calismalardan, ¢aligmalarda yer alan bilgisayar — insan iligkisinden, yoneylem aragtirmalarinin bu
konudaki yerinden bahsetmislerdir. Gegmis yillarda yasanmis olan yakit krizi gibi olaylarin etkisi
ile ucus planlama felsefesinde biiyiik degisiklikler yasandigini agiklamiglardir. Sektdrdeki yasanan
siirek stiratteki degisimden dolayr ugus ajandalarinin uzun zaman Onceden hazirlanmasi
durumunun ortadan kalktigini, yolcular isteklerinin etkisiyle ucuslarin zaman ve mekan
degisikligine ugrayacagina, firmalarin artik filolarin1 bir arada tutabilecegi bir merkeze ihtiyaci
oldugundan bahsetmislerdir. Sirketlerin yeni ugaklar satin alirken glinlimiize gore degil gelecege
gore satin alim yapmaya basladigin1 sdylemislerdir. Bu faktorlerin etkisiyle havayolu planlama
konusunda yeni bir donemin bagladigini agiklamislardir.

Anbil ve ark. (1992) TRIP sisteminin Kuzey Amerika’da yer alan bir havayolu firmasi tarafindan
kullaniminda yasanan, sistemin daha iyi ¢oziimleri yok saymasi durumu iizerine, bu kaliteli
¢Ozlimlerin sisteme nasil entegre edilebilece§i hakkinda bir model hazirlamislardir. En basta
yiiksek miktarda eslesme iireterek, devaminda da eslesmelerin her biri i¢in bir siitun iireterek
dogrusal programlama ile ¢oziim yapmislardir. Boylece TRIP sisteminin sorun yasadigi yerel
optimizasyon mantiginin Oniine gegmeyi amaclamiglardir. Bu yeni metodolojinin biiyiik
problemlerin ¢oziimiinde 6nemli bir ilerleme imkani sundugunu belirtmislerdir.

Graves ve ark. (1993) calismalarinda dinlenme siireleri, konaklama ve ek mesai giderlerini
azaltmak amaciyla iki asamal1 bir optimizasyon metodu gelistirmislerdir. Bu ¢calismada veri olarak
ABD’de yer alan havayolu sirketlerinin orta ve biiylik seviyedeki problemlerini incelemislerdir.
Metodolojide iiretici ve iyilestirici adimi verdikleri iki ayr1 asamada ¢Oziim yapmislardir.
Metodoloji tam sayili kiime boélintiileme yontemi ile en disiik maliyete ulasmak {izerine
kurulmustur.

Teodorovic & Stojkovic (1995) ekip atamasi ve ucak rotalama probleminin bir araya getirerek bu
konuda bir ilki ortaya atmistirlar. Calismalarinda gelistirdikleri cok amacli model havayolu
firmalarinda yasanan aksamalarin azaltilmasini amaglamaktadir. Aksamalar birgok farkli sebepten
dolay1 ortaya ¢ikabilmektedir. Aksama durumunda planlama sorumlusunun aksamalarin yol agtig1
olumsuz etkiyi minimize etmek amaciyla hizli kararlar almasi beklenmektedir. Caligmanin ilk
amaci gerceklestirilen ucus sayisin1 en yiiksek diizeyde tutmak, diger amac¢ ise ugusun iptal
olmadig1 durumlarda yolcularin zaman kaybini minimize etmektir. Bu modelde olusturulan
rotalarda ilk giren ilk ¢ikar kurali tercih edilmistir.

Rushmeier ve ark. (1995), filo atamasinda yer alan ¢oéziimler hakkinda agiklamalar yapmislar
ardindan da ekip rotasyonlarinin optimize edilmesinde kullanilan kisitlardan bahsetmiglerdir.
Coldstart ve Warmstart adli filo atamasi ¢oztiimlerinin farklarini agiklamistirlar. Pas uguslarin ekip
atamasinda minimize edilmesi konusunda bilgiler paylagsmiglardir. Mevcut optimizasyon
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sistemlerinin en biiyiik eksigi olarak ekip ve filo atamalarimin birbiriyle baglantisin1 kurarken
yetersiz kalmasi fikrinden bahsedilmistir.

Ernst ve ark. (2004), 6zet olarak hazirladiklar1 ¢aligmalarinda c¢izelgeleme ve personel atama
problemlerinden bahsetmislerdir. Personel ¢izelgelerinin optimize edilmesi ile biiylik faydalar elde
edilebilecegi fikrini ortaya atmislardir. Calismada ‘belediye ve kamu hizmetleri’, ‘ticaret’ ve
“Gretim’ gibi farkli alanlar ele alinmistir ve c¢oziimlerde de metot olarak ‘matematiksel
programlama’, ‘kisit programlama’, ‘talep modelleme’ gibi yaklagimlar tercih etmislerdir.

Elhabashy ve ark. (2004), genetik algoritmalar ile Misir’daki bir havayolu firmasimin kokpit ekibi
atama probleminin ¢6ziimii i¢in bir metodoloji hazirlamiglardir. Ugagin hareketinden sorumlu olan
pilot ve yardimci pilotlar kabin ekibini olusturmaktadirlar. Calismada kullanilan metodoloji iki
asamadan olugmaktadir. Birinci asama ekip eslesmelerinin hazirlandigi asamadir. Bu asamada
kullanilan algoritma enine arama algoritmasidir. Bir sonraki asamada ise eslesmelerin optimize
edilmesi amaciyla literatiirde yer alan farkli genetik operatorler denenmis ve sonuglar arasinda
kiyaslama yapilmistir.

Gopalakrishnan & Johnson (2005), Avrupa ve ABD’deki havayolu firmalarindaki ugus ve kabin
ekibi planlamalar1 arasindaki farklar1 kiyaslamislar, havacilik terimleri ve temel havacilik
kurallarindan bahsetmistirler. Dogrusal programlama ve tam sayili programlama gibi modelleri
kiyaslamistirlar. Yapilmis olan modellerin dayaniksizligindan dolay: kisitlarda yasanan ufak bir
degisimin biitiin modelin yapisinda bozulmalara sebep olabilecegi ve optimal ¢oziimden
uzaklagsmaya sebep olacagini fikrini belirtmislerdir. Ekip tiyelerinin uyku kayb1 ve uyku diizeninin
siirekli degismesinden dolayr uzun vadede ortaya c¢ikabilecek yorgunluklarin gbéz oOniinde
bulundurulmasi gereken bir durum oldugunu séylemislerdir.

Medard & Sawnhey (2007), ekip eslestirme ve atama problemini ilk planlama asamasindan
operasyonlar adimina kadar agiklamistirlar. Problemlerin agiklamasini yaparken ii¢ ayr1 seviyeye
bolmiislerdir. Birinci seviyede kapsanmasi gereken ucguslar, ikinci seviyede ilgili ekip
eslesmelerinin hazirlanmasi, son seviye ise bu eslesmelerin optimal bigimde ucguslara atanmast
konular1 yer almaktadir. Planlama ve atama problemlerinin ¢6ziimii disinda ekip kurtarma
problemi hakkinda bilgi verilmistir. Ekip kurtarma probleminin sebebi yukarida belirtilen {i¢
asamasinin herhangi birinde yasanan aksamalardir. Aksamalarin ardindan ortaya c¢ikan illegal
eslesmelerin, hatali atamalarin diizeltilmesi, mevcut ve yeni {iretilen tiim uguslarin kapsanmasi
ekip kurtarma probleminin kapsamina girer. Calismada ekip kurtarma probleminin ¢éziimii i¢in
tam sayili bir ¢6zlim metodu Onerilmistir.

Zeren (2007) ¢aligmasinda genelde tercih edilen ekip rotasyonu maliyetini minimize eden amag
fonksiyonlar1 yerine ekip rotasyonlari siirelerinin toplamini minimize etmeyi amaclayan bir
fonksiyon kullanmistir. Uguslardaki ekip ihtiyaglari i¢in ekip rotasyonlarinin atamasini yaparken
siitun temelli genetik algoritma ile kiime kapsama problemi ¢oziimii yapmustir. Calismasinda
branch and bound yerine genetik algoritma kullanmasinin temel sebebi, genetik algoritmalarin
daha kesin sonuclar veremese de ¢6ziim siiresi olarak biiyiik 6l¢ekli problemlerde ¢cok daha hizli
olmasidr.

Aydemir (2008) ekip esleme probleminin ¢oziimii i¢in ii¢ farkli yaklagim Onermistir. Birinci
yaklasimi rastgele tretimli en iyileme algoritmasidir. Baslangicta kisitlara uygun olan aday
ucuslarin iiretilmesi, ardindan da bu iiretilen uguslardan rastgele bi¢imde secim yapilmasi ile
¢dziim tamamlanmus olur. ikinci yaklasimda ise genetik algoritmalar ile bir ¢dziim yapmstir. Bu
metodu kullanirken, ekip esleme problemi igin 6zel olarak hazirlanmis bir ¢caprazlama operatdrii
kullanmistir. Boylece biitlin kisitlar1 saglayan ekip eslesmelerini ortaya g¢ikararak diizeltilmeye
ihtiya¢ duymayan ¢oztimler bulunmustur. Sonuncu yaklasim ise karma siitun {iretmedir. Bu

197



Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi 21(42), Giiz 2022, 194-210.

metodolojiyi Cankaya & Arikan (2009) calismasina benzer sekilde kiime kapsama ve en kisa yol
problemi olarak iki asamada agiklamistir. Onerdigi ii¢ yaklasimi da iki farkli veri setiyle test
etmistir. Maliyet olarak en basarilist karma siitun iiretme yaklasimi ¢ikmistir anca genetik
algoritma tabanli yaklasimda bulunan degerler ile 6nerdigi modelin degerleri arasinda biiyiik bir
fark yoktur. Genetik algoritma ¢oziim siiresi olarak ¢ok daha hizli oldugu icin bu ¢alismasinin
sonucunda Onerilmistir.

AhmadBeygi ve ark. (2009) calismalarinda, ekip ¢izelgeleme problemlerindeki uygun ekip
eslesmelerinin hazirlanmasi hakkinda bir ¢6ziim sunmuslardir. Bu ¢alismay1 yaparken tam sayili
programlama yaklasimini uygulamiglardir. Calismada onerilmis olan bu metot kullanim kolaylig1
ve etkin ¢ozlimlere kisa siirede ulagsmaktadir.

Cankaya & Arikan (2009) calismalarinda dinamik degiskenli bir siitun olusturma algoritmasi
kullanmiglardir. Calismada kiime kapsama problemi ve en kisa yol problemi seklinde iki farkli ana
ve alt problemi ¢ozlilmiistiir. Uygun bir ¢6ziim ortaya ¢ikarana kadar baslangi¢ eslestirmeleri
olusturulmus, bunu yaparken de ana ve alt problem tekrarli olarak ¢oziilmiistiir. Alt problem amag
fonksiyonu i¢in ana problemin sonucunda ortaya c¢ikar ugus seferleriyle ilgili dual degerler
kullanilmustir.

Ozdemir (2009) literatiirde daha dnceden var olan ¢dziim ydntemleri {izerine bir kiyaslama
yapmak ve bu yontemlerin beraber kullanimi ile hibrit bir algoritma gelistirerek daha basarili bir
¢Oziim lretme fikrini ortaya atmistir. Hibrit yontemleri agiklarken tren ve otobiis gibi ulagim
sektorlerindeki kullanimlarindan bahsetmistir. Sprint ve Carmen hibrit metodu ile ¢ézliim siiresi
cok diislirebilmeyi basarmis olsa da Carmen yoOnteminin degiskenleri rassal olarak se¢me
yonteminde dolay1 bu metot bazen optimalden uzak sonuglar verebilmektedir. Coziimleri optimize
edebilmek i¢in Sprint ve Branch on Follow-ons hibrit yaklagimini denemistir. Bu metot ¢6ziim
siiresi olarak daha basarisiz olsa da verdigi ¢oziimler daha optimaldir.

Salazar-Gonzalez (2014) karma tamsayili dogrusal programlama modeli ile Ispanya ve Portekiz’de
hizmet vermekte olan bir havayolu firmasi i¢in ekip eslestirme, ekip atama, filo atama ve hava
aracl problemlerinin ¢6zlimiinii beraber yapmaya calismiglardir. Bu ¢alismada tercih edilen
havayolu firmasi ucus sayisinin ¢ok diisiik olmasindan (150 ugus / giin) dolayr bu c¢aligma
literatiirdeki diger ¢alismalardan farklilik gostermektedir. Havayolu firmasi gece ucgus
yapmamaktadir bu yiizden de ugak bakimlari i¢in gece saatleri kullanilmaktadir. Bu sayede ugak
bakimlarinin modele bir kisit olarak entegre edilmesi durumu ortadan kalkmaktadir. Bu ve benzeri
durumlar sebebiyle ¢6ziim modeli giinliik problemin ¢dziimii biciminde hazirlanmistir. Calismada
yer alan model iki depolu, siiriicii degisimli ara¢ rotalama problemine benzemektedir, ucaklar
araglar, kabin ekipleri de siiriiciiler olarak kabul edilebilir. Calismada ayrici ara¢ rotalama
problemindeki yaklasimlarin sezgisel bicimde tam sayili bir model haline getirilmesi ve ekip
atamada kullanilmasindan bahsedilmektedir.

Aksu & Temiz (2021) havayolu operasyonlarda yer alan diizensiz olaylar ve gecikmelerden
bahsetmis, maliyet azaltmanin ardindan en Onemli amacin g¢izelgelerin aksamamasi veya
belirsizliklerden etkilenmemesi oldugunu agiklamislardir. Filo tipini ve yurt dis1 ucuslart yok
sayan bir metot kullanarak sadece yurt i¢i uguslari dikkate almiglardir. Gecikmelerin dikkate
alindig1 ve alinmadigr iki farkli senaryoyu ¢ozmiislerdir. Gecikmesiz senaryoyu ¢ozerken kiime
boliintiileme formiilasyonu kullanmilmistir. Gecikmeli senaryoda ise Pearson korelasyonu ile
gecikme kavramlariin arasindaki iliskiyi 6lgmek istemislerdir. Kalkis gecikmeleri ve blok siire
asimina sebep olan ana faktoriin varis gecikmeleri oldugu ortaya ¢ikmistir. Kiime boliintiilleme ile
klasik ekip esleme problemi ¢oziiliirken ¢alisan sayisi arttirilirsa gecikmelerin sayisinin azalacagi,
dayanikli planlamada ise yayilan gecikme ve maliyet minimizasyonun bir arada ele alinmasi
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gerektigi, gecikme siiresinin azaltilmasina agirlik verilen durumda maliyetlerin arttigi, maliyet
minimizasyona agirlik verilen senaryoda ise gecikmelerin arttig1 belirtilmistir.

3. HAVAYOLU EKiP PLANLAMA PROBLEMIi

Havayolu ekip planlama problemi, havayolu firmalarimin planlarinda yer alan en karmasik
problemlerdendir. Calisan maliyetleri yakit maliyetinin ardindan havayolu firmalar1 i¢in en yiiksek
maliyeti olusturmaktadir. Bu problem kontrol edilebilmesinden dolayr havayolu firmalari bu
problemi optimal bigimde ¢6zmeye dnem vermektedirler. Problemin temel amaci firmada calisan
farkli vasiflara sahip ugus miirettebatinin, havayolu firmasimin ugus programinda eksik ugus
birakmayacak sekilde atanmasidir. Problem ile havayolu firmasinin ugus maliyeti arasindaki
iliskiden dolay1 bu problemin optimal bir sekilde ¢dziilmesine firmalar cok 6nem vermektedir.

Havayolu ekip planlama problemi ¢ok sayida alt probleme boliinmektedir. Ornegin ugus gorevleri
olusturulurken, havayolu firmasi bir kalkis noktasindan binlerce farkli varis noktasina ugus
yapabilmektedir. Bu durumda da ¢ok biiyiik sayida farkli ugus gorevi olusabilmektedir.

Problem ¢oziiliirken ekip rotasyon ve ekip atama altinda iki adimda ¢6ziilmektedir. Bu ¢alismada
uygulanan metodoloji ekip rotasyonu adimi i¢in hazirlanmigtir. Bu adim havayolu firmasinin ugus
cizelgesinde yer alan her ugus en az bir kere kapsanirken, maliyetleri de minimize eden ekip
rotasyonlart kiimesinin bulunmasi amaciyla ¢éziim yapilir. Bu asamanin ardindan gelen ekip
atamada ise ekip rotasyon kiimesinde iiretilmis olan rotasyonlara, rotasyonlardaki ihtiyaci
karsilayacak personellerin atamasi yapilir.

Iki adim ¢oziiliirken de Sivil Havacilik Kurumu tarafindan paylasilan talimatnamede yer alan
kurallarin ve havayolu firmasinin uyguladig: kisitlarin disina ¢ikilmamasi gerekmektedir. Kural
ve kisitlarin uygulanmasi ile problem yiiksek seviyede kisith bir optimizasyon problemine
doniismektedir.

Ekip rotasyon probleminde yer alan bu kisitlar zamansal, konumsal ve yonetmelik kaynakli
seklinde li¢ boliime ayrilmaktadir. Zamansal kisitlamalarda rotasyonda yer alan uguslardan birinin
kalkis saatinin kendisinden 6nce gelen ugusun varis saatinden once olamamasi gibi durumlari,
konumsal kisitlar birbiri ardina gergeklesen iki ugustan ilkinin varis yeri ile ikinci ugusun kalkis
yerinin ayni nokta olmasi gerekliligini ve rotasyonun baslangi¢ noktasi ile bittigi noktasinin ayni
ikamet merkezi olmasi kisitini, yonetmelikten gelen kisitlar ise molalar, dinlenme siireleri, ugus
gorev siireleri gibi kurallar1 belirler.

Problem ¢6zliimii i¢in hazirlanan amag fonksiyonu ve amag fonksiyonunda yer alacak olan
maliyetlerin temsil edilmesinde kullanilacak olan degerler de dikkat edilmesi gereken ayr1 bir
konudur. Literatiirde yer alan ¢alismalarda goriilebilecegi gibi, genelde amag¢ fonksiyonunda
toplam parasal maliyet kullanilmaktadir (Rubin, 1973; Graves ve ark., 1993). Bu maliyet hesabi1
yapilirken Oncelikle ekip rotasyonlarinin maliyeti, gérevi yapacak olan ekibin ilgili rotasyonu
gerceklestirirken alacagi ticret ve konaklama masraflart gibi deger toplanir.

Amag fonksiyonunda toplam maliyetin minimizasyonu amaglanmaktadir. Ekip rotasyonlarinin
maliyeti bu fonksiyonda maliyet girdisi olarak alinmistir. Céziimiin maliyeti, ¢6ziim kiimesinde
yer alan ekip rotasyonlarinin maliyetlerinin toplami ile pas uguslarin sebep oldugu ceza
maliyetlerinin toplanmasiyla bulunur.

Ucus ekibinin ugakta miirettebat olarak degil de yolcu olarak seyahat ettigi duruma pas ugus denir.
Bu durum ayni1 ugusu kapsayan birden fazla ekip anlamini da tasimaktadir. Ucus ekibinin bir ugus
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gorevini yapmak i¢in ilgili ugusun baslangic noktasina gitmesi durumunda pas ugus ortaya
¢ikmaktadir.

Ekip rotasyonu problemi, ekip rotasyonu olusturma ve optimizasyon seklinde iki adimda
coziilmektedir (Bkz. Sekil 1). Ekip rotasyonu olusturma kisminda, ugus tarifesindeki veriler ile
uygun ekip rotasyonlar: tretilir ve amag¢ fonksiyonu uygulanirken kullanilacak olan degerleri
hesaplanir. Optimizasyon kisminda ise, her ugusu en az bir kere kapsarken amag fonksiyonunu da
minimize edecek ekip rotasyonlar1 kiimesi bulunur.

Ekip Rotasyonu Olusturma ] [ Optimizasyon

Sekil 1. Ekip Rotasyonu Optimizasyon Probleminin Coziimii

Birinci adimda kisitlar ve amag fonksiyonunda kullanilacak hesaplamalarin yapilmasi ile yiliksek
sayida ekip rotasyonu {iretilir. Optimizasyon kismi da bir kiime kapsama problemi seklinde
modellenir ve ¢oziiliir.

4. METODOLOJI

Ekip rotasyonlar1 olusturulurken havayolu firmasinin ugus tarifesindeki uguslarin kiimesi olan U,
girdi olarak kullanilir. Kisitlamalar D:2Y-> {0,1} formiilii ile belirlenmistir. Bu kisimda r, D(r) =
1 gecerli, D(r) = 0 ise gecerli olmayan bir ekip rotasyonunu temsil etmektedir. Bu asamada amac,
sistemin biitiin kisitlamalarma uygun olan R = {r € 2V |D(r) =1} ekip rotasyon kiimesinin ortaya
cikarilmasidir.

Ekip rotasyonu olusturma iki adimda yapilmaktadir. Birinci adimda ugus tarifesinde yer alan
ucuslarin  kullanilmasi ile ugus gorevleri fretilir, ikinci adimda ise iiretilmis olan ugus
gorevlerinden ekip rotasyonlari iiretilir. Tarifedeki ugus kiimesi, ugus gorevlerinin tliretilmesi i¢in
girdi olarak kullanilir. Kisitlar1 saglayan kaliteli ugus gorevleri bir sonraki adimin girdisi olmasi
amaciyla saklanir.

4.1. Ucus Gorevi Olusturma

Ugus gorevleri depth first search algoritmasi ile olusturulmustur. Ugus tarifesindeki uguslar igin
uygun olan ugus gorevleri hesaplanir, devaminda ise {iretilmis olan ucus gorevlerinin arkasina
eklenmesi uygun olan ucuslarin varligi kontrol edilir. Bu asamada kisitlar kontrol edilir ve
aramanin derinlestirilebilme durumu incelenir. Kisitlarin disina ¢ikmayan ugus gorevleri
kaydedilir. Birinci ugustan itibaren tiim uygun olan tiim ugus gérevi kombinasyonlar1 incelenmis
olur. Islemler her ugus icin tekrarlanr.

Bu islemlerin sona ermesinin ardindan yiiksek miktarda ugus goérevi olusturulur. Bu gorevlerin
tamaminin kullanilmasi ¢6ziimiin ilerleyen asamalari icin performans problemine neden

oldugundan, gorevler belli bir kalite oranina gore ayiklanir ve kalitesi diisiik olanlar atilir.

Kalite oran1 = Havada kalma siiresi / (Ugus gorev siiresi + dinlenme siiresi)
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4.2. Ekip Rotasyonu Olusturma

Ekip rotasyonu olusturma kisminda da depth first search algoritmas kullanilmistir. Onceki adimda
iiretilen ucus gorevleri burada girdi olarak kullanilmistir. Bu asamanin amaci elde var olan ugus
gorevi kiimesiyle ekip rotasyon kiimesini olugturmaktir.

Calismada ekip rotasyonlarinin ikamet merkezinin bir tane olacag: varsayilmistir. Bu durumdan
dolay1 gorevlerin baslangi¢c ve bitis noktalar1 belirlenmis olan ikamet merkezi olmalidir. Bu
asamada zamansal, konumsal ve yonetmelikten gelen kisitlarin kontrolleri de yapilir, uygun
olmayan ekip rotasyonlar1 kayit altina alinmaz, uygun olanlar saklanir.

Ugus gorevi olusturma asamasmin sonunda oldugu gibi bu asamanin sonunda da ortaya
cikabilecek performans problemlerini azaltmak adina bir kalite oran1 kullanilir. Diisiik orana sahip
olan rotasyonlar elenir.

Kalite oran1 = Havada kalma siiresi / (Toplam ekip rotasyonu siiresi + dinlenme siiresi)
4.3. Kiime Kapsama Problemi

Kiime kapsama problemi bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak bilinmektedir. Kiime
kapsama probleminde amag q satir ve w siitun ile 0 ve 1’lerden olusan bir matrisin (ajj) biitiin
satirlarinin minimum maliyet ile kapsanmasidir (Holland & Holland, J. H., 1975). Ornegin bir z
vektorii igin, zj =1 ise j siitunu c¢j > 0 maliyeti ile ¢6ziim kiimesinin i¢inde, zj = 0 ise ¢oziim
kiimesinin disinda oldugu varsayilirsa problemin formiilasyonu asagidaki gibidir.(j=1,2,3,...,n).

w
Mlnz Cij
j=1
w
Z aiij = 1, i = 1,2,3, e q
j=1

z€{01}, =123 ..,w

Bu kisimda amag fonksiyonu evrensel kiimedeki tiim elemanlar1 kapsarken, maliyeti minimize
edecek sekilde en diisiik sayida alt kiime kullanmaktir. Bir sonraki satirdaki kisit ise, U evrensel
kiimesinde yer alan her j elemanmin kapsanmasi gerektigini gosterir. lkinci kisit ise karar
degiskenlerinin ikili (binary) oldugunu, herhangi bir kiimenin kapsandigini veya kapsanmadigini
ifade etmektedir.

4.4. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, Darwin’in “en iyi olan yasar” prensibi ile ¢alisan, biyolojik sistemleri simiile
eden, arama tarama algoritmalaridir. Bu alandaki ilk ¢alisma (Holland & Holland, J. H., 1975)
calismasidir.

Genetik algoritmalar, sezgisel bir metoddur bu yiizden problem i¢in en iyi ¢6ziimii bulma garantisi
verilemez. Genetik algoritmalar mevcut metotlarin yetersiz kaldigi durumlarda veya ¢6ziim
stiresinin problem biiyiikliigliyle beraber iistel olarak arttig1 problemlerin ¢6zlimiin en iyiye ¢ok
yaklasan sonuglar verebilmektedir (Beasley & Chu, 1996).
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Genetik algoritmalar, dogadaki biyolojik yasam formlarinin gegirdikleri evrimsel siireclerin 6rnek
alinmasiyla gelistirilmistir. Evrimsel siirecte ilerlemeler oldukga, popiilasyon da dogal se¢ilim ile
evrim gecirmektedir. Popiilasyondaki bireylerden g¢evrelerine daha iyi adapte olmus olanlarin
hayatta kalma ve ¢ogalma ihtimali, kendilerine gore gii¢siiz ve zayif olan bireylerden daha fazladir.
Gligsiiz ve zayif olan bireyler elenirken saglikli olanlar hayatta kalmaya devam ederler. Bu siireg
kendini tekrar ederken, saglikli olan bireyler genlerini alt nesillere aktarmaya devam ederler.
Saglikli bireylerin beraber olusturduklari gen kombinasyonlarinin sonucunda kendilerinden de
daha kaliteli yeni bireyler olusabilmektedir. BOylece popiilasyonda daha saglikli bireylerin
olustugu goriilmektedir.

Genetik algoritmalarda siire¢ en basta rastgele olarak ilk neslin tiretilmesi ile baslar. Bu neslin
devaminda gelen tiim nesillerde genetik operatorlerin kullanilmasi ile evrimsel optimizasyonu
simiile eder. Popiilasyondaki bireylerin her biri, problemin miimkiin olan ¢oziimlerinden biridir,
bu bireyler probleme 6zel olarak kodlanirlar ve kromozomlar ile temsil edilirler. Kromozomlarin
¢oziim kalitelerinin (fitness) hesabinda amag¢ fonksiyonu kullanilir. Kaliteli bireyler fitness
degerleri yiiksek olanlardir. Bu bireyler, kendileri gibi yiiksek fitness degerine sahip bireyler ile
caprazlama operatorii yardimiyla lireyerek kendi genlerindeki bilgileri yeni nesile aktaririrlar. Bu
metot ile ebeveynlerdeki genler farkli kombinasyonlar ile ¢ocuk nesillere aktarilir ve yeni
coztimler elde edilir. Lokal minimum ve maksimum degerlerine yakalanmanin 6niine ge¢gmek i¢in
biitiin nesillerde, kromozomda yer alan genlerden bazilarinin degistirilmesi adina belirli bir oranda
mutasyon operatorii uygulanir. Sonugta yeni neslin eski ile tamamen yer degistirmesi veya eski
nesildeki kalitesiz bireyler ile yeni nesildeki kaliteli bireylerin yer degistirmesi gibi iki durum
yasanir. Tatmin edici bir sonug¢ bulunana kadar dongii devam ettirilir.

4.4.1. Siitun temelli gosterim

Bu calismada genetik algoritmanin siitun temelli gésterimi kullanilmistir. Stitun temelli gésterim
bicim olarak sadedir. Ekip rotasyonu sayisini r olarak kabul ettigimizde, kromozomlar 0 ve 1
degerlerine sahip olabilen r uzunlugunda bir dizidir. Kromozomdaki 1 degerine sahip olan
indekslerdeki genler ¢6ziim kiimesinde yer alirken, 0 olan genler ¢oziimde yer almamaktadir.

n ra2 I3 4 Is e I'7 I'g Tog TIo
[0f1]1]o0f1]0f0f1]1]0]

Sekil 2. Genetik Algoritmalarda Siitun Gosterimi

Ustte 6rnegi verilmis olan bir kromozomun uygunluk (fitness) degeri asagidaki formiille
hesaplanir.

10
E CiTy

i=1

Bu gosterimde baslangic popiilasyonu rastgele olusturulur. Ancak baslangic popiilasyonu
tiretilirken ve algoritmanin ileriki adimlarinda kullanilacak olan operatorlerin sonucunda ¢ikan
yeni kromozomlarin da ¢dziime uygun olmasi garanti edilemez. Algoritma ¢alistig siirece, arkada
yer alan operatorler genler iizerinde degisiklik yaptiklarindan tiim uguslarin kapsanmasi kisitini
saglamayan kromozomlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu durumun 6niine ge¢gmek icin, algoritmaya
bir takim diizeltme mekanizmalarinin eklenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilabilecek en
basit yol, uygun olmayan biitiin kromozomlarin ¢6ziim kiimesinin disina ¢ikarilmasidir ancak bu
tarz bir yontemin ardindan elimizdeki ¢ézlimlerin hi¢birinin uygun olmamasi riski ortaya c¢ikar.
Uygun olmayan kromozomlara uygunluk fonksiyonlarinda yiiksek ceza degerleri eklenmesi
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kullanilabilecek bir diger mekanizmadir. Bir diger metot ise uygun olmayan kromozomlarin belirli
birtakim kurallar ile onarim igslemine alinmasiyla uygun hale getirilmeleridir. Beasley & Chu
(1996) galismalarinda siitun temelli gosterim i¢in bir onarma metodu kullanarak, uygun olmayan
kromozomlarin uygun hale gelmesi i¢in bir uygunluk operatorii uygulamislardir.

4.4.2. Baslangi¢ popiilasyonu

Genetik algoritma iterasyonuna ilk girecek olan ¢6zliim kiimesi baglangi¢ popiilasyonudur. Genetik
algoritma siirecinin ilk agamasi baglangi¢ popiilasyonunun {iiretilmesidir. Baslangi¢ popiilasyonu
iretilirken higbir ugusu acikta birakmayacak bir metot kullanilmastir.

F = Tiim uguslarin (satir) kiimesi

P = Tiim ekip rotasyonlarinin (siitun) kiimesi

af = p ugusunu kapsayan ekip rotasyonlarinin kiimesi, f € F

Bp = t ekip rotasyonunun kapsadigi ucuslarin kiimesi, p € P

S = Bir ¢0zlim kiimesini olusturan ekip rotasyonlar1 kiimesi, S € P

ws= fucusunu kapsayan ve S iginde olan ekip rotasyonlarinin sayisi, f € F

Yukarida belirtilen indisler asagida verilen algoritma ile isleme alinarak ilk popiilasyonu
olusturmustur.

1. Tlk degerleri S = 0 ve wi= 0 olarak ayarla.

2. F kiimesi i¢indeki her f i¢in:
a. Eger wr > 0 ise bir sonraki ugus i¢in 2. adima git.
b. af kiimesi iginden rastgele bir p ekip rotasyonu seg.
c. p ekip rotasyonunu S ye ekle.
d. wi=ws+ 1, Vf € Bp

Bu calismada k = 5 olarak kabul edilmistir. k. elemandan sonraki ekip rotasyonlarinin taranmasi
ise genetik algoritmada yer alan mutasyon, onarma ve iyilestirme operatorleri ile
gerceklestirilmektedir.

Popiilasyondaki kromozom sayisinin belirlenmesinde 20 * Ekip Merkezi Sayis1 formiili
kullanilmistir. Kromozom sayis1 arttirilarak iterasyon sayisi azaltilabilir, ancak bu durum islem
yiikiinde artisa sebep olacagindan toplam ¢oziim siiresinin iyilesmesi i¢in bir fayda
saglamamaktadir. Kromozomlar yukarida verilen adimlar ile iiretildikten sonra genetik algoritma
¢ozlime hazir hale gelmektedir.

4.4.3. Seleksiyon operatorii

Genetik algoritmalarin ilk islemi her zaman seleksiyondur. Seleksiyondaki amag, kendisinden
sonraki asama olan ¢aprazlama operasyonunda yer alacak olan kromozomlara karar verilmesidir.
Caprazlama operasyonunda genetik bilgiler bir sonraki nesile aktarilir. Bu sebepten dolay1
caprazlamada kullanilacak olan kromozomlarin se¢imi islemi de algoritmanin yakinmasa hizini
dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alismada seleksiyon yapilirken ikili turnuva se¢imi ydntemi
kullanilmistir. Bu yontem turnuva se¢imi yonteminin iki elemanli kiimelerle yapilmasi ile
uygulanir. Yontem ekstra bir hesaplamaya gerek duymadigindan hizl bir sekilde ¢aligmaktadir.

1. Popiilasyondan rastgele iki kromozom segilir.

2. Bu iki kromozom arasindan uygunluk (fitness) degeri iyi olan segilir.

3. Popiilasyondan tekrar rastgele iki kromozom segilir.

4. Yine iki kromozomdan uygunluk (fitness) degeri iyi olan segilir.

203



Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi 21(42), Giiz 2022, 194-210.

2. ve 4. asamada segilen kromozomlar bir sonraki asamadaki g¢aprazlama operasyonunda
kullanilirlar.

4.4.4. Caprazlama operatorii

Mevcut genetik bilginin sonraki nesillere aktarilarak ¢ocuk kromozomlarin iiretildigi asama
caprazlamadir. Seleksiyon isleminin sonuglanmasiyla beraber bulunan, uygunluk degeri yiiksek
iki kromozoma ¢aprazlama operatorii uygulanmasiyla bir veya iki yeni ¢ocuk kromozom iiretilir.
Caprazlama isleminde yer alacak kromozomlar Ki[i] ve Ko[i], uygunluk degerleri uki ve Uk,
popiilasyondaki en kotii uygunluk degeri uek ve ¢ocuk kromozom C[i] olmak lizere;

1.i=1

2. Eger K1[i] == K7[i] ise C[i] = K4[i] = K2[i]

3. Eger K4[i] # K[i] ise
3.1. = (Uk1— Uek)/ (Uki— Uek + Uko— Uek) olasiligr ile C[i] = Kq[i]
3.2. 1-oolasiligiile C[i] = K2[i]

4. Egeri<pisei=1+ 1 ve 2. adima don.

Iki kromozomun ¢aprazlama olasiliklarii dengelemesi igin uek degeri kullanilmaktadir. Bu sayede
algoritmanin ilerleyen asamalarinda uygunluk degerleri birbirine yaklassa dahi, ¢aprazlama
oranlarinin birbirine ¢ok yakin olmasinin dniine gecilmektedir. Ornek olarak uk1 = 12, Ukz = 11,
Uek = 10 olursa 01 =2/ 3, 02 =1/ 3 degerleri bulunmaktadir.

4.4.6. Mutasyon operatorii

Mutasyon operatorii kiiglik bir arama mekanizmasi ile cocuk kromozomlarda uygulanir. Kullanim
amaci algoritmanin lokal minimum ve maksimum degerlerde takili kalmasini1 6nlemektir. Beasley
& Chu (1996) caligmalarinda, sabit sayida gen iizerinde degisiklik yapmak yerine algoritma
ilerledikce artan mutasyon orami kullaninminin verdigi sonuglarin daha basarili oldugunu
belirtmistirler.

Kromozomda mutasyon ugratilacak gen sayisinin (nm) hesaplanmasinda asagidaki formiil
kullanilmaktadir.

my
1+ exp(—4mg(t — mc)/mf)]

Ny = [

ms: Degisken mutasyon oraninin alacagi maksimum deger.

mc: Degisken mutasyon oraninin degerinin yarisina ulastig1 andaki iterasyon adima.
t: Iterasyon adimi (Bastan itibaren olusturulan ¢ocuk kromozom sayisi).

mg: Fonksiyonun t = m¢ deki egimi.

Bu calismada, (Zeren, 2007) calismasi ile karsilastirma yapilirken anlamli sonuglar bulunmasi
adina, mf = Kromozom Uzunlugu / 90, m¢ = 400, mg = 0.4 kabul edilmistir.

Bir gen mutasyona ugratilmak istendiginde om olasiligl ile mutasyona ugratilmaktadir. om
hesaplanirken (Kornilakis & Stamatopoulos, 2002) popiilasyonun en saglikli bireyinin, 1 degerine
sahip genlerinin sayisinin kromozomun uzunluguna bdliinmesi orami kullanilmaktadir. K
mutasyon ugrayacak kromozom, n kromozomdaki gen sayisi olmak {izere mutasyon operatorii
asagidaki gibi caligmaktadir.

204



M.T. Az, B. Ayvaz Havayolu Ekip Rotasyon Optimizasyonu i¢in Genetik Algoritma Kullanimi

i=1
1’den n’ye kadar rastgele bir x tam sayisi seg.
Eger x >nmisei=1+ 1 ve 2. adima don.

0 ile 1 arasinda rastgele bir y reel sayisi seg.
Eger K[i] =0 ve y <= omise K[i] = 1

Eger K[i]=1vey>omise K[i]=0
i=1+1 ve 2. adima don.

NoakownE

4.4.7. Sezgisel uygunluk operatorii

Caprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasinin ardindan iiretilen ¢ocuk kromozomun
uygun olmasi garanti edilemediginden bu tiir kromozomlarin onarilmasi tercih edilmektedir.
Uygun olmayan bir kromozomun onarilmasi i¢in kapsanmamis ucuslar ve bu ucuslarin
kapsanmasini saglayabilecek ekip rotasyonlarinin belirlenmesi gerekmektedir. Sezgisel uygunluk
operatorli agagida gosterildigi gibi ¢caligsmaktadir.

F = Tlim uguslarin (satirlarin) kiimesi

P = Tiim ekip rotasyonlarinin (kolonlarin) kiimesi

af = f ucusunu kapsayan ekip rotasyonlarinin kiimesi, f € F

Bp = p ekip rotasyonunun kapsadigi uguslarin kiimesi, p € P

S = Bir ¢oziim kiimesini olusturan ekip rotasyonlar1 kiimesi, S € P
U = Kapsanmamis uguslarin kiimesi, U c F

ws = f ugusunu kapsayan ekip rotasyonlarinin sayisi, f € F

1) wr igin ilk degerleri wr =[S N af | ,VF € F olarak ayarla.

2) U igin ilk degerleri U = {f | w¢ = 0, Vf € F} olarak ayarla.

3) U kiimesi i¢indeki her figin:
a) Cp/ |U N Bp| oranin1 minimize eden ilk p € af ekip rotasyonunu bul.
b) S=S+p;wir=ws+ 1, pVFeR;U=U-fp
c) wi=ws+ 1, V€ Bp

[lk iki adimda kapsanmayan ucuslar belirlenir. Ugiincii adimda kromozom uygun hale getirilir.
4.4.8. Kromozom iyilestirme operatorii

Referans alinan diger ¢alismalardan farkli olarak bu c¢alismada yeni bir kromozom iyilestirme
operatorii gelistirilmistir. Bu operatdriin uygulanma amaci kromozomda yer alan asir1 kapsamanin
Oniine gegmektir. Operatdr ayni ugusu kapsayan birden fazla rotasyon icinden en kaliteli olan1
saklar, geri kalan tiim rotasyonlar1 ¢6ziim kiimesi disina ¢ikarir. Kullanilan kalite orani asagida
belirtilmistir.

Havada kalma siiresi / (Toplam ekip rotasyonu siiresi + Dinlenme stiresi)
Bu caligmada 6rnek alinan diger calismalarin aksine ¢oziimden c¢ikarilan rotasyonlarin yerine

yenileri eklenmez. Tiim uguslar kapsanana kadar Sezgisel Uygunluk Operatdrii ve Kromozom
Iyilestirme Operatorii birbiri ardina uygulanir. Algoritmanin akist asagida belirtilmistir.

F = Tiim uguslarin (satirlarin) kiimesi
af = f ugusunu kapsayan ekip rotasyonlarinin kiimesi, f € F
Qar = f ugusunu kapsayan rotasyonlarinin kalitesinin kiimesi, a € a
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(Cozlim kiimesindeki uguslar1 (F) sirayla kontrol et.

f ugusunu kapsayan rotasyonlarin kiimesini bul.

Bu kiimede yer alan rotasyonlarin kalite degerlerini (Qaf) bul.

Kalite degeri en yiiksek olan rotasyonu (MAX{ Qar }) belirle.

Kalite degeri en yiiksek olan rotasyonun degerini 1 olarak birak.

Geri kalan tiim rotasyonlarin degerini 0 yaparak ¢6ziim kiimesinden ¢ikar.

SouhrwnE

4.4.9. Uygunluk fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu (fitness function) kullanilarak kromozomun uygun bir ¢6ziim kiimesi olma
durumu kontrol edilir. Bu ¢caligmada uygunluk fonksiyonu maliyet temel alinarak tasarlanmistir.

Cpi: 1. ekip rotasyonunun maliyet degeri

0i: 1 ise 1. ekip rotasyonunun ¢éziim kiimesi i¢inde 0 ise disindadir.
Cfj: j. ugusun maliyet degeridir.

dsj: j. ugusun pas sayisidir.

Ck: k. ikamet merkezine ait ekip rotasyonlarinin toplam maliyeti.
ct: Ekip rotasyonlarinin toplam maliyeti.

ex: k. ikamet merkezinde ikamet eden ekip sayisi

pa: Pas ceza katsayisi

c e
z Cpigi + Z Crj- dyj-Pa + Z e | ("/e,) = (/)]
i j i

Denklemdeki ilk kisim, ¢6ziim kiimesinde yer alan ekip rotasyonlarinin toplam maliyetidir. ikinci

kisim pas ucuslarin ortaya ¢ikardigi maliyeti, liglincli kisim ekiplerin ikamet merkezlerine gore
dagilimindaki sapmadir.

4.4.10. Popiilasyon yenileme

Popiilasyon yenileme agamasi genetik algoritma iterasyonunun son adimidir. Bu kisimda tiretilmis
olan yeni ¢ocuk kromozomlarin kullanim bi¢imi belirlenmektedir. Bu calismada tercih edilen
yaklasim elitist bir yaklasimdir ve asagidaki gibi ¢alismaktadir.

1. Ebeveyn popiilasyon ile ¢cocuk popiilasyon bir araya getirilir.
2. Kromozomlar uygunluk degerlerine gore dizilir.
3. Eniyi ilk 20 birey bir sonraki tur i¢in saklanir geri kalanlar ise atilir.

Bu yaklasimin disinda, biitiin gocuk ve ebeveynlerin yer degistirdigi nesilsel yaklasim ve her gocuk
kromozomun uygunluk degerlerine gore rassal olarak secilmis olan bir ebeveyn ile yer degistirdigi
steady-state yaklasimi da denenmistir. Bu denemelerin ardindan elitist yaklasim en iyi sonucu
vermistir.

5.UYGULAMA VE BULGULAR

Bu caligmada sezgisel metotlardan genetik algoritmalar kullanilarak, yerel bir havayolu sirketinin
ucus tarifesindeki uguslara ekip rotasyonu atamasi yapilmistir. Uygulamada kullanilan algoritma
metodoloji boliimii altinda anlatilan genetik algoritma yontemidir. Uygulamada tek ucus merkezi
kullanilmistir. Asagida sunulan sonuglar, 714 ucusa sahip 310 filosu i¢in hazirlanmis ve AMD
Ryzen 5 3600 3.6GHz islemcili bir makinede JetBrains PyCharm platformunda ¢alistirilmistir.
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Calisma tek merkezli olarak yapilirken, tiim ekip elemanlarmin Istanbul’da ikamet ettigi
varsayilmustir. Istanbul merkezli olarak iiretilen ekip rotasyonu sayis1 3646’dir. Tek bir merkez
kullanildigindan merkez aras1 dagilim olmamaktadir bu sebepten dolayi ekip dagilim maliyeti sifir
olmaktadir.

Uygulama yapilirken seleksiyon operatorii olarak ikili turnuva se¢imi yontemi kullanilarak
kromozomlar se¢ilmistir. Caprazlama operatdriiniin ¢gaprazlama olasilig1 dengelenerek ¢aprazlama
oranlarinin birbirine asir1 yakin olmasi 6nlenmek istenmistir. Mutasyon operatoriinde ise algoritma
ilerledik¢e mutasyon oranini arttiran bir yaklagim kullanilmistir. Sezgisel uygunluk operatdriiniin
kullanimiyla kromozomlar onarilarak ¢6ziime uygun hale getirilmistir. Krozomozom iyilestirme
operatorii kullanilarak mevcut kromozomlarin kalitesi arttirilmis ve maliyetin azaltilmasi
saglanmustir.

Zeren (2007) calismasina kiyaslandiginda bu calismaya ozel olarak gelistirilen kromozom
iyilestirme operatorii sayesinde daha az iterasyonla daha diisiik maliyete ulagilmistir. Calismanin
amaci maliyetleri azaltmak oldugundan, referans alinan calismaya kiyasla daha fazla pas ucus
¢iktig1 halde daha diisiikk maliyetlerin elde edilmesi saglanmistir. Coziim siireleri bakimindan 6rnek
alinan ¢aligma artan iterasyon sayilarinda daha basarili olsa da maliyet bakimindan yeni gelistirilen
algoritma daha basarili olmustur.

Genetik algoritmanin sezgisel yapist ve mutasyon operatoriinden dolay1 bazi iterasyonlarda ¢ikan
yanitlar daha az iterasyonda ortaya ¢ikan sonug¢lardan daha basarisiz olsa da sonuglar genel olarak
tutarlidir.

Referans alinan ¢aligma ile tarafimizca bu ¢alisma icin gelistirilmis olan genetik algoritmanin, tek
merkezli ¢oziimde, ilk 100 iterasyon i¢in maliyet ve pas ugus sayisindaki degisimler grafiksel
olarak asagida paylasiimistir.

——Zeren  ——Bu ¢alizma

2600000
2400000 -
2200000 -
2000000 -
1800000 -
1600000 -
1400000 -
1200000 -
1000000 -
200000 {t

600000 . . : : :

0 20 40 60 80 100 120

itEl’ﬂS!r'ﬂ]]

Malivet

Sekil 3. Tek merkezli ¢6ziim i¢in maliyet degisimi
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——Zeren ——DBu caligma
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Sekil 4. Tek merkezli ¢dziim i¢in pas ugus sayilari
Tek merkezli ¢6ziimiin farkl: iterasyonlarindaki degerler asagidaki gibidir.

Tablo 1. Farkli iterasyon sayilari i¢in elde edilen sonuglar

Zeren Bu calisma icin gelistirilmis GA
Ekip Ekip
Rotasyon | Ucus | Pas Siire | Rotasyon | Ucus | Pas Siire

iterasyon | Sayis1 | Sayis1 | Sayis1 | Maliyet | (sn) Sayis1 | Sayisi | Sayis1 | Maliyet | (sn)
0 210 944 234 1824645 |0 355 1384 | 706 2426555 |0

1 333 722 12 758335 0 328 772 62 832715 3
10 335 714 4 707315 0 326 732 22 705335 22
20 333 714 4 702690 0 318 724 14 673525 39
30 333 714 4 702690 0 322 724 14 675295 44
40 333 714 4 702690 0 330 726 16 688670 67
50 332 714 4 702285 1 312 722 12 673845 58
60 331 714 4 701880 1 327 732 22 703195 59
70 331 714 4 701880 1 328 728 18 691170 77
80 335 714 4 697125 1 313 728 18 694300 103
90 332 714 4 695790 1 317 724 14 685700 90
100 331 714 4 695385 1 325 732 22 705500 111
200 329 714 4 694510 3 323 730 20 690370 180
300 320 714 4 690525 5 326 736 26 718520 315
400 316 714 4 688305 7 328 728 18 680200 367
500 311 714 4 685730 9 328 726 16 684070 448
800 302 714 4 682555 14 321 722 12 672300 730
1000 299 714 4 681525 18 |318 718 8 658005 752

6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada havayolu ekip planlama siirecinin baglangi¢c adimi ve maliyetlerinin de biiyiik 6lciide
belirlendigi boliim olan ekip rotasyonu optimizasyonu hakkinda literatiirde mevcut olan ¢aligmalar
incelenmis ve tek merkezli ¢oziimde genetik algoritmanin daha basarili ¢alismasi {izerine
gelistirmeler uygulanmistir. Sonucglarda da goriilebildigi iizere, gelistirilen yeni kromozom
tyilestirme operatorii sayesinde algoritma daha diisiik maliyetli ¢6ziimler vermistir.

208



M.T. Az, B. Ayvaz Havayolu Ekip Rotasyon Optimizasyonu i¢in Genetik Algoritma Kullanimi

Siirec en basta sirketin ucus tarifesi incelenerek, uygun ugus gérevlerinin liretilmesi ile baglamistir.
Bir sonraki asama ise ekip rotasyonu olusturma asamasidir. Bu asamada bir 6nceki asamada
hazirlanmis olan ugus gorevlerine uygulanacak, kurallara uygun olan ekip rotasyonlart tiretilmistir.
Sonrasinda ise optimizasyon asamasina geg¢ilmis ve problem bir kiime kapsama problemi olarak
tasarlanmistir. Devaminda ise bu problem i¢in bir genetik algoritma hazirlanmis ve operatorleri
sirayla uygulanarak ¢oziimler elde edilmistir.

Ekip atama asamasi, havayolu ekip planlama siirecinin ikinci adimidir. Yapilan bu ¢alisma, ekip
atama asamasi i¢in bir 6n hazirlik anlami tagimaktadir. Bunun sebebi olarak da ekip rotasyon
asamasinda {iretilmis ekip rotasyon kiimelerinin kalitesinin ekip atama asamasinin basarisiyla
dogrudan iliskili olmasi sdylenebilir.

Algoritmanin ilerleyen iterasyonlarda yasadigi ¢oziim siiresi yavashiginin giderilmesi, mutasyon
operatoriiniin sebep oldugu sans faktdriinden dolay: ortaya ¢ikan daha basarisiz kromozomlarin
diizeltilmesi, bu bozukluga sebep oldugu 6ngoriilen mutasyon operatorii ve kromozom iyilestirme
operatorlerinin ¢alisma mantig1 {lizerindeki iyilestirmeler bir sonraki caligmalarda iizerinde
durulabilecek konulardir. Ayrica problemin tek merkezli yerine ¢ok merkezli sekilde ¢oziimiiniin
yapilmasi da gelecekte yapilabilecek olan ¢alismalardan biridir.

Yazarlarin Katkisi
Y azarlarin makaleye katkilar1 esit orandadir.

Cikar Catismasi1 Beyam
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyani
Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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