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OZET

Yiksek Lisans Tezi

OLUMSUZ HAVA KOSULLARINI DIKKATE ALAN UCUS CiZELGELEME
PROBLEMI iCIN METASEZGISEL YAKLASIMLAR

Ebru ERDEM

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dali

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga AYDIN

Niifusun artmasi, teknolojinin ilerlemesi, calisma hayatinin yogunlagsmasi insanlart zamani
verimli kullanmaya yonlendirmistir. Insanlarmn zamam verimli kullanma agisindan
faydalandigi en 6nemli ulagim tiiri havayolu ulagimidir. Bu ylizden havayolu ulagimina olan
talep her gegen giin artmaktadir. Dolayisiyla havayolu sirketleri i¢in yolcularin istek ve
beklentilerini karsilamak ve havaalaninda verilen hizmet kalitesini artirmak son derece
onemlidir. Havayolu sirketleri bir yandan yolcularin isteklerini ve ihtiyaglarini en ucuz ve
hizli yolla karsilamali, bir yandan da zorlu rekabet sartlarinda ayakta kalabilmek igin verdigi
hizmetlerin maliyetini diisiirmeli ve etkinligini artirmalidir.

Havayolu trafigi performansimni belirleyen en Onemli faktorlerden biri, sirketlerin
olusturduklar tarifelerdir. Tarifeler yapilirken daha ¢ok belirlenen giizergaha olan talep,
hava araclarinin kullanilabilirligi, ugus ekiplerinin elde edilebilirligi gibi parametreler
kullanilmaktadir. Gidilecek giizergahin, bilinen iklim sartlar1 genellikle ihmal
edilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda; ucgus tarifelerinin yeniden hazirlanmasi islemi olan ugus
cizelgeleme problemi ¢oziiliirken, hava kosullar1 dikkate alinarak ugus gecikmesinin
olabilecegi ay, giin, saat saptanmistir. Saptama isleminde, 1987-2018 tarihleri arasindaki
32 yillik ugus verileri temel alinmistir. Bu kisitlarin tespit edilebilmesi igin, biiylik veri
teknolojilerinden olan Apache Spark kullanilmistir. Elde edilen kisitlar ile tarife optimize
edilip, ucak sefer iptal ve gecikmelerinin olabildigince Oniine gegilmeye ¢aligilmistir.
Saptanan sans kisitlar1 optimizasyon gosterimine dahil edilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda tarifenin optimize edilmesinde kullanilan metasezgisel algoritmalardan
(iistsezgisel algoritmalar) benzetilmis tavlamanin, genetik algoritma ve yapay ar1 koloni
algoritmasina gore en optimum sonucu verdigi gézlemlenmistir. Taranilan uzayin boyutu
arttikca, metasezgisel yaklasimlar ile problemi ¢6zmenin, klasik yontem ile ¢6zmeye
gore zaman acisindan sagladig1 avantaj net olarak goriilmiistiir.

2019, 116 sayfa

Anahtar Kelimeler: Ugus cizelgeleme problemi, benzetilmis tavlama, genetik algoritma,
yapay ar1 koloni algoritmasi



ABSTRACT

MS Thesis

METAHEURISTIC APPROACHES TO FLIGHT SCHEDULING PROBLEM
CONSIDERING NEGATIVE WEATHER CONDITIONS

Ebru ERDEM

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering
Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Tolga AYDIN

Population increase, advances in the technology, heavy workload of human beings have led
people to use time more efficently. Transportation by air is the most important transport type
that helps people to use their times efficiently. Therefore, demand for airline transportation is
increasing day by day. It is extremely important for airline companies to meet the wishes and
expectations of passengers and to improve the quality of service provided at the airports.
Airline companies need to meet the demands and needs of the passengers at the cheapest and
fastest way, on the other hand they should reduce the cost of their services and increase their
efficiency in order to survive in challenging competition conditions.

One of the most important factors determining the performance of air traffic is the schedules
the companies form. While arranging the schedules, the parameters such as the demand for
the designated route, the availability of aircrafts and the availability of flight crews are used.
The known climatic conditions of the route to be traveled are often neglected.

In this thesis; while solving the flight scheduling problem, weather conditions are taken into
account and possible month, day and hours for possible delays are determined. This process
is based on 32-year flight data collected between 1987-2018. In order to determine these
constraints, Apache Spark which is one of the big data technologies is used. With the
constraints obtained, the schedule has been optimized and the flight cancellations and delays
have been avoided as much as possible. The chance constraints identified are included in the
optimization demonstration. As a result of the experiments, it has been observed that among
the metaheuristic algorithms, simulated annealing gives the optimum results according to
genetic algorithm and artificial bee colony algorithm. As the size of the scanned space
increases, it is seen that the advantage of solving the problem with metaheuristic approaches
compared to classical method is clear, in terms of time considerations.

2019, 116 pages

Keywords: Flight scheduling problem, simulated annealing, genetic algorithm, artificial bee
colony algorithm
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1. GIRIS

Ulkeler arasindaki iliskiler gelistikce, hava yolu ulasimina olan ihtiya¢ artmaktadir.
Havayollarinda ticari kaygi nedeni ile gecikmeler son derece 6nemlidir. Havaalanlar1 bir
aga baglandigindan bir havaalaninda olusan her gecikme dakikasi, aga bagh diger
havaalanlarini ve dolayistyla bagl biitiin seferleri, bu seferlerde gorev alan tiim hava araci
ve ugus personelini etkiler. Iptal edilen ya da gecikmeye konu olan seferin havayolu
sirketine getirdigi ekonomik maliyetin yan1 sira en kit kaynaklar olan hava araglar ve
ucus ekiplerinin ¢alisma programlarinin bozulmasi, giderilmesi ¢ok daha menfi
durumlara sebep olmaktadir. Meydana gelen gecikmelerin temel nedenleri; miirettebat
eksikligi, kotii hava kosullari, mekanik bozukluklardir. Miirettebat eksikligi ve mekanik
bozukluklar daha ¢ok operasyonel sartlara bagli olarak degisirken, kotii hava kosullari

mevsime baglh olarak ¢ogunlukla benzer davranig gostermektedir (Feo and Bard 1989).

Ugus aksakliklarinin yasanmasini onlemek igin ¢esitli alternatifler vardir. Klasik
yaklagim olarak aksakliklar ile bag edebilmek i¢in aksakligin oldugu giin tarifeler yeniden
diizenlenir ve ¢ozlim {tiretilir. Fakat bu durum yolcu memnuniyetinin azalmasina, ekstra
zaman kaybina ve hatta havayolu sirketleri i¢in ekstra masrafa neden olur. Bu durumun
Oniine gecebilmek i¢in, hava yolu trafik performansinda ugus gecikmelerini en aza
indirecek bir sistem anlayisi gerekmektedir. Bu sistem anlayisinda, ugus ¢izelgeleme
probleminin ¢6ziilmesi amaciyla yeni model gelistirilir, bu model ile meydana gelecek
gecikmeler eski verilere dayanarak daha dnceden belirlenip yeni tarifelerin olusturulmasi
saglanir. Olusturulacak tarifenin etkinligi, operasyonel siireclerle uyumlulugunun yani
sira tiim kisitlarin en uygun diizeyde karsilanmasini saglayan modelin dogruluguna da
baglidir. Bu nedenle kurulan model, performansin artirilmasi agisindan, optimizasyon
isleminde ayrica dnemlidir. Problemin optimizasyon ile ¢dziilmesinin en dnemli nedeni,
zamandan tasarruf saglamaktir. Coziim uzay1 ¢ok biiyiik oldugu i¢in bu uzayda etrafli
arama yapmak ¢ok zordur. Arama uzaymin tamami dolasilmak istenmemistir. Etkili bir
sekilde dolasilmas1 amaglanmistir. Optimizasyonda en iyi olan1 bulma islemi, problemin
¢oziimil i¢in kullanilan algoritmanin amacina yonelik, uygunluk fonksiyonunu minimum

ya da maksimum yapma islemine gore degismektedir. Birgok optimizasyon yontemi



mevcuttur. Optimizasyon problemlerinin bircogunun matematiksel model gelistirilerek
¢oziilmesi ya da klasik yontemler gelistirilerek ¢6ziilmesi cok zaman alabilmektedir. Bu
yiizden bu ¢alismada metasezgisel yontemler gelistirilerek optimum sonuca ulagilmaya

calisiimustir.

1.1. Tezin Arastirma Kapsam ve Amaclari

Ugus cizelgeleme problemi, havayolu sektoriiniin yani sira demiryolu, karayolu ve
denizyolu ulagim sektorlerine de genisletebilecek tabiattadir. Sans kisitlar1 vasitasiyla
karar verme tarim sektoriinde de uygulanabilir. Mesela hava sartlarina bakilarak hasat,

sulama ve ekim zamanlar1 en uygun sekilde belirlenebilir.

Bu tez caligmasinda, olumsuz hava kosullart dikkate alinarak, metasezgisel optimizasyon
algoritmalarindan benzetilmis tavlama, genetik algoritma ve yapay ar1 koloni algoritmasi
araciligr ile problem c¢oziilmiistiir. Boylece, minimum maliyet verecek sekilde,
gecikmelerin minimum diizeyde olmasi saglanarak, ucus ¢izelgeleme probleminin
¢Oziilmesi hedeflenmistir. Ele alinan ugus tarifelerinde, her bir tarife i¢in en optimum

zaman aralig1 saptanmistir.

1.2. Organizasyon

Bu ¢alismanin devamindaki akis diizeni asagidaki gibi yapilacaktir.

e Bolim 2’de kaynak Ozetleri bagligi altinda, ugus c¢izelgeleme problemi ile ilgili
yapilan ¢alismalardan bahsedilmektedir.

e Boliim 3’de materyal ve yontem baglig1 altinda, tizerinde c¢alisilan ham veriye ait
bilgiler, materyalde verilmistir. Arastirmanin amacina ulasmada kullanilan tekniklerden
ise yontemde bahsedilmistir.

e Bolim 4’de arastirma bulgulart basligi altinda, calismadan elde edilen deney

sonuglar1 verilmistir.



e Boliim 5°de tartisma ve sonug baghigi altinda, ¢alismanin literatiirdeki caligmalar ile

karsilagtirilmasi ve elde edilen bulgularin yorumlanmasi yapilmaistir.

1.3. Biiyiik Veri Acisindan Ucgus Verilerinin Onemi

Biiyiik veri, klasik yontemler ile islenmesi zor olan, yapisal ve yapisal olmayan global
veriyi temsil etmektedir. Ugus verileri, biiyiik verilerin en etkili inceleme alanlarindan
biri olarak gosterilebilir. Bu veriler, y1gin ya da akan veri seklinde olabilir. Bu ¢alismada,
y1gin seklinde olan biiyiik veriler ile ilgilenilmistir. Hizli biiyliyen verinin islem hizinin
da ayni oranda artip hizli ¢6ziim sunmasi gerekmektedir. Bu ihtiyaci1 karsilamak i¢in,
normal analiz yontemleri yeterli olmamaktadir. Bu sebeple, biiyiikk veri analiz etme
teknolojileri gilinlimiizde kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, Apache Spark
kullanilarak analiz islemi gerceklestirilmistir. Bu arag ile hava durumundan kaynakli ucus
gecikmesinin yasandigi zaman dilimi tespit edilmistir. Olusturulacak tarifelerde bu

dilimler dikkate alinmistir.

1.4. Ucus Cizelgeleme Problemi

Havayolu sektoriinde temel cizelgeleme problemlerinden biri ugus c¢izelgeleme
problemidir. Cizelgeleme, sinirli kaynaklarin belirli gaye dogrultusunda, belirli zaman
araliginda ilgili islere atanmasi ile ilgili siirectir. Ucus cizelgelemesi, hangi ucus
noktalarina, ne kadar siklikla hizmet verilecegini tanimlayan bir problemdir (Orhan et al.
2010). Ugus cizelgeleme probleminde, mevcut tarifeler, sert ve esnek kisitlar altinda
yeniden hazirlanarak havayolu isletmesinin planlamasi yapilir. Kesin ¢6ziim veren
algoritmalar (dogrusal programlama vb.) ve yaklasik ¢6ziim veren algoritmalar (sezgisel,
metasezgisel) olmak iizere 2 cizelgeleme ¢Oziim yontemi vardir. Bu yontemler ile

cizelgeleme problemlerinin optimizasyonu yapilmaya ¢aligilir.



1.5. Sezgisel Algoritmalar-Metasezgisel Algoritmalar

Glindelik yasamda, insanlar ve dogadaki diger canlilar farkinda olmadan bazi 6zellikleri
(parametreleri) dikkate alarak sezgisel yaklasimlarla i¢ ice yasamaktadir. Canlilarin
sezgisel davraniglariin bilgisayarlara nasil aktarilacagi, problemlerin ¢oziimiinde bu
yaklasimlarin nasil temsil edilecegi Onemlidir. Sezgisel yaklasim algoritmik
yaklagimlarda oldugu gibi amaca ulasirken kesin olarak izlenmesi gereken yolu
vermemektedir. Sezgisel algoritmalar, ilk olarak durum uzayinda, miimkiin olabilecek
coziimler icerisinden rastgele bir ¢ozliim kiimesi ele alir. Bu ¢6ziim kiimesine miimkiin
yontemler uygulanarak mevcut ¢oziim degistirilir. Mevcut durumun degerlendirilmesi
yapilir. Eger gereksiz durum varsa atilir, aksi halde ¢6ziim degerlendirmeye alinir ve

islemler tekrarlanir.

Sezgisel yontemlerin her zaman ¢alismadigi konusunda cesitli tartismalar vardir. Aslinda
bu tartigsmalarin temel sebebi problem alaninin genisligi ile ilgilidir. Bir problem ig¢in
caligabilen bir sezgisel algoritma diger problem i¢in calismayabilir. Sezgisel

programlamanin anlagilmasi i¢in problem ¢esidinin net olarak anlasilmasi gerekir.

Sezgisel algoritmalar, herhangi bir amaca ulasabilmek icin, elde mevcut bulunan
alternatif coziimleri kullanarak o6zel gelistirilmis yontemler uygular. Bu algoritmalar,
buldugu sonuglarin dogrulugunun ispat edilemeyebilecegini ama 1iy1 c¢oziimler

verebilecegini vadeder.

Metasezgisel algoritmalar, sezgisel algoritmalarin iistiinde ¢alisir. Uygun parametreler
ayarlanarak birden fazla problem igin ¢6ziim gelistirme imkani sunar. Problemden
bagimsiz calisan algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalar rastgele bir ¢6ziim ile baglar.
Her adimda bir ¢oziim iyilestirilmeye calisilir. Metasezgisel algoritmalarda, bulunan
¢ozlim yerel optimum ise bu ¢oziimiin global olmadigimi bildirecek yontem bulunur.

Metasezgisel algoritmalarin arama uzayi, problemin ¢6ziim kiimesinden olusmaktadir.



1.6. Karar Problemleri

1.6.1. Hesaplama teorisi

Hesaplama Teorisi, bilgisayar diinyasinda bir problemin ¢dziimiiniin belirli bir algoritma
ile ¢oOzilme durumunu ve ¢oziilebilirse ne kadar zamanda ¢ozilebilecegini

incelemektedir.

1.6.2. Karmasikhk teorisi

Bu teori, hesaplama teorisinin alt dal1 olarak diisiiniilebilir. Algoritma problem iizerinde

calisirken ne kadar zaman harcandig ile ilgilenir.

Hesaplama teorisi ve karmagsiklik teorisi karar problemlerinin 6nemli bir kismini
olusturur. Karar problemleri, NP Zor (deterministik olmayan) problemlerin taniminda
kullanilan, ¢6zlimii evet ya da hayir olan problemlerdir. Optimizasyon problemi karar
verme problemine indirgenebilir. Bu sayede problem ¢oziilmiis olur. Karar verme
problemleri P (polinomsal zaman) ve NP (deterministik olmayan polinomsal zaman)

olmak iizere iki ana baslik altinda toplanabilir.

16.2a.P

Polinomsal zamanda problemin ¢dziimiiniin “evet” ya da “hayir” a donistiiriilebildigi
smiftir. Bu problem smifina giren problemler iyi bigimlendirilmis problemlerdir.
Problemi iistten sinirlamak ve durum uzayim belirlemek miimkiinse benzer problemlerin
¢oziimii de algoritmik yaklasimla ¢oziilebilmektedir. Ornegin, O(n?), kabarcik siralama
algoritmasinin zaman karmasikligidir. Kabarcik siralama algoritmasi P sinifi algoritmaya
girmektedir. Lineer zamanda bu algoritmanin ¢oziimii gerceklesebilmektedir. Bu

problemler deterministik turing makinesinde ¢oziilebilmektedir. Deterministik Turing



makinesinde, verilmis bir anda, otomat bir durumda bulunmaktadir. Bazi islemler

sonucunda bir sonraki durumun ne olacagi bellidir.
1.6.2.b. NP

Problemi ¢6zmek i¢in elde yeterli bilgi yoktur. Polinomsal zamanda problem
¢oziilememektedir ama ¢oziim getirilirse bu ¢ozlimiin karsiligi bulunabilmektedir. O
¢oziimiin amag fonksiyonundaki degeri sdylenebilir. Ornegin, coktan se¢meli sorularda

siklardan giderek dogru sonuca ulagma NP sinifi algoritmaya girer.

NP sinifina giren problemler koétii bigcimlendirilmis problemlerdir. Bu problemler,
polinomsal zaman i¢inde deterministik olmayan makinalarda c¢oziilebilmektedir.
Deterministik olmayan Turing makinesinde, belirli bir anda otomatin gecis yapacagi

durum belli degildir, deneme yanilma yolu ile bir sonraki duruma geg¢is yapilir.
P ve NP i¢in alt kiime iliskisi bulunmaktadir. Sekil 1.1°de goriildiigii gibi her P problem

aslinda NP problemdir.

NP

©

Sekil 1.1 P-NP iliskisi
1.6.2.c. NP zor

Polinomsal zamanda, bir ¢6ziimii oldugu ispatlanamayan problem c¢esitlerini igeren
smiftir. Eger NP sinifinda yer alan bir “E” karar problemi, polinomsal zamandaki “B” ye
indirgenebiliyorsa, o zaman NP Zor problem olur. Bu problem smifi en az bir NP Tam

kadar zordur. NP Tam’da yer alan problem, NP Zor sinifina indirgenebilir. X problemi



NP Tam ise ve bu problemin polinomsal zamanda ¢dziimii bilinirse, diger problemler de

bu ¢6ziim ile ¢ozilebilir.

Bu tezdeki problemin ¢éziimii polinomsal zamana indirgenebiliyor. Bu yiizden, NP Zor
sinifi bir problemdir. Coziimiinde metasezgisel yontemler kullanilmistir. Metasezgisel
algoritmalar, sonucun dogrulugunun kanitlanabilir olup olmadigin1 6nemsemeden, belli
siire zarfinda en iyi ¢0ziim ya da en iyi ¢0zlime yakin sonuglar verecegini vadeden

algoritmalardir.

1.6.2.d. NP tam

NP smifinda yer alan bazi problemlerin polinomsal zamanda ¢oziilmesi ¢ok zordur. Bu
problemler, NP Tam’a girmektedir. Bir “X” problemi, NP sinifinda ve NP sinifindaki her
problem polinomsal zamanda X’e indirgenebiliyorsa, bu problem NP Tam sinifina girer.
X problemi NP Tam olup, bu problemin polinomsal zamanda ¢6ztimii biliniyorsa, diger
problemler de bu ¢6ziim ile ¢oziilebilir. Polinomsal zamanda dogrulanabilen karar
problemi, hem NP hem de NP Zor olursa, bu problem NP Tam karmagiklik sinifina girer.

Bu nedenle NP Tam sinifina giren problemler, en zor sinif kategorisine girmektedir.



2. KAYNAK OZETLERI

Havayollarinda meydana gelen ucgus iptali ya da gecikmelerini etkileyen temel faktorler
olarak; hava kosullari, mekanik problemler, gelen ugus programlarindaki gecikmeler
gosterilmektedir. Havayolu sirketlerinin bu faktorlere ger¢ek zamanli, en uygun ¢oziimii
bulmas1 gerekmektedir. Jarrah et al. (1993) gelistirdikleri karar destek sistemi ile
havayolu sirketlerine yardimci olmaya calismislardir. Bu sistemde iki ag modeli
olusturmuslardir. Wu and Caves (2003) tarafindan yapilan ¢alismada ise, ugus tarifesi
olustururken, ugus gecikmelerini minimum diizeye getirecek ¢oziim yontemi
aragtirtlmistir. Bu amagla, ugus kalkis saatlerini modelleyip, stokastik tabanli bir yaklagim
sunulmustur. Model sonuglarini incelediklerinde, kalkis zamanimin planlamasina ek
olarak ucak yer hizmetlerinin operasyonel verimliliginin gecikmeleri énemli Olcilide
etkiledigini tespit etmislerdir. Ugus gecikmelerinin sebebi, havaalanlarindaki alt yap:
kapasitesinin yetersizligi olarak gosterilebilir. Havayollarinda uguslar i¢in harcanan
maliyet 6nemli 6l¢iidedir. Maliyetleri kontrol altina almak i¢in, potansiyel bir kaynak
olan, bakim islemlerine 6nemli dl¢iide odaklanilir. Ancak i¢ giivenlik politikalar1 ve
federal diizenlemeler maliyetten yapilacak tasarruflari, iyilestirmeleri 6nemli 6l¢iide
siirlayabilmektedir. Feo and Bard (1989) olusturduklari model ile bakim istasyonlarinin
yerlestirilmesini saglayacak ve ihtiya¢ duyulan talebi karsilayacak, ugus cizelgelemesi
olusturmuslardir. Problemi minimum maliyetli, bir ag ile temsil etmislerdir. iki fazl bir
sezgisel yardimi ile problem ¢oziilmiistiir. Boeing 727, Super 80, DC-10 filolarina ait,
Amerika havayollar1 tarafindan temin edilen veriler kullanilmistir. Elde ettikleri
sonuglarda, sezgisel yontemin, mevcut tekniklere gore maliyeti nemli 6l¢giide diistirdiigii
gozlemlenmistir. Adachi et al. (2004) tarafindan ugak ugus programlarini gelistiren ve bu
ucuslar i¢in gereken toplam ugak sayisint minimuma indiren bir sistem gelistirilmistir.
Bu sistemdeki ¢6ziim yaklasimi olarak genetik algoritma kullanilmistir. Elde edilen
sonuglarda 201’den 193’¢ ve 94’den 92’ye kadar ucak sayisimi diisiirebildiklerini
gozlemlemislerdir. Sezgisel algoritmalar ucaklar i¢in, yeni ugus cizelgeleri bulmak
amaciyla, aga¢ arama algoritmasini kullanir. Yapisal olarak farkli ¢oziimler arasindaki en
optimum sonuca ulagmak i¢in farkli stratejik yollar uygular. Andersson (2006) tarafindan,

Isve¢ havayolundan aliman ugus verileri iizerinde, tabu arama ve benzetilmis tavlama



algoritmalar1 kullanilmistir. Ugus pertiirbasyon problemi {iizerine, ¢oziim yaklasimi
gelistirilerek sonuglar test edilmistir. Elde edilen sonuglarda, tabu algoritmasinin,
benzetilmis tavlama algoritmasina gore daha 1yi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. GAO
et al. (2009), metasezgisel algoritmalardan, aggozlii rastgele adaptif arama ve benzetilmis
tavlama algoritmalarinin 6zelliklerini biitiinlestiren yeni bir algoritma gelistirmistir.
Algoritma, olusturulan ugus ¢izelgeleme modeli lizerinde uygulanmistir. Diizensiz
(gecikmeye ugramis vb.) gergeklesen 50 ucak ve 200 ugus icin %14 ve %19 araliginda
toplam maliyetin azaldig1 ve yaklasik 90 milyon RMB (Cin Yuani) kurtarilabilecegi
goriilmiistiir. Liu et al. (2010), ucak ¢izelgeleme probleminin hibrit ¢ok amagli genetik
algoritma ile nasil optimize edilebilecegi gosterilmistir. Jungai and Hongjun (2012)
tarafindan, ucus gecikmelerini optimize etmek amaciyla, benzetilmis tavlama algoritmasi
kullanilarak, bir model olusturulmustur. Modelin dogrulugu, Cin’de bulunan bir
havaalanina ait ugus bilgilerinde yer alan, gecikme maliyetindeki toplam degisim
lizerinde test edilmistir. Test sonucunda, maliyetin diistigii gosterilmistir. Xiang and
Tang (2014) yaptiklar ¢alismada, bir ¢izelgeleme optimizasyon modeli olusturmuslardir.
Bu modele, uygun ¢oziimlerin elde edilebilmesi igin, bir genetik algoritma stratejisi
gelistirmislerdir. Bu strateji ile, uguslardan maksimum kazang elde edilebilecegini ifade
etmiglerdir. Ugus planlamasi (cizelgeleme, tarife olusturma) ucus gecikmelerini ve
maliyetlerini azaltan teknolojilerin kilit noktasidir. Verimli ugus c¢izelgeleme, sadece
havalimaninin etkin kullanimini iyilestirmekle kalmaz ayni zamanda ani kazalarin
goriilme ihtimalini azaltir. Ugus emniyetini saglar. Liang and Li (2014) tarafindan yapilan
caligmada, yeni ucus siralama metodu olarak, karinca koloni algoritmasi ve genetik
algoritmanin kombinasyonu olan ACO (Karinca Koloni Algoritmasi) — GA (Genetik
Algoritma) algoritmas1 Onerilmistir. Yapilan ¢alismada, elde edilen simiilasyon
sonuglarina gére, ACO-GA algoritmasinin, FCFS (Ilk Gelen Ilk Hizmeti Alr
Algoritmasi) ve ACO algoritmalarina gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Ugus gecikmeleri 6nemli 6l¢iide azaltilmistir. Endonezya Ulastirma Bakanlig: tarafindan
yapilan aciklamaya gore, 2013 yilinda Endonezya’da %20’den fazla ugus gecikmesi
olmustur. Bu durum, havayollar1 i¢in ciddi bir problem olusturmustur. Havayolu sirketi
kar1t ve yolcu memnuniyetinin artirilabilmesi i¢in, bu gecikmelerin azaltilmasi
gerekmektedir. Bu sebeple, havayolu sirketleri muhtemel gecikmeleri 6nceden tahmin

etmelidir. Ugus gecikme durumlari modellenerek bu durum gergeklestirilebilir. Uguslar
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icin, kalkis gecikme siiresinin ve kalkis gecikme zamaninin dagilimi, optimizasyon
modellerinin uygun yogunluk parametrelerinin tahmin edilmesi ile modellenebilir. Bu
modelleme i¢in, Garuda Endonezya havayolu sirketinden alinan 2012 yilina ait ge¢mis
kalkis gecikme verileri iizerinde, ucus kalkis gecikme durumlari i¢in bir olasilik dagilimi
olusturulmustur. Daha sonra iki asamali genetik algoritma uygulanarak, en uygun model
secilmistir. Ilk asamada, maksimum ihtimaliyet fonksiyonunun logaritmas:
calistirilmustir. Tkinci asamada ise, en kiigiik kareler yontemi optimize modeli ile islem
yapilarak, ilk asamada yerel minimumda sikisip kalma durumu ortadan kaldirilmaya
calistlmistir (Novianingsih and Hadianti 2014). Ugus gecikmelerinin ciddi oldugu, biiyiik
havaalanlarindaki iki pistin, ucus cizelgelemelerini optimize etmek ig¢in, genetik
algoritma ve yapay balik siirli algoritmanin fiizyonu olan bir algoritma Onerilebilir.
Onerilen bu algoritmanin, FCFS, AFSA (Yapay Balik Siirii Algoritmasi) ve GA ya gore
daha yiiksek diizeyde verim sagladig1 simiilasyon sonuglarinda gosterilebilmektedir (Li
et al. 2014).

Son yillarda yapilan Olclimlere gore, ugus gecikmeleri onemli boyutlara ulagsmstir.
Sternberg et al. (2016) tarafindan bildirildigine gore, Brezilyada ortalama 30 dakikadan
fazla siire i¢erisinde, yurti¢inde %19,1 ugus gecikmesi olmaktadir (Sternberg et al. 2016).
Yolcularin gecikmeler, iptaller konusundaki sikayetleri ABD kongresinin daha giiglii
onlemler almasini saglamistir (Wong and Tsai 2012). Bir havaalaninda, olumsuz hava
kosullar1 beklendiginde, ABD’deki Federal Havacilik Idaresi, bu havaalani i¢in zemin
gecikme programi yaymlar. Zemin gecikme programinin amaci, olumsuz hava
kosullarinda art arda olan ugus inisleri arasindaki zaman araligini artirmaktir. Zemin
gecikme programi ile ucus gecikmelerinin Oniine tam olarak gecilememektedir.
Hazirlanan ¢ogu zemin gecikme programinda, bir ugus yakinlardaki bir havaalanina
yonlendirilmekte ya da iptal edilmektedir. Bunun temel sebebi olarak, ugus inisleri i¢in
mevcut yer sayisinin, planlanan yer sayisindan daha az olmasi gosterilmektedir.
Abdelghany et al. (2008) yaptiklar1 ¢alismada, varsayimsal olarak 8 istasyon ve 51 ugus
hava aginda DSTAR adinda bir karar destek sistemi gelistirmislerdir. Bu sistem aggdzlii
optimizasyon yaklasimini uygulamakta ve yonlendirilmis graf ile temsil edilmektedir. Bu

grafin diigiimleri, planlanan ugus kalkis zamani, ugus varis zamani, ugus bakim zamani
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gibi kavramlar temsil ederken, grafin kenarlar1 ise, bu olaylar arasindaki zamanlasmis
faaliyetleri temsil etmektedir. Bu model ile gecikmelerin oniine gegilebildigi

gosterilmistir.

Bu tez ¢alismasinin, incelenen galismalar ile ortak 6zelligi ugus gecikmesini 6nleyecek,
ucus ¢izelgelemesini yapmak hedeflenmistir. Ama en temel farklilik olarak, gidilecek
giizergdhin hava kosullarim1 da dikkate alarak bu islem yapilmistir. Incelenen
caligmalarda, genel olarak tek bir havaalanina ait bir yillik veriler, klasik yontemler ile
dikkate alinmistir. Bu tez ¢alismasinda ise biiyiik veri teknolojisi yardimi ile 32 yillik

veri, metasezgisel yontemler ile degerlendirilmeye alinmistir.



12

3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez calismasindaki iizerinde ¢aligilan veriden, veri analizi i¢in kullanilan aragtan,
problem icin olusturulan modelden ve optimizasyon i¢in kullanilan algoritmalardan

bahsedilmistir.

3.1. Veri

Arastirma materyali olarak, ugus gecikmesi ihtimalinin belirlenen {ist sinirlarin altinda
olmasini temin eden dogrusal kisitlarin girilmesi gerekmektedir. Bir ugusun, beklenen
kalkis zamani ile gercek kalkis zamani arasinda ya da beklenen varis zamani ile gergek
varts zamani arasinda farkinin olmasi, gecikmeli bir durumun oldugunu gosterir. Bu
calismada, beklenen varig zamani ile gergek varis zamani arasinda farki olan gecikmeli
ucuslar dikkate alinmistir. Gecikmeli inme ihtimalleri icin kabul edilebilir azami tist
sinirlar modele Onceden parametre olarak girilmelidir. Bu amagla, kisit veri seti
olusturulurken, kullanilacak olan, 1987-2018 yillar1 arasindaki ugus verileri BTS den
(Ulastirma Istatistikleri Biirosu) (Anonymous 1992) alinmustir. Tedarik edilen bu veriler,
herkes tarafindan kullanilabilen, diizenlenebilen agik verilerdir. BTS, Amerika Birlesik
Devletleri Ulastirma Bakanligi’nin bir parcasidir. Kullanicilara istatistiksel bir yap1
sunarak, tilkenin ulastirma sistemleri hakkinda ayrintili analiz sonuglart verir. Temin
edilen ugus veri setleri icerisinde yer alan 6zelliklerden c¢alisma igerisinde kullanilan

degiskenlerin genel bilgileri Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Ugus veri setine ait genel bilgiler

Yil Ay Giin | Hava Durumu Varis Kalkis Saati Veri Seti Kayit
Gecikmesi Gecikmesi Biiyiikliigii Sayis1

1987 | 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 121MB 1311 826
cinsinden) cinsinden)

1988 | 1-12 | 1-31 (dakika (dakika (yerel) 477MB 5202 096
cinsinden) cinsinden)

1989 | 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 463MB 5041 200
cinsinden) cinsinden)
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Cizelge 3.1. (devam)

1990 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 485MB 5270893
cinsinden) cinsinden)

1991 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 468MB 5076 925
cinsinden) cinsinden)

1992 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 469MB 5092 157
cinsinden) cinsinden)

1993 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 468MB 5070501
cinsinden) cinsinden)

1994 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 478MB 5180048
cinsinden) cinsinden)

1995 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 506MB 5327435
cinsinden) cinsinden)

1996 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 509MB 5351983
cinsinden) cinsinden)

1997 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 515MB 5411843
cinsinden) cinsinden)

1998 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 513MB 5384721
cinsinden) cinsinden)

1999 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 527MB 5527 884
cinsinden) cinsinden)

2000 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 543MB 5683047
cinsinden) cinsinden)

2001 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 572MB 5967 780
cinsinden) cinsinden)

2002 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 505MB 5271359
cinsinden) cinsinden)

2003 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 597MB 6 488 540
cinsinden) cinsinden)

2004 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 638MB 7129270
cinsinden) cinsinden)

2005 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 639MB 7140 596
cinsinden) cinsinden)

2006 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 640MB 7141922
cinsinden) cinsinden)

2007 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 670MB 7453215
cinsinden) cinsinden)

2008 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 657MB 7009728
cinsinden) cinsinden)
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Cizelge 3.1. (devam)

2009 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 468MB | 6 450 296
cinsinden) | cinsinden)

2010 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 468MB | 6 450 128
cinsinden) | cinsinden)

2011 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 440MB | 6 085 292
cinsinden) | cinsinden)

2012 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 406MB | 5602 554
cinsinden) | cinsinden)

2013 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 462MB | 6 369 493
cinsinden) | cinsinden)

2014 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 422MB | 5819 822
cinsinden) | cinsinden)

2015 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 422MB | 5819 090
cinsinden) | cinsinden)

2016 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 408MB | 5617 669
cinsinden) | cinsinden)

2017 1-12 1-31 (dakika (dakika (yerel) 417MB | 5674 632
cinsinden) | cinsinden)

2018 1-5 1-31 (dakika (dakika (yerel) 211IMB | 2915 416
cinsinden) | cinsinden)

Cizelge 3.2°de verilen havaalanlarina ait, 6 aylik (Aralik-Mayis) mevcut ugus tarife
bilgileri, Passrider’dan (Anonymous 2002) alinmistir. Passrider, havayolu tarifelerinin
olusturuldugu, cesitli seyahat bilgilerini igeren uguslara ait, tarife bilgilerini almamizi
saglayan kurulustur. Tedarik edilen bu veriler, herkes tarafindan kullanilabilen,

diizenlenebilen agik verilerdir.

Cizelge 3.2. Tarife bilgisi alinan havaalani isimleri (Anonymous 2015)

YVR — Vancouver Havaalani

SFO — San Francisco Havaalani
JFK — New York Havaalani
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Temin edilen ugus tarife bilgisine ait kisa bir kesit 6rnek olarak asagida verilmistir
(Cizelge 3.3). Calisma igerisinde, 3 tarife ¢esidi kullanilmistir. Birinci tarife, kalkisg
yeri “SFO”, varis yeri “JFK” olan uguslar1 temsil etmektedir. Ikinci tarife, kalkis yeri
“JFK”, varis yeri “SFO” olan uguslar1 temsil etmektedir. Uciincii tarife, kalkis yeri
“SFO”, varis yeri “YVR” olan uguslar1 temsil etmektedir. Birinci tarife, ikinci tarife

ve liclinci tarife EK 1°de verilmistir.

Cizelge 3.3. Ornek ucus tarife bilgileri

Giin Ay Kalkis Yeri Kalkis Varis Yeri
Zamanm

13 12 SFO 19:07 YVR

1 5 JFK 21:50 YVR

Bu ¢alisma igerisinde optimizasyon ile her bir tarife bilgisi yeniden sekillendirilmistir. Bu
islem yapilirken, 2 farkli ucak tipinde ugus gerceklestirilebilecegi kabul edilmistir. Bu
ucak tipi bilgileri asagida verilmistir (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4. Ugak tipi bilgileri (Anonymous 2015)

1- The Boeing 787-9(789)(Dreamliner)
2 — The Airbus A320-200(320)

3.2. Veri Analizi icin Kullanilan Araglar

Biiytik veriyi analiz etmek i¢in kullanilan teknolojiden, verinin bilgisayarda depo edilme
seklinden, problemin ifade edildigi matematiksel modelden ve metasezgisel

algoritmalardan bahsedilmistir.
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3.2.1. Apache spark

Apache Spark, biiyiik veriyi kolay ve hizli sekilde isleyen, dagitilmis ve yiiksek
oranda Olgeklenebilir, bellekte verileri analiz edebilen, her tiirlii hesaplama igin

kullanilabilen genel amagli en son teknolojilerden biridir (Anonymous 2015).

Spark kendi i¢inde Mllib, Graphx, SparkSQL, Spark Stream gibi bilesenler
barindirdig1 i¢in bu bilesenlerin yonetimi kolaydir. Spark; MLLib kiitiiphanesi
sunarak, makine 6grenmesi uygulamalari gelistirmeyi, Graphx sunarak, graph tabanl
uygulamalar yapmayi, Spark Stream sunarak, gercek zamanli akan veri islemeyi,
SparkSQL sunarak, SQL sorgularini ¢alistirip Spark’1 veri ambari gibi kullanmamiza

olanak saglar.

Apache Spark, “bellek ici”, “Olgeklenebilir” ve “dagitilmis” olmak iizere 3 temel

Ozellige sahiptir.

3.2.1.a. Bellek ici

Spark veritaban1 degildir. Veri bellekte gecici olarak depolanabilir ya da SQL
veritabani, bulut depolama, NoSQL veritabani, HDFS (Hadoop Dagitilmis Dosya
Sistemi) gibi yapilarda depolanabilir.

Spark bellek i¢i dagitik islem yapabilen bir sistem oldugu ig¢in, bu c¢alisma
kapsamindaki veriler, bilgisayarin hafizasindan yararlanarak IMDB (Bellek i¢i Veri
Tabanlar1 Sistemi) igerisinde saklanmistir (Anonymous 2018). Spark bu veri tabani
iizerinde c¢alisarak, analiz islemlerini gergeklestirir. Bu veri tabaninda biitiin veriler
diske yazilmadan Ram’de tutulur. Analiz yapilirken, fiziksel diskte depolanan veriler
iizerinde sorgulama yapmak yerine, hafizada tutulan veriler {lizerinde sorgulama
islemleri yapilir. IMDB’nin avantaji; genelde ¢ok hizli sorgu yanit siireleri
saglayarak, bellek i¢i analitik islemlerde zaman agisindan tasarruf saglamasidir

(Rouse 2015).
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3.2.1.b. Ol¢eklenebilir

Spark oOlgeklenebilir yapidadir. Bir sistemin artan kapasite kullanimiyla birlikte
performanstan kayip vermeden yapacaglr islemleri sorunsuz gergeklestirebilen

teknolojidir.

3.2.1.c. Dagitilms

Daha fazla bellek ya da daha hizli islemci, bazen ihtiyaglara yeterli yanit
verememektedir. Bu ylizden bazen dagitilmis sistemlere ihtiyag duyulur. Bu
sistemlerde bir¢cok makinaya ihtiya¢ vardir. Hadoop gibi sistemler bu makinalarda
verileri saklamak i¢in kullanilmaktadir. Tutulan veriler, verinin islenecegi yerde
tutulmaktadir. Veriler diskler iizerinde dagitilir. Spark ise bu anlayisin daha ileri
seviyesi olarak, veriyi bellekte dagitmaktadir. Yerel makine tizerinde galisirken, eger
bellekte yer yoksa disk lizerine yazmaya baslar. Veri bellekte dagitildigi i¢in, yapilan
islemler ¢ok daha hizli gerceklesmektedir. Ayrica Spark’in performansinin hizli
olmasinin nedeni, DAG (Yonli Cevrimsiz Agag) Yyapisini kullanmasidir (Kane
2017).

DAG, igerisinde dongii igermeyen yonlendirilmis sonlu graftir. Her bir kenarm bir
koseden digerine yonlendirildigi kose ve kenarlardan olusur. Yonlii olmasi, her bir
kenarin bir yonii oldugu anlamina gelir. Dongii bulundurmamast ise, bir noktadan birden
fazla gegme imkani bulunmamasi demektir. Bir diigiimden, diger diigiime gecerken

gosterilen yonde ilerlemek miimkiin iken, tersi yonde ilerlemek miimkiin degildir.

Spark i¢ginde DAG’in ¢alisma sekli incelenecek olursa, kdse noktalart RDD (Esnek
Dagitik Veri Kiimeleri) ile temsil edilir. Zamanlayici, Spark RDD’yi, uygulanan ¢esitli
islemlere dayanarak asamalara ayirir. Her asama, aymi hesaplamay1 paralel olarak
gerceklestirebilecek olan, RDD boéliimlerine dayanan, genisletilmis detaylara sahip
gorevlerden olusur. Her bir gorev ise kenarlar1 temsil eder. Grafin burada yonlendirilmesi

ve bu islemin yapilma sekli DAG olarak adlandirilir (Sekil 3.1).
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ASAMA 1 ASAMA 2 ASAMA 3 ASAMA 4
Paralellestirme Indirgeme Paralellestirme Birlestirme

Filtreleme Filtleleme l

Haritalama Haritalama ——p» Haritalam l

Sekil 3.1. DAG ¢alisma mimarisi (Anonymous 2017)

Spark igerisinde DAG’a ihtiya¢ duyulmasinin nedeni, biiyiik veri teknolojilerinden olan
Hadoop tizerinden agiklanabilir. Hadoop, verileri saklamak i¢in HDFS, veri islemek igin
ise Mapreduce kullanir. Mapreduce siras1 ile HDFS’den veri okur, map ve reduce
islemlerini uygular, sonuglart HDFS’ye yazar. Her bir mapreduce islemi birbirinden
bagimsizdir. Hadoop’un sirada hangi mapreduce islemi olduguna dair herhangi bilgisi
yoktur. Spark’da ise bir DAG ardisik hesaplama agsamasi olusturulur. Yiiriitme plani, graf
seklinde temsil edilir. Zaman ve bellek kullanim1 agisindan, en optimum sekilde sonuca
ulasma hedeflenir. Spark DAG kullanimi ile Hadoop Mapreduce’dan gelen bazi

kisitlamalar ortadan kaldirilmak istenmistir.
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Isci Diigiim
Stirticii > Kiime Yoneticisi o
Program Yiriitticii
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RDD Yiiriitiicii
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DAG Planlayicist || g

Sekil 3.2. Apache Spark calisma semasi1 (Anonymous 2017)

Apache Spark’in temel ¢alisma mantigi Sekil 3.2°de incelenecek olursa (Anonymous
2017):

Stiriici program, tek makinada ya da bir kiimede ana diigiim olarak bulunan, Spark
Context’e sahip, uygulamanin basladigi ana programa sahip siiregtir. Spark, siiriicii
programin, ayn1 makine farkli ¢ekirdekte mi yoksa bir kiimede farkli bilgisayarlarda mi

yerlestirildigini anlar. Spark’in ¢aligmasina yon verir.

Spark’da veriyi isleyebilmek i¢in Oncelikli olarak Spark Contex ya da Spark Session
(Spark 2.0’dan itibaren) baslatilir. Programlama yaparken, kullanilan “sc” yapisi, Spark
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Context anlamina gelir. Baslangi¢c noktasi olarak kabul edilir. Spark Session’da ise, bu
yapinin karsiligi “spark” seklindedir. Bu sc nesnesi, bir RDD olusturmak igin gereken
yontemleri sunar. Spark Context, java, python gibi programlama dillerinde
gelistirilebilmektedir. Spark Context nesnesi, calistirilacak gorevlerin is¢i diigiimlere

yonlendirilmesini saglar.

Kiime Yoneticisi, kiimeler arasindaki koordineyi saglayip, iscilere, islerin dagitimini
yapar. Islerin, is¢i diigiimde ¢alistirilmasina izin verir. Isci diigiimden geriye dénen is
sonuglarini raporlar. Ideal olarak her bir ¢ekirdek basina 1 tane yiiriitiicii dagitilir.
Spark, kiime yoneticisi ve siiriicli programini Kullanarak tiim koordinasyonu yapabilir,
hata toleransi verebilir. Spark, Standalone, Yarn, Mesos olmak tizere 3 farkli kiime
yoneticisinde ¢aligsabilmektedir (Sekil 3.3). Ayrica Spark yalanci kiime yOneticisine
sahip, yerel kipde ¢alisabilir. Spark ilk yiiklendiginde, varsayilan olarak kendi kiime
yonetici ile karsimiza ¢ikar (Standalone kipi). Eger Yarn adinda bilesene sahip Hadoop
kiimesi varsa, bu kiime tizerinde dagitik olarak ¢alisabilir. Mesos kipinde ise ihtiyag
durumuna gore, kaynak miktar1 artirilip azaltilabilmektedir. Bu sebeple, Standalone
Kipine gore daha kullanigh olabilmektedir. Yerel kipin, diger kiplerden en dnemli farki,
Spark’in tiim bilesenlerinin islemlerini ayn1 JVM (Java Sanal Makinesi) igerisinde
gerceklestirmesidir. Tek bir JVM ile program calistirilir. Bu, SparkContext nesnelerinin
olusturuldugu, Spark kiitiiphanelerinin import edildigi, Java, Scala veya Python
programlama dillerinden herhangi biri ile olabilir. Anlasildigi tizere, yerel Kipte dagitim
yani paralellestirme yoktur. Yerel Kipte, paralellestirme yapilmak istenirse, is pargacigi

sayist ile istenilen durum gergeklestirilebilir.
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Java API
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Sekil 3.3. Spark calisma Kipleri

Yiriitiicli, bir veya daha fazla gorevi yiiriiten siire¢ olarak, Spark igerisinde yer

almaktadir.

Isci diigiim, kendi yiiriitiiciilerini ydneten siirecdir.

Is, yapilan is béliimlerinin her biridir.

RDD, Spark etrafinda, ¢ekirdek nesnesi olarak bulunmaktadir. Veri kiimesi i¢in yapilan
soyutlamadir. Herhangi bir kaynaktan veri yiikleyerek RDD olusturulabilir. RDD
nesneleri iizerinde, bu verilerin dagitilmasi igin gesitli yontemler arastirilir. Her bir RDD

parcalara ayrilarak farkli hesaplama diiglimleri tarafindan islenecek sekilde otomatik
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olarak dagitilir. Daha sonra her bir RDD, doniisiimler veya aksiyonlar ile islenir. RDD’ler
yerel olarak calisan ya da calismayan tiim bilgisayar kiimesine yayilabilir. RDD

kullanarak tekrar eden islemleri yapmak kolay ve hizlidir (Kane 2017).

RDD veri tabanindaki bir tablo olarak diisliniilebilir. Bu tablo biinyesinde her tipte
veriyi tutabilmektedir. Apache Spark, RDD’nin farkli boliimlerinde veri

depolayabilme 6zelligine sahiptir.

Sekil 3.4. Spark kiitiiphaneleri

Spark’mn iki kiitiiphanesi vardir. Bunlar: RDD tabanli, gelistirilmesine son verilen
kiitiphane ve Dataframe tabanli, gelistirilmeye devam edilen kiitiiphanedir (Sekil
3.4). Spark 2.0’dan 6nce, RDD API’nin (Uygulama Programlama Arayiizii) alt
kiimesi olan RDD, Spark’in soyutlamasiydi. Daha sonra Dataframe API’nin alt
kiimesi olan Dataset, Spark’in yeni soyutlamasi olmustur. RDD API, temelde hala
var olmasina ragmen, diisiik seviyede API’dir (Anonymous 2015). Dataframe’e dayali
API oncelikli API’dir. RDD tabanli API’e gore, s6z dizimi daha kolaydir. Spark
dataframe yapisindan dolayi, veriyi islemek igin tabular fonksiyonlar kullanabilir
(Anonymous 2015). Bu calisma kapsaminda, Dataframe API kullanilmistir. Dolayisiyla,
Spark’da dataframe ile tiim islemleri yapilabilmek icin 6ncelikli olarak “Spark Session”

baslatilmistir.
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Ana URL, Spark makinesine (motoruna) baglanacagimiz parametre ile kip durumumuzu
belirtmemizi saglayan yapidir. Ana URL’nin aldig1 parametreler, Spark’in ¢calisma kipine

gore degismektedir. Bu parametrelerden birkag tanesine Cizelge 3.5’de yer verilmistir.

Cizelge 3.5. Spark caligma ortamlari

Ana URL Parametresi | Kip Durumu

local
local[K] Yerel Kip

local[*]

mesos://HOST:PORT Mesos Kip

Spark Session, yerel ortamda, “seri” olarak “local” parametresi ile “paralel” olarak ise
“local[*]” parametresi ile isleme aliabilir (Sekil 3.5, Sekil 3.6). Bu ¢alismada, “local” ve

“local[*]” durumlar1 lizerinde ¢alisilmistir.

local: Spark Session, “local” olarak baslatilir. Paralellik olmadan tek bir is parcacigi ile

Spark makinesine baglanilip tiim islemler gerceklestirilir.

Java Spark
@ Context -
Is

—» | Sonug
Spark
Context T
T Isci Diigiim
Ana Diigiim

MIB (Merkezi Islem Birimi)
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Sekil 3.5. Spark “local” ¢alisma yapisi

local[*]: Spark Session, “local[*]” olarak baslatilir. Paralellik saglanarak birden fazla is
parcacigl ile tiim islemler gergeklestirilir. Bir isin es zamanli olarak islenen her bir
pargasi, paralel olarak dagitilir. Paralellestirme islemi yiiriitlicii i¢in kullanilan siiriiclide
yapilir. Bu ortamda ¢alisan is parcacigi sayisi, bilgisayarin mantiksal ¢ekirdek sayisi

kadar olabilmektedir (Penchikala 2018).

local[*] durumu ile Spark konfigiirasyon ayarlar1 yapilip, tim islemler
gerceklestirildiginde, zaman acgisindan kazang saglandigi gortilmiistiir. Gorev paralelligi
saglanip is dagilimi yapildigi igin, performans artis1 gézlemlenmistir. Apache Spark,
programlama dili seviyesinde Python’a olan API’si ile “local[*]” ortamda paralel
hesaplama i¢in gelistirilen bir¢ok yazilim sistemlerinden biri olarak gosterilebilir.
Apache Spark kendi mimarisinde bulunan sistem sayesinde, programin pargalara
boliiniip, islemcilere atanmasini saglayan mekanizmay1 biinyesinde barindirir. Bu
mekanizma, dolayli paralellik yapmaktadir. Programcinin, problemi nasil pargalara
bolmesi gerektigini makinaya bildirmesine gerek kalmadan, Spark’in kendi
blinyesindeki yazilimi sayesinde paralellik saglanir. Bu paralellikte yiik dengeleme
yapilarak, az gorev yiikii bulunan islemcideki islere, fazla gorev yiikii bulunan
islemcideki isler tahsis edilerek gorev dagilimi dengelenir. Calisma esnasinda,
kullanilan ¢ekirdeklerin ayni yogunlukta islem yapip, verimli sonu¢ vermeleri
saglanir. Her bir c¢ekirdek ortak hafizayr kullanarak, es zamanli islemleri

gercgeklestirir.

Calisma siiresince, local[*]’1n sagladig1 avantajin goriilmesi sebebi ile, local[*] ile Spark
Session baglatilip, tiim analizler yapilmistir. Bu ¢aligmada, iizerinde ¢alisilan bilgisayarin,
cekirdek sayis1 ve mantiksal ¢ekirdek sayisi incelendiginde, 4 ¢ekirdek ve 8 mantiksal
cekirdege sahip oldugu goriilmektedir. O zaman, caligma siiresince 8 tane 1§ pargacigi

calisabilmektedir.
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Sekil 3.6. Spark “local[*]” ¢aligma yapis1

3.2.2. Apache spark-python

Apache Spark; Java, Scala, R, Python Spark Python Uygulama Programlama Arayiizii
ile gelistirilebilir. Her bir programlama dili i¢in, API’si mevcuttur. Bu sayede,
standart bir arayiiz ile Spark uygulamalarinin gelistirilmesi saglanmis olur. Python,
kiitiphane zenginliginden dolay1 ¢okga tercih edilen dildir. Bu ¢alismada, Apache

Spark ve python kullanarak biiyiik veri analiz edilmistir.

Calisma igerisinde, Python kullanilirken, temel kiitiiphanelerden olan “scikit learn”,

“pandas” gibi kiitiiphaneler kullanilmamuistir.  Verinin  biiylikligi arttikca bu
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kiitiiphanelerin ihtiyaci karsilayamadigi goriilmiistiir. Dolayisiyla, Spark ile entegre
islemi gerceklestirilip, “pyspark (Spark Python Uygulama Programlama Arayiizii)” isimli
kiitiiphaneden gelen, “Spark Python API” ile calisilmistir. PySpark, Spark’in Java API’si
tizerine kuruludur. Python siiriicii programinda, Spark Context bir Java Spark Context

olusturmak i¢in Py4J kullanir. PySpark i¢ yapisi (mimarisi) Sekil 3.7°de gosterilmistir.

S <©

Java Spark
Contex
oitext Py47T Sol

Context
I_" Yerel Dosya Sistemi

Ana Dhigidm

=
T,
1;.1;i i Siimn

is | RDD is RDD
—".._\___._.___\_‘_._._'_F.l-_:-r —".._\___._.‘_\_‘_._._'_F.l-_:-r
Yiiriitiictd TV Yiiriitiict TV

=T

wuyeq T (—s
(-t oq T
u-t]oq RS

-
8@ -umoq KIS |«—

o
]
=]
Celirdeak = Cakirdak
IR s IRaZvem
Celoindelk Celirdelk
F(X)

E

Sekil 3.7. pySpark i¢ yapis1 (Rosen 2016)
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Bu mimari incelendiginde, pySpark’in python yorumlayicist ¢alismaya basladiginda,
Py4] soketi araciligiyla bir JVM calismaya baslar. JVM gercek Spark siiriiciisii olarak
calismaya baslayarak, Spark’i isletim sistemine tanitir. Spark, is¢i makinesindeki
yiiriitiiciiler ile iletisim kurmak icin, “Java Spark Context” yiikler. Python API ¢agrilari
Spark Context nesnesine, Java API ¢agrilar1 ise Java Spark Context nesnesine
doniistiiriiliir. Ornegin; bir pySpark kodunda “spark. read.csv()” implemantasyonu
yapilirken, Java Spark Context’in “spark.read.csv()” methoduna bir ¢agr1 gdonderilir.
Daha sonra, Java Spark Context, Spark yiiriitiictisiiniin JVM’leri ile iletisim kurar. Gerekli
dosyalarin yiiklemesi yapilir. Dosya yiiklenirken veri, Java string nesnesi olarak yiiklenir.
Bunun sebebi, RDD ile iliskili verilerin aslinda Spark JVM’nin igerisinde Java nesnesi

olarak bulunmasidir.

Spark’in yerel ortaminda ¢alisan, pysparkda yer alan bir python RDD nesnesi, yerel
JVM’deki python RDD nesnesine karsilik gelir. Python RDD’de yer alan API
cagrildiginda, PiCloud (Basitlestirilmis Bulut Bilisim) tarafindan gelistirilen ve cloud
paketinden gelen, “cloudpick” modiilii ile kod serilestirilir ve yiiriitiiciilere paralel olarak
dagitilir. Bu islem Sekil 3.7°de 1 numara ile gosterilen yerde ger¢eklesmektedir. Daha
sonra, veri Java nesnelerinden Python ile uyumlu nesnelere doniistiiriiliir. Bir boru
araciligr ile veri aligverisinin gerceklestigi yiiriitiicii ile iletisimi olan, python
yorumlayicilarina aktarilir. Bu yorumlayicilarda herhangi bir python iglemi yiiriitiilir.

Elde edilen sonuglar, JVM igerisinde bir RDD nesnesi olarak depolanir.

3.3. Bilgisayarda Analiz Edilecek Verinin Tutulma Sekli

Bilgisayarin hafizasina bagli olarak, veriler yerel bilgisayarda tutulabilir. Hafizanin
karsilayamayacag biiyiikliikteki veriler, birden fazla makinalara dagitilabilir. Dagitilmis
veriler, yerel sisteme gore karigiktir. Bu iki sistemin karsilagtirillmast Sekil 3.8°de

verilmistir.
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re | Core (8 Core § Core

Core | Core Core | Core Core || Core

Distributed

Sekil 3.8. Yerel sistem ve dagitilmis sistem (Portilla Anonymous)

Spark, bellek i¢i dagitik islem yapabilen bir sistem oldugu i¢in, bu c¢alisma
kapsamindaki veriler, yerel ortamda, bilgisayarin hafizasindan yararlanarak IMDB
igerisinde saklanmistir. Spark bu veri tabani lizerinde ¢alisarak, analiz islemlerini

gerceklestirmistir.

Spark yerel ortamda galisirken, tim yiiriitme bilesenlerini tek bir JVM’de toplar.
Varsayilan paralellestirme islemi, Master URL igerisinde Ozellestirilmis is parcacigi
sayist kadar olmaktadir. Daha 6nce de deginildigi gibi, kullanilan is parcacigi sayisina

gore yerel ortam, “local” ya da “local[*]” olarak ele alinabilmektedir.

Dosya kaynaginin yerel ortamda Spark’a verilme sekli Sekil 3.9’da ayrintili olarak

verilmistir. Bu mimari “yalanci (sahte) kiime” olarak tanimlanmaktadir.
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Dataframe

R

—» Spark Paralel |

Sekil 3.9. Spark yerel Kip ¢ekirdek yazilim kismi (Laskowski Anonymous)

Sekil 3.9, ayrintili incelenecek olursa, Spark Context ile Spark’a girig noktasi olusturulur.
Kip durumu belirtilir. Gelen isler kabul edilerek, gorev zamanlayicisina gonderilir.
Buradan yapilan ¢ikarima gore, yeni bir durum alindiginda ya da mevcut durum
giincellendiginde, gorev zamanlayicisi ¢alismaya baglar. Dinleyici veri yolu ile ortam
dinlenilerek sirada bekleyen yeni bir is olup olmadigi kontrol edilir. Burada yer alan, yerel
arka ug, Spark’in arka planda yazilim kismi ile gerceklesen igslemlerinden olugmaktadir.
“Yerel arka u¢” ve “gbrev zamanlayicis1” islemlerinin birbiri igerindeki akis semasi
“yerel zamanlayici arka u¢” yapisini ortaya ¢ikarmaktadir. “Yerel zamanlayici arka ug”,
kiime yoneticisi gibi calisir. Iscilere kaynaklarin (islerin) nasil dagitilacagim belirler.
Yerel son nokta ise, islemlerin sonlandig1 kisimdir. Bu noktadan sonra, yiiriitiiciilere
dagitilmasi belirlenen isler gonderilir. Sekil 3.9’da A ve B noktalarinda goriildiigi gibi,

kullanicin belirledigi kip durumuna gore, her bir is kendi i¢inde paralellestirilerek is
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parcaciklarina ayrilir. Her bir is, kendisi i¢in belirlenen g¢ekirdek lizerinde g¢aligarak

sonucunu Verir.

Bu tez kapsaminda, tek makina iizerinde Spark 2.0.2 kurulumu gerceklestirilerek, BTS
verisi yerel bilgisayarda tutulmustur. Sekil 3.10°da gosterildigi gibi veriler “birlestirme

yapist” kullanilarak analiz edilmis ve kisit veri seti olusturulmustur.

1.verisetinden 14.verisetinden 22.verisetinden 27.verisetinden 32.verisetinden
elde edilen kisit | 1 elde edilen kisit |.......} elde edilen kisit |...] elde edilenkisit || elde edilen kisit
veriseti veriseti veriseti veriseti veriseti
s pL;S.n'x:iI

Kisit Veriseti

Sekil 3.10. Analiz i¢in kullanilan birlestirme yapisi

Bu kisit veri seti olusturulurken, Sekil 3.10’da 1 numara ile gosterilen islemin, pySpark

sahte kodu Sekil 3.11°de verilmistir.
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1 Bagla

2 import(findspark, pyspark)

3 spark=new SparkSession(*“local[*]™)

4 veriseti=spark.read(*dosya adi.csv™)

5 veriseti=int(“Varg Geceikmesi”, “Hava Durumu
Gecikmesi”, “Kallas Zamam™)

6 veriseti=veriseti. filter(Varis Geeikmesi & Hava
Durumu Gecikimesi [=NA)

7 if(veriseti. Varig Gecikmesi>15)

8 gecikme etiketi=1

9 end if

10 if{veriseti. Variy Gecikimesi<=15)

11 gecikme etiketi=0

12 end if

13 if{veriseti. Hava Durumu Gecikmesi=0)

14 hava durumu kaynakl gecikme etiketi=1

15 else

16  hava duromu kaynaklh gecikme etiketi=0

17 end if

18 veriseti=if(hava durnmu kaynakli gecikme etiketi=1
&& gecikme etiketi=1)

19 veriseti=veriseti.groupBy(giin,ay.kalkig

saati,yil).count()

Sekil 3.11. pySpark sahte kodu

Bu sahte kod incelendiginde, 2 nolu satirda “pyspark™ etkilesimli kullanimi i¢in gerekli
olan “findspark, pyspark” modiilleri yiiklenir. Ayrica “pyspark” kiitiiphanesi i¢erisinden,
kosullu siitun ekleyebilmek i¢in gerekli modiiller yiiklenmistir. 3 nolu satirda Spark’in
dataframe tabanli kiitiiphanesi kullanilmigtir. Dataframe ile islemler yapabilmek igin
“Spark Session” baslatilmistir. SparkSession “builder” yapisini kullanarak, birden fazla
is pargaci@ginin paralel olarak ¢aligmasini saglayan, yerel Kipdeki “local[*]” ortam ile
“spark” ismindeki oturum acilmistir. Apache Spark baslatilmistir. 4 nolu satirda dosya
okunarak, Spark’a giris noktast olusturulmustur. Okunan dosya ile veri cergevesi

olusturulmustur. Bu veri ¢ergevesi lizerinde, SparkSQL kiitiiphanesi ile islemler
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yapabilmek i¢in gerekli ortam hazirlanmaya baslanmistir. 5 ve 6 nolu satirlarda 6n isleme
yapilmistir. “string” veri tipinde olan “Varis Gecikmesi”, “Hava Durumu Gecikmesi”,
“Kalkis Zaman1” tizerinde ©On isleme yapilarak “integer” veri tipine ¢evrilmistir.
Filtreleme islemi yapilarak hava durumundan kaynakli gecikme durumunun ve varis
gecikmesinin belirtildigi kayitlar dikkate alinmistir. Eger bir ugusun varis gecikme stiresi
15 dk siireden fazla zaman dilimini kapsamigsa, ilgili ugusa “gecikme etiketi” olarak “1”
verilmistir. Aksi bir durumda ise, gecikme etiketi “0” olarak verilmistir (7,8,9,10,11,12
nolu satirlar). Eger bir u¢us hava durumundan kaynakli gecikme yapmissa yani “0” dan
farkli dakikada gecikme durumu belirtilmisse, ilgili ucusa “hava durumu kaynakli
gecikme etiketi” olarak “1” verilmistir. Aksi durumda ise “0” verilmistir (13,14,15,6,17
nolu satirlar). 18 nolu satirda, hava durumundan kaynakli olarak gecikmeli varig yapan
tiim uguslar biraraya toplanmistir. Bu ucuslar “giin, ay, saat, yil, gecikme sayis1” olarak

gruplandirilmistir (19 nolu satur).

Sekil 3.10°da birlestirme yapisindaki, 1 nolu islem, Sekil 3.12°de verilen 6rnek tizerinde
Ozetlenmistir. BTS verisindeki, “Giin, Ay, K.Z. (Kalkis Zamani), H.D.K.G.S. (Hava
Durumundan Kaynakli Gecikme Siiresi), V.G.S. (Varis Gecikme Siiresi), Y1l dikkate

alinmistir.
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2008 o PAVE WA,
Gin | Ay [KZ |HD. | VGS |11
i K G Gim |Ay |[KZ |HD | VGS | 7d
s K G
s.
7 [ 1| 1413 ] 0 7| 2008 5 | 3 | o800 2 5 |2017
2 | 2 [ 1747 | 2 17| 2008 8 | 8 | 1446 [ 1 0 [ 2017
2 |8 [2000 ] s 33| 2008 A | 7 | 23| 7 37| 2017
15 | 2 [ 1200 | 9 1| 2008 S I NS € 37| 2017
2 |2 1747 [ 3 22| 2008 23 [ 11 [ 1145 | 13 282017
Gin | &y |KZ |H | VGS | vl | Esket| [Gam | &y |KZ |HD | VGS | 71 | Bt
D. K G
E 8.
& 5 [ 5 [ma| 2 6 |07 1
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2 [ 2 17| 3 1 20 [oms] 1
Gim | Ay | KZ | Vil | Gecikme Gan | Ay | KZ | Yl | Gecikme
Sayim Sayim
12 | 2 | 1747 | 2008 | 3 | 7 2203 |2017] 2
2 | 8 | 2000 2008] 1 23 [ 11 [ 1115 [ 2017 1
5 | 3 [08:00] 2017 1

Sekil 3.12. 1 nolu islemin 6zeti

Bu kisit veri seti olusturulurken, Sekil 3.10°da 2 numara ile gdsterilen islemin, pySpark

sahte kodu Sekil 3.13’de verilmistir.
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1 Bagla

saati).sum(“gecikme sayis1”)

2 kasitveriseti=veriseti.groupBy(giin, ay, kalkis

Sekil 3.13. 2. pySpark sahte kodu

1 nolu yalanct koddan elde edilen, 32 veri setinden ¢ikarimi yapilan, her bir kisit veri seti
tek bir dosyada birlestirilmistir. Sekil 3.10’da yer alan 2 numarali islem igin belirtilen
sahte kod uygulanmistir. Sekil 3.13’de yer alan sahte kod incelendiginde; 2 nolu satirda
32 adet veri setinin kisitlarini igeren dosya giin, ay, saat olarak gruplandirilmistir.

Gecikme sayisi stitunundaki tiim elemanlar toplanip net kisit veri seti elde edilmistir.

Islemlerde, dataframe API kullanilarak, pySpark dataframe nesnesi olusturulmustur.

SparkSQL kiitiiphanesi kullanilarak SQL tabanli analizler yapilmistir.

Sekil 3.10’da birlestirme yapisindaki, 2 nolu islem, Sekil 3.14’de verilen 6rnek tizerinden

Ozetlenmistir:
Gin | Ay | KZ. | Y1l Gecikme Gin | Ay | KZ. | Y1l Gecikme
Sayist Sayist
12 2 | 17:47 | 1993 12 17 1 | 14:13 | 2008 7
15 2 | 12:00 | 1993 1 12 2 | 17:47 | 2008 2

T~

Gin | Ay | K.Z. | Gecikme
Sayis1
12 2 | 17:47 14
15 2 | 12:00 1
17 1 | 14:13 I

Sekil 3.14. 2 nolu islemin 6zeti
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Birlestirme olarak yukarida bahsi gecen yapinin, 4 ve 32 islemcili bilgisayarlarda
verdigi sonuglarin ayni oldugu bizzat test edilip goriilmiistiir. Buradan ¢ikarilan
sonug, birlestirme c¢alisma semasina gore, herhangi bir veri kayb1 yasanmadigidir.
Elde edilen sonugta, 353 472 kisit bulunmustur. Bu kisit veri setine ait kisa bir kesit

Cizelge 3.6’da gosterilmistir.

Cizelge 3.6. Kisit veri seti

Gin | Ay | K.Z. | Gecikme Sayisi
— ]
353 472 kisit 26 |7 |22:45|6
22 12 | 14:12 | 9
5 8 20:20 | 15
3.4. Model

Problemin yapisina gore, her bir problem matematiksel model olarak ifade edilebilir, bu

model algoritma igerisinde uygunluk formiilii olarak belirtilir.

3.4.1. indeksler

i: Kalkis Yeri
j: Varis Yeri

ij € {YVR, SFO, JFK}

k: (G.N. (Giin No)) U (A.N. (Ay No)) U (K.Z.) da gergeklesen ugus

w: Ucak Tipi
w e {1,2}
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3.4.2. Parametreler

1) Ckw: k. ucusta w tipi ucak ile ucus gergeklestirildiginde, ugus saati basina diisen
maliyeti temsil etmektedir (Cizelge 3.7).

Ckw={Ck1|Ck2 }

Cizelge 3.7. Ugus tipi ve maliyet bilgileri (Anonymous 2015)

Cikw Cu Ck2
Boeing | Airbus A-
Ucak Tipi
787 320

Ugus saati basina diisen
$5,303 | $2,845

maliyet

2) Aijj: 1 kalkis yeri ile j varig yeri arasinda saat cinsinden olusan mesafeyi temsil

etmektedir (Cizelge 3.8).

Aij= { Az | Ao | A1z | Asr | A2z | Az }

Cizelge 3.8. Havaalanlar1 arasindaki mesafe bilgileri (Anonymous 2015)

A12 = A21 = YVR ile SFO arasinda saat cinsinden olusan

mesafe = 2h25m

A1z = Az1 = YVR ile JFK arasinda saat cinsinden olusan

mesafe = 5h25m

Az3 = Az, = SFO ile JFK arasinda saat cinsinden olusan

mesafe = 6h00m

3) o: Her bir k ugusu igin, kisita verilen agirlik degerini temsil etmektedir.
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Ugus cizelgelemesi yapilirken, optimum sonuca ulagsmak i¢in programa bazi kisitlamalar
verilmelidir. Boylece algoritma, arama uzayida optimum sonucu bulmaya ¢alisirken, bu
kisitlamalara gore calismasina yon verir. Kisitlar, sert kisit ve yumusak kisit olabilir.
Bulunduklar1 kisit ¢esidine gore Kisitlara agirlik degeri verilir. Bu agirlik degeri, amag
fonksiyonunda kullanilir. Eger program igerisindeki ¢oziim sert kisit ya da yumusak kisit
degilse, o degeri 0,1 olarak alinmistir. Eger sert kisit ise, agirlik degeri artirilmais;
yumusak kisit ise agirlik degeri azaltilmistir. Caligsma igerisinde yer alan sert ve yumusak

kisitlar tansimlanacak olursa;

Sert Kisitlar:

1. 23 den fazla ugus gecikmesine tahammiil yoktur, gecmis ugus verilerinden elde
edilen kisit veri setinde, bu sart1 saglayan tarife bilgisi varsa, algoritma icerisinde o degeri
1 olarak alinmustir.

2. Kalkis zaman1 01:00 ile 03:00 arasinda degisen ve bu zaman araliginda yasanan ugus
gecikmelerine tahammiil yoktur. Eger bu sart altinda gecikme yasandiysa, algoritma

icerisinde o degeri 1 olarak alinmistir.

Yumusak Kisitlar:

1. Gegmis ucus verilerinden elde edilen kisit veri setinde, 10 ile 23 arasinda ugus
gecikmesinin yasandig1 tarife bilgisi var ise, algoritma igerisinde o degeri 0,50 olarak
alinmistir.

2. Gee¢mis ugus verilerinden elde edilen kisit veri setinde, 9 dan az ugus gecikmesinin

yasandig1 tarife bilgisi var ise, algoritma igerisinde o degeri 0,25 olarak alinmstir.

4) h(V.G.S. (Varis Gecikme Siiresi) ¢« HD.K.G.S.| GN.UAN.UK.Z.) : G.N., AN. ve

K.Z. da hava durumundan kaynakli olugsan gecikme durumunu temsil etmektedir.
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3.4.3. Karar degiskenleri

) {1 , gecikme varsa
iaNUANUKZ " 0, gecikme yoksa

X
(P(quG_ N.UAAN.UK.ZA): 1 kalkis yerinden j varig yerine G.N., A.N. ve K.Z. da k ucusunda

gerceklesen gecikme sayisidir.
3.4.4. Amac fonksiyonu

Amagc fonksiyonu sezgisel algoritmalarin beynini olusturur. Céziimiin kalitesini gosteren
fonksiyondur. Bu c¢alismada, amag¢ fonksiyon, minimum maliyeti bulmak iizere
Ozellestirilecektir. Sezgisel algoritmalarin basaris1 bu fonksiyonun verimli, hassas

olmasina baghdir.

Amag Fonksiyonu =

Z‘ (0(x, . )|h(V.GS.«HDKGS|G.N.UAN.UKZ))
1’J7

*

* Ai* Ciw * x o

kG.N.U AN.UK.Z. )

3.5. Optimizasyon I¢in Kullamlan Algoritmalar

Bu ¢alismada, minimum maliyette ugus tarifesi olusturmak i¢in 3 tane sezgisel algoritma

kullanilmistir: Yapay ar1 koloni algoritmasi, genetik algoritma, benzetilmis tavlama.
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3.5.1. Yapay an1 koloni algoritmasi

YAKA (Yapay Art Koloni Algoritmasi), Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmis,
arilarin besin ararken kendilerine 6zgii iggiidiisel olarak kullandiklar1 zeki davranislarin
modellenerek olusturuldugu popiilasyon tabanli sezgisel optimizasyon algoritmasidir
(Karaboga and Akay 2007). YAKA’da 3 tip ar1 vardir: is¢i ar1, gozcii ar1, kasif ar1. Kasif
arilar rastgele besin kaynagi bulurlar. Isci arilar besin kaynagina gidip isledikten sonra,
besin kaynagini diger arilarla paylasmak i¢in kovana geri gelir. Kovanda yer alan dans
alaninda yaptiklar1 dans ile gozcii arilara besinin yeri hakkinda gerekli bilgiyi verir.
Gozcii arilar giines 1518indan faydalanarak is¢i arilarin verdigi konum bilgisine gore
uygun ag1 ile besine ulasip, besin lizerinde gerekli islemeyi yapar. Eger besin kaynaklari
tizerinde daha fazla besin (nektar) iiretilemiyorsa, (basarisizlik durum sayisi > limit)
gorevli ar1 kasif ar1 olur. Yeni rastgele besin kaynagi iretilir. Arilar bu kaynaklara

yonlendirilerek islem sirasi en bastan tekrar yapilir (iterasyon sayisi kadar).

Bir besin kaynagindaki nektar miktar1 o kaynagin ne kadar kaliteli oldugunu belirtir. O
besinin ne kadar kaliteli oldugu ise algoritmada uygunluk degeri hesaplanarak bulunur.
YAKA en fazla nektara sahip besin kaynaginin yerini bulmaya g¢alisarak arama
uzayindaki ¢oziimlerden problemin minimumunu ya da maksimumunu veren noktay1
bulmaya ¢alisir (Karaboga and Akay 2009). Bu c¢alismada, olusabilecek gecikmeleri
Onleyerek, minimum maliyette ucgus tarifesi olusturulmaya calisildigi icin, arama

uzayindaki ¢éziimlerden problemin minimum noktasi bulunmaya caligilmistir.

Y AKA sahte kodu Sekil 3.15’de verilmistir.
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1 Basla

2 baglangi¢ degerlerinin atanmasi (populasyon boyutu, iterasyon
sayist, limit, basarisizlik durum sayisi)

3 iterasyon sayis1 =1

4 repeat

5 rastgele ¢6zliim kiimeleri olustur

6 Xi ¢ozliim kiimesinin iyilestirme var mi kontrolii

7 uygunluk degeri hesapla, acgozlii yaklagimla daha iyi olan1 se¢
8 is¢i arilar i¢in her bir xj ¢6ziim kiimesi i¢in geligtirme formiili
uygula

9 uygunluk degeri hesapla, acgozlii yaklagimla daha iyi olani se¢
10 xi ¢6ziim kiimesi gelismemisse; basarisizlik durum sayisi ++,
geligmigse basarisizlik durum sayist =0

11 gdzcii arlarin kullanacaklari olasilik degeri oi hesapla, [0-1]
arasinda rastgele sayi iiret

12 if rastgele say1 < oi then

13 her bir xi ¢ziim kiimesi i¢in gelistirme formiilii uygula

14 uygunluk degeri hesapla, acgozlii yaklagimla daha iyi olani se¢
15 xi ¢oziim kiimesi gelismemisse; basarisizlik durum sayisi ++,
gelismisse basarisizlik durum sayist =0

16 end if

17 if basarisizlik durum sayist > limit then

18 adim 5’e gidilir

19 iterasyon sayis1 ++

20 end if

21 en iyi ¢0ziimil hafizada tut

22 iterasyon sayis1 ++

23 Until iterasyon sayisi

Sekil 3.15. YAKA sahte kodu

Sekil 3.15°’de yer alan sahte kod incelendiginde, 2 nolu satirda, besin sayisi kadar
popiilasyon boyutu, algoritmanin adimlarinin kag kere ¢alistirilacagini belirten iterasyon
say1s1, nektar miktarinin ne zaman tiikendiginin sinirini belirleyecek olan limit degeri ve
daha iyi bir besin kaynagi bulunamadiginda basarisizlik durumunu betimleyecek olan
degisken tanimlamalar1 ve ilk deger atamalar1 yapilmistir. 3 ve 4 nolu satirlarda, ilk
iterasyon ile islemler yapilmaya baglanmistir. 5 nolu satirda, kasif arilarin tespit ettigi
besin kaynaklar1 yani problemin baglangic ¢6ziim kiimeleri rastgele olusturulmustur. 6 ve

7 nolu satirlarda, her bir ¢6ziim kiimesinde iyilestirme yapilip yapilamayacagi, uygunluk
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fonksiyonundaki 6l¢iilen degeri ile karsilastirilir. Eger iyilestirme varsa, mevcut ¢oziimiin
iyilestirme formiiliindeki sonu¢ degerinin uygunluk fonsiyonundaki degeri, eski
uygunluk degerinden daha uygun ise (daha iyi bir besin kaynagi) mevcut durum
giincellenmistir. Aksi durumda, mevcut durum muhafaza edilmistir. 8 ve 9 nolu
satirlarda, is¢i arilarin faz1 baslamistir. Her bir is¢i ar1, Kasif arilarin tespit ettigi besinlere
gelistirme formiilii uygulayarak daha iyi besin kaynagi yani ¢6ziim olup olmadigini,
uygunluk fonksiyonundaki karsilastirma ile kontrol eder. Eger daha iyi ¢oziim yoksa,
basarisizlik durumu 1 artirilir. Aksi durumda basarisizlik durumu sifirlanir (10 numarali
satir). 11 ve 12 ile numaralandirilan satirlarda, gézcii ar1 sathasi baglamistir. Gozcii arilar,
“Rulet Cemberi” yontemini kullanarak bir olasilik degeri belirler. Bu yontemin temel
mantiginda, uygunluk degeri yiiksek olan besinlerin se¢ilme ihtimali daha yiiksek oldugu
icin bu oran ile 0 ve 1 arasinda rastgele iiretilen say1 arasinda karsilastirma yapilir. Eger
olasilik degeri daha biiyiikse, her bir ¢6zlim i¢in gelistirme formiilii uygulanarak daha iyi
besin kaynagi yani ¢oziim olup olmadigi, uygunluk fonksiyonundaki karsilastirma ile
kontrol edilir. Eger daha iyi ¢ozliim yoksa, basarisizlik durumu 1 artirilir. Aksi durumda,
basarisizlik durumu sifirlanir (13,14,15,16 numarali satirlar). Basarisizlik durumu, limit
degeri ile mukayese edilerek besin kaynagindan nektar iiretilip iiretilemeyecegi kontrol
edilir. Eger iiretilemiyorsa iterasyon sayisi 1 artirilir ve yeni besin kaynaklart olusturulur
(17,18,19,20 numarali satirlar). Yapilan asamalar sonucunda ve gerekli goriildiigiinde
yapilan giincellemelerle, en iyi ¢6ziim hafizada tutularak, iterasyon sayis1 1 artirilip
iterasyon sayist tamamlanincaya kadar program galistirilmaya devam etmistir (21,22,23

numarali satirlar).

YAKA o6nemli algoritma adimlari:

1) Kasif ar1 asamasi - besin kaynaklarinin bulunmasi

Baslangi¢ besin kaynaklar1 bulunurken, Kasif arilar rastgele besin kaynagi ararlar.
Algoritmada, arilarin yaptig1 bu eyleme karsilik gelen islem, rastgele ¢oziim kiimesi

olusturmaktir. Her bir ¢6zlim kiimesi, parametre sayist kadar eleman igerir ve her eleman
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minimum ve maksimum deger araliginda rastgele olusturulan degere gore x;,, besin

degerini alir (Karaboga and Akay 2009).

Y AKA ¢6ziim kiimesinde yer alan her bir parametreye deger atama formiilii, Formiil 1°de

verilmistir.
Xim=pmin+rand(0,1)(pmax-pmin)
Formiil 1 Deger atama formiilii

Xim: Segilen ¢oziim kiimesinin gecerli parametre numarast
l: Mevcut ¢éziim kiimesinin index numarasi

m: 1. Segilen ¢oziim kiimesinin index numarasi

pmin: Parametrenin alacagi minimum deger

pmax: Parametrenin alacagi maksimum deger

n tane rastgele ¢6ziim kiimesi olusturulmus olsun (n tane besin kaynagi olsun.).
Parametre sayisi ise m olsun (her ¢6ziim kiimesinin m tane parametresi olsun).

O zaman, ¢0ziim kiimesi, X1= 1. ¢6ziim kiimesi, Xo= 2. ¢dzlim kiimesi, ... , Xp=n. ¢0ziim

kiimesi olur. Formiil 2’de islem 6zetlenmistir:

X=[X1, Xa, ... , Xa]

X]_: [X11'X12' ey le] cee Xn: [an,an, neny Xnm] Olur.

X,;=pmin+rand(0,1) (pmax-pmin) ... X,;=pmin+rand(0,1) (pmax-pmin)
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Formiil 2

Bu ¢aligsma kapsaminda, rastgele olusturulan ¢6ziim kiimelerinin mantigi, t.v.s’den (tarife
veri seti) alinan ugus bilgileri ile rastgele uguslardan olusan ¢6ziim kiimesinin

olusturulmasi seklindedir (Cizelge 3.9).

Cizelge 3.9. YAKA ¢6zliim kiimesi olusturma

n = popiilasyon boyutu
rastgele indis = 1 + rand() % (tarife veri seti kayit sayisi-1)
tarife veri seti kayit say1s1=380

rastgele indis = 1 + rand() %(379)

Ucus[0] |t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]
Ucus[1] |t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]
Ucus[n-1] | t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]
Ucus[n] |t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]

Rastgele olusturulan ¢6zlim kiimesine Cizelge 3.10’da 6rnek verilmistir.

Cizelge 3.10. YAKA 06rnek ¢oziim kiimesi

Gilin

Ay

Kalkis Saati

13

12

19:07

2) lyilestirme formiilii

Kasif arilarin tespit ettigi besinlerde iyilestirme var m1 diye kontrol yapilabilmesi igin,

oncelikle ¢6zlim kiimesine iyilestirme formiilii uygulanir. Bu formiil problemin yapisina
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gore istenilen sekilde belirlenebilir. Asagida program igerisinde kullanilan iyilestirme

formiiliiniin temsili anlatimi1 verilmistir (Sekil 3.16, Sekil 3.17):

Mevcut Coziim;

G.N. A.N. K.Z.

Sekil 3.16. YAKA mevcut ¢oziim

Iyilestirme Formiilii Uygulanmis C6ziim;

G.N. AN. KZ +15

Sekil 3.17. YAKA iyilestirme formiilii uygulanmis ¢6ziim

Ornek ¢dziim kiimesi iizerinde iyilestirme formiilii uygulanacak olursa, Cizelge 3.11°deki

gibi olur.

Cizelge 3.11. YAKA mevcut ¢dziim — lyilestirilmis ¢ziim

Giin | Ay | Kalkig Saati
Mevcut Coziim 13 12 | 19:07
Iyilestirme Formiilii Uygulanmis Coziim | 13 | 12 | 19:22

3) Besin kaynaklarinin uygunluk degerlerinin 6lgiilmesi

Besin kaynaklar1 olusturulduktan sonra her bir besin kaynaginin kalitesi yani nektar
miktar1 6l¢iilmelidir. Algoritmada, arilarin yaptig1 bu eyleme karsilik gelen islem, Formiil

3’de verilmistir (Karaboga and Akay 2009). Bu formiilde “f”, nektar miktarini, “c”,

kisitlari, “a”, kisitlar i¢in tanimlanan agirlik degerini temsil etmektedir.
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f= z C]-aj

i=1
Formiil 3 Nektar miktari

Besin kaynagimin kalitesini hesaplama, problemin yapisina ve tanimlanan kisitlamalara
gore degismektedir. Dolayisiyla uygunluk formiili her problemin yapisina gore
degismektedir. Besin kaynaginin kalitesi (f) hesaplandiktan sonra besin kaynagina

uygunluk degeri verilir (Karaboga and Akay 2009).

Ser) = —— £
(uygunluk degeri) i = T f,=0

(uygunluk degeri) i = 1 + abs(f;), f;<0
Formiil 4 Uygunluk degeri hesaplama

Problemin amag fonksiyonu nektar miktarinin bulundugu denklemdir (f). Bu ¢alismadaki
amag¢, amag¢ fonksiyonunu minimum yapmaktir. Bu deger ne kadar kiigiikk olursa
olusturulan ¢oziim kiimesi, besin agisindan o kadar zengin demektir. O zaman f degeri,

kadar kii¢iik olursa uygunluk degeri o kadar uygun olur.

Her yeni komsuda bulunan uygunluk degeri, eski uygunluk degeri ile kontrol edilerek
acgozli yaklagima gore secim yapilir. Yani, iyilestirme formiilii sonucu olusan ¢oziimiin
uygunluk degeri ile mevcut ¢6ziimiin uygunluk degeri karsilastirilir. Eger yeni uygunluk
degeri daha biiyiikse, mevcut ¢oziim kiimesi yeni ¢oziim kiimesi olarak giincellenir ve

eski ¢oziim kiimesi hafizadan silinir.

Asagida yukarida bahsedilen islem adimlarinin, temsili anlatimi verilmistir:
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Amac¢ fonksiyonunun bu problem igerisindeki temsili Formiil 5’deki gibi

ozellestirilmistir.

Yiix (o(x )|h(V.G.S. ¢« HD.K.G.S.| GN.U AN.UK.Z.)) * Aj*

kG N.UAN.UK.Z

* *
Clow XikGN.UAN.UKZ )

Formiil 5 Amag fonksiyonu

[k olarak mevcut ¢dziimiin uygunluk degeri, asagida belirtilen Adim 1 ve Adim 4

arasindaki ara basamaklarda hesaplanmistir.

Adim1: Mevcut ¢6ziimiin agirlik degeri bulunur.

Mevcut ¢6ziim kisit veri setinde yer almakta ve yumusak kisitlarin 2. maddesindeki kisit

tanimlamasina uymaktadir. O zaman bu ¢6ziim i¢in ¢ degeri 0,25°dir.

Adim2: Mevcut ¢oziimiin tarife veri setindeki kalkis ve varig yerine gore saat cinsinden

olusan mesafesi bulunur.

Bu ¢6zilim igin,

i=SFO ve j=Y VR dir. O zaman Cizelge 3.8’e gore, Ajj=2h25m=2,25"dir.

Adim3: Mevcut ¢ozlimiin ugus saati bagina diisen maliyeti amag¢ fonksiyonuna dahil

edilir.

Ckw={Ck1|Cko }
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Ck1=%5,303 ve Ck2=%$2,845

Adim4: Mevcut ¢oziimiin temsil ettigi giin, ay, saat’de hava durumundan kaynakl

gerceklesen gecikme sayisi alinir.
Kisit veri setinde bu ¢6ziimiin,

o(x )|h(V.G.Z. ¢« HDK.G.Z|GN.UAN.UK.Z.)) degeri 6 olarak

ikGN.UAN.UK.Z.

gozikmektedir.
Yukarida her bir adimda bulunan degerlere gore;

Amag fonksiyonu=f=(((6*5303*2,25)+(6*2845%2,25))*0,25)=(71590,5+38407,5)*0,25
=27499,5

L o1 _ 1 _ 1 %111
27499,5>0 oldugu i¢in; uygunluk degeri = o 13274995 275005 — 3636297*10* olur.

Ikinci olarak iyilestirme formiilii uygulanmis ¢dziimiin uygunluk degeri, asagida

belirtilen Adim 1 ve Adim 4 arasindaki ara basamaklarda hesaplanmistir.

Adim1: Mevcut ¢6ziimiin agirlik degeri bulunur.

Mevcut ¢6ziim kisit veri setinde yer almakta ve yumusak kisitlarin 2. maddesindeki kisit

tanimlamasina uymaktadir. O zaman bu ¢6ziim i¢in ¢ degeri 0,25°dir.

Adim2: Mevcut ¢oziimiin tarife veri setindeki kalkis ve varig yerine gore saat cinsinden
olusan mesafesi bulunur. Ama iyilestirme formiilii sonucu elde edilen ¢oziim tarife veri
setinde yer almiyorsa, bu galisma siiresince yer almayan bu ¢oziimlerin amag fonksiyonu

hesaplanirken;
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I=SFO ve j=YVR ya da i=YVR ve j=SFO olarak disiiniiliir. Cizelge 3.8’e¢ gore,
Aij=2h25m=2,25"dir.

Adimm3: Mevcut ¢Ozlimiin ugus saati bagina diisen maliyeti amag¢ fonksiyonuna dahil

edilir.

Ckw={ Cik1 | Ck2 }
Ck1=9%5,303 ve Ck2=%$2,845

Adim4: Mevcut ¢oziimiin temsil ettigi giin, ay, saat’de hava durumundan kaynakli

gecikme sayis1 alinir.

Kisit veri setinde bu ¢Oziimiin,

o(x )|h(V.G.Z. ¢« HD.K.G.Z|GN.UAN.UK.Z) degeri 2 olarak

kGN.UAN.UK.Z.

goziikmektedir.

Yukarida her bir adimda bulunan degerlere gore;

Amag fonksiyonu=f=(((2*5303%2,25)+(2*2845%2,25))*0,25)=(23863,5+12802,5)*0,25
= 36666*0,25=9166,5

1 1 _ 1

_ _ *1N-11
1+f  1+9166,5 9167,5 =10908099*10 olur.

9166,5>0 oldugu i¢in; uygunluk degeri =

Cizelge 3.12°de goriildiigii gibi, mevcut ¢oziim ve iyilestirme formiili uygulanmis
¢oziimiin uygunluk degerleri verilmistir. Iyilestirme formiilii uygulanmis ¢oziimiin

uygunluk degeri daha biiyiik oldugu i¢in ¢6ziim hafizaya alinir, eski ¢6ziim silinir.
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Cizelge 3.12. Mevcut ve iyilestirilmis ¢6ziimiin uygunluk degerleri

Giin | Ay | Kalkis Saati | Uygunluk Degeri
Mevcut Coziim 13 |12 | 19:07 3636297*101!
Iyilestirme Formiilii Uygulanmis 13 |12 | 19:22 10908099*10
Cozim

Calisma igerisinde, eger iyilestirilmis ¢oziim tarife veri setinde ve kisit veri setinde yer

almazsa amag fonksiyonu asagidaki gibi 6zellestirilir:

Amag fonksiyonu=f=(((0,0000001*5303*2,25)+(0,0000001*2845%2,25))*0,1)

o degeri 0,1 olarak alinir. C6zlimii olusturan ugus bilgileri, kisit veri setinde yer almadigi

icin, daha Once belirtilen (varsayilan) agirlik degeri isleme alinir.

o(x )|h(V.G.Z. ¢ HD.K.G.Z.|GN.U AN.UK.Z.) degerinin 0,0000001

kGN.U AN.UK.Z.

olarak alinmasinin sebebi ise ¢oziimii olusturan ugus bilgilerinin kisit veri setinde yer
almamasidir. Demek ki, hava durumundan kaynakli bir gecikme mevcut degildir.
Tarifenin bu ugus bilgileriyle olusturulmasi hedeflenen bir sonugtur. C6ziim kiimesinin
maliyeti minimum olacak sekilde 6zellestirilmesi istendigi ic¢in, “0,0000001” gibi ¢ok

kiiciik bir deger isleme alinmustir.

4) Isci ar1 sathasi

Bu asamada, is¢i arilar besin kaynaklarina giderek besin kaynagini isler ve gozcii arilara
dans hareketi ile besin kaynaklari hakkinda bilgi vermek icin kovana geri doner.
Algoritmada, isci arilarin yaptig1 bu eyleme karsilik gelen islemde, is¢i arilarin ziyaret
ettigi her bir ¢oziim kiimesine gelistirme formiili uygulanir. Gelistirme Formiili
uygulanirken, ilk olarak hafizada yer alan mevcut ¢6ziim kiimesinin rastgele tiretilen
komsusuna gidilir. Daha sonra Formiil 6’da yer alan gelistirme formiilii ile besin

kaynaginin yeni parametre degeri bulunmus olur.
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Bu caligmada rastgele iiretilen komsu ¢éziim 2 farkli yaklagimla ele alinmistir.

1. Yaklasim

Rastgele lokasyon segilir ve yer degistirme islemi gergeklestirilir. Yer degistirme yontemi
ile mevcut ¢oziimden rastgele komsu ¢oziim tiretilmis olur. Coziim kiimesinde yer alan
rastgele ucgus bilgisindeki kalkis zamani ile mevcut ¢ozliimiin kalkis zamani yer
degistirilir. Bu islemin gergeklestirilme sekli Sekil 3.18, Sekil 3.19, Sekil 3.20, Sekil
3.21°de verilmistir.

Rastgele indis= i olsun.

i=rand()%380

Mevcut Coziim;

G.N. AN. K.Z.

Sekil 3.18. YAKA mevcut ¢oziim

Rastgele Ucus;

G.N.]AN.| Coziim Kiimesi[i][K.Z.]

Sekil 3.19. Rastgele ucus

Yer degistirme islemi sonucunda;

Komsu Coziim;

G.N.|AN.|Coziim Kiimesi[i][K.Z.]

Sekil 3.20. Komsu ¢6ziim



Rastgele Ucus ;

Sekil 3.21. Rastgele ucus

Ornek ¢oziim kiimesi iizerinde komsu ¢oziim iiretilecek olursa, Cizelge 3.13’deki gibi

olur.

o1

G.N.

AN.|K.Z.

Cizelge 3.13. YAKA yerdegistirme islemi ile elde edilen komsu ¢6ziim

Giin | Ay | Kalkis Saati | Rastgele Uretilen indis
1| Mevcut Coziim | 13 | 12 | 19:07
Rastgele Ugus |20 |1 | 10:20 i=11 olsun.
Yerdegistirme Sonucu
2 | Komsu Coziim | 13 |12 | 10:20
Rastgele Ugus |20 |1 | 19:07
2. Yaklasim

Rastgele bir lokasyon belirlenir ve belirlenen global histograma (6l¢lime) gore yeni
degerler verilir. Belirlenen uguslar icin, global sinir olan “5 dk ve 15 dk™ kriterine gore
kalkis zamanina ekleme yapilip mevcut ¢oziim giincellenir. Bu islemin detaylari, Sekil

3.22, Sekil 3.23, Sekil 3.24 ve Sekil 3.25°de verilmistir.

[1-20] arasinda rastgele bir say1 tiretilir.

—>Eger iiretilen say1 1 ile 10 arasinda ise;
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Sekil 3.22. YAKA mevcut ¢6ziim

Komsu Coziim;

Sekil 3.23. YAKA komsu ¢6ziim

- Eger liretilen say1 10 ile 20 arasinda ise;

Mevcut Coziim;

Sekil 3.24. YAKA mevcut ¢oziim

Komsu Coziim;

G.N. AN. K.Z

v
G.N. AN. KZ +5
G.N. AN. K.Z.
G.N. AN. K.Z. +15

Sekil 3.25. YAKA komsu ¢6ziim

Komsu ¢oziimiin 5 ya da 15 dk eklenerek elde edilmesinin sebebi, literatiirde yapilan

aragtirmalar sonucunda bu stirelerdeki geg kalkis ya da variglarin bir sonraki seferlerdeki

gecikmelere sebep oldugu bilgisine ulagilmasindan kaynaklanmaktadir.

Ornek ¢dziim kiimesi iizerinde komsu ¢oziim iiretilecek olursa, Cizelge 3.14’deki gibi

olur:
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Cizelge 3.14. YAKA global histograma gore yeni degerle elde edilen komsu ¢oziim

Giin | Ay | Kalkis Saati | Rastgele Uretilen Sayi

1| Mevcut Coziim | 13 | 12 | 19:07 1 < Rastgele Uretilen Say1 <10
Komsu Cozim | 13 |12 | 19:12
2 | Mevcut Coziim | 13 | 12 | 19:07 10 < Rastgele Uretilen Say1 <20

Komsu Coziim | 13 |12 | 19:22

pik= Xik + Q *(Xik— Xjk)
Formiil 6 (Karaboga and Akay 2009)

pik: Yeni parametre degeri

1: Mevcut ¢oziim kiimesinin indeks numarasi

k: Rastgele secilen parametre indeks numarasi

J: Rastgele segilen komsu ¢6ziim kiimesi indeks numarasi
Xik: Mevcut ¢oziim kiimesinin k. parametre degeri

Xijk: Rastgele ¢6ziim kiimesinin k. parametre degeri

Q: Coziim kiimelerinin parametreleri arasindaki degisim mesafe degeri

YAKA’da, Q= (random(0,1)-0.5)*2=[-1,1] olarak alindig1 i¢in bu ¢alismada da, Q degeri

[-1,1] arasinda rastgele iiretilen bir say1 olarak dikkate alinmistir.

Formiil 6’ya gore, bu ¢alisma kapsaminda gelistirme formiilii uygulanmistir. Cizelge
3.14°de 2 numaral1 6rnek komsu ¢6ziim kiimesi tizerinde gelistirme formiilii uygulanacak

olursa;

p=mevcut ¢6ziim[2] + ((rand()%2-0,5)*2)*(mevcut ¢6ziim[2]-komsu ¢dziim[2]))

(rand()%2-0,5)*2)=0,4 olsun.

Cizelge 3.15°de goriildiigi gibi gelistirme formiilii sonucu yeni ¢6ziim kiimesi elde

edilmis olur.
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Cizelge 3.15. Gelistirme formiilii ile elde edilen ¢6ziim

Glin | Ay | Kalkig Saati
Mevcut Coziim 13 |12 | 19:07
Komsu Coziim 13 |12 | 19:22
Gelistirme Formiilii Sonucu Yeni Coziim | 13 | 12 | 19:01

Gelistirme formiilii sonucunda, ¢oziim kiimesinde iyilesme olup olmadigini incelemek
icin, uygunluk degerleri kontrol edilir. Eger eski ¢6ziim kiimesine gore, daha iyi bir
¢Oziim elde edildiyse, yeni ¢6zim mevcut ¢oziim olarak gilincellenir ve hafizaya alinir,

eski ¢Ozlim ise hafizadan silinir.

Asagida yukarida bahsedilen islem adimlarinin, temsili anlatimi1 verilmistir:

Gelistirme formiilii sonucu olusan ¢oziimiin uygunluk degeri, asagida belirtilen Adim 1

ve Adim 4 arasindaki ara basamaklarda hesaplanmistir.

Adim1: Mevcut ¢6ziimiin agirlik degeri bulunur.

Mevcut ¢6ziim kisit veri setinde yer almakta ve yumusak kisitlarin 2. maddesindeki kisit

tanimlamasina uymaktadir. O zaman bu ¢6ziim igin o degeri 0,25°dir.

Adim2: Mevcut ¢oziimiin tarife veri setindeki kalkis ve varis yerine gore saat cinsinden
olusan mesafesi bulunur. Ama gelistirme formiilii sonucu elde edilen ¢6ziim, tarife veri

setinde yer almiyorsa, bu ¢alisma siiresince amag fonksiyonu hesaplanirken;

i=SFO ve j=YVR vya da i=YVR ve j=SFO olarak alinir. Cizelge 3.8’¢ gore,
Aij=2h25m=2,25"dir.

Adim3: Mevcut ¢éziimiin ucus saati basma diisen maliyeti ama¢ fonksiyonuna dahil

edilir.
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Ckw={ Ck1 | Ck2 }
Ck1=%5,303 ve Ck2=%$2,845

Adimm4: Mevcut ¢oziimiin temsil ettigi giin, ay, saat’de hava durumundan kaynakli

gecikme sayisi alinir.

Kisit veri setinde bu ¢Oziimiin

o(x )|h(V.G.Z. ¢« HD.K.G.Z|GN.UAN.UK.Z) degeri 1 olarak

kGN.UAN.UK.Z.

goziikmektedir.

Yukarida her bir adimda bulunan degerlere gore;

Amag
fonksiyonu=f=(((1*5303*2,25)+(1*2845*2,25))*0,25)=(11931,75+6401,25)*0,25=
18333*0,25=4583,25

=21813819*10* olur.

N .1 _ 1 1
4583,25>0 oldugu i¢in; uygunluk degeri = T 13458325 as842%

Cizelge 3.16°da goriildiigii gibi mevcut ¢oziim ve gelistirme formiili uygulanmis
¢Oziimiin uygunluk degerleri verilmistir. Gelistirme formiilii uygulanmis ¢6ziimiin

uygunluk degeri daha biiyilik oldugu i¢in ¢6ziim hafizaya alinir, eski ¢oziim silinir.

Cizelge 3.16. Mevcut ve gelistirilmis ¢ozlimiin uygunluk degerleri

Giin | Ay | Kalkis | Uygunluk Degeri
Saati
Mevcut Coziim 13 |12 |19:07 |3636297*10!

Gelistirme Formiilii Sonucu Yeni Coziim | 13 | 12 | 19:01 | 21813819*10°!!
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5) Gozcii ar1 safhasi

Bu asamada, gozcii arilar diger arilarin topladigi besin kaynaklar1 hakkindaki bilgiyi
alirlar. Kovanda yer alan dans boliimiinde, is¢i arilarin yaptig1 dans hareketlerinden besin
kaynaklarinin konum bilgisini 6grenerek bu besinleri iglemek lizere besin kaynaklarina
giderler. Coziim kiimesinde uygunluk degeri yiiksek olan ¢dzliimiin olasilik degeri yiiksek
olacak sekilde, mevcut uygunluk degerlerine gore se¢im sansi olusturulur. Bu olasilik
degerleri Formiil 7’ye gore ayarlanir (Karaboga and Akay 2009; Kiigiiksille ve Tokmak
2011).

(uygunluk degeri);

0; = 0,6+
! ' > ?:1 (uygunluk degeri);

Formiil 7

Formiil 7°de 0,6 eklenmesinin nedeni, literatiirde [0,6-0,9] arasinda bir degerin formiile
eklenmesi ile daha iyi bir ¢6ziim alinabildiginin belirtilmesinden dolayidir. YAKA
algoritmasinda [0, 1] arasinda rastgele sayi iiretilir, bu say1 o; degeri ile karsilastirilir. Eger
rastgele liretilen say1, o; degerinden kiiciikse gozcii ar1 besin kaynaklaria gonderilir ve
her bir ¢6ziime gelistirme formiilii uygulanir. Daha sonra uygunluk formiilii uygulanir.
Bulunan uygunluk degeri, eski uygunluk degeri ile kontrol edilir. Eger yeni uygunluk
degeri daha biiyiikse, mevcut ¢6ziim kiimesi yeni ¢oziim kiimesi olarak giincellenir. Eski

¢Oziim kiimesi hafizadan silinir.

3.5.2. Benzetilmis tavlama

BT (Benzetilmis Tavlama), ismini kati metali 1sitmak anlamina gelen tavlama
kelimesinden alan, katilarin fiziksel tavlama siireci ile olan benzerliginden esinlenerek
olusturulan NP Zor smifi problemlerin ¢oziimiinde kullanilan metasezgisel
algoritmalardan biridir. Kati metali 1sitip milkemmel kristale doniistirmek i¢in hangi

adimlardan gegmesi gerektigini gosteren Stokastik arama yontemi sunar. Bu yontemde,
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kat1 cisim (metal) once 1sitilir daha sonra 6zel bir yontemle sogutulur. Sadece ¢ozliimii
tyilestiren durumlar degil, bazen ¢6ziimii kotiilestiren durumlar da belirtilen ihtimallere
gore kabul edilir. Boylece yerel optimum tuzaklardan kurtularak global optimuma

erisebilmek amaclanir (Kirkpatrick et al. 1983).

BT sahte kodu Sekil 3.26°da verilmistir.

1 Basla

2 baslangi¢ degerlerinin atanmasi(sicaklik, ¢evrim sayisi, sogutma orani,
durdurma kriteri)

3 sp = rastgele ¢oziim kiimesi olustur

4 en iyi ¢Ozlim= sg

5 maliyet(en iyi ¢6ziim)= maliyet(So)

6 while (sicaklik>durdurma kriteri)

7 ¢evrim sayist = 1

8 repeat

9 s; = pertiirbe yaparak komsu bul(sp)

10 AC = maliyet(s;) - maliyet(so)
11if(AC <0)

12s0=51

13 if(maliyet(so) < maliyet(en iyi ¢oziim))
14 en iyi ¢oziim= sg

15 maliyet(en iyi ¢6ziim)= maliyet(So)
16 end if

17 end if

18 else if(random(0,1) < e-(AC/sicaklik))
19sp=151

20 end if

21 gevrim sayis1 ++

22 Until ¢evrim sayis1

23 sicaklik=sicaklik*sogutma orani

24 end while

Sekil 3.26. BT sahte kodu

Sekil 3.26’da yer alan sahte kod incelendiginde, 2 nolu satirda, baslangi¢ sicaklik, ¢cevrim
say1s1 yani her sicaklikta kag kere pertiirbe isleminin yapilacagi, her iterasyonda ne kadar
sogutma uygulanacagi, durdurma kriteri yani donma sicakligi belirlenmistir. Rastgele

olusturulan ¢6ziim kiimesi ile isleme baslanmistir (3 numarali satir). En basta ilk ¢6zliim,
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en iyi ¢6ziim olarak ve ilk ¢oziimiin maliyeti de, en iyi ¢0zlimiin maliyeti olarak kabul
edilmistir (4 ve 5 nolu satirlar). Mevcut sicaklik degeri, donma sicakligindan biiyiik
oldugu miiddetce islemler yapilmaya baglanmistir (6 nolu satir). Benzetilmis tavlama i¢in
belirtilen pertlirbe sayis1 kadar igerdeki dongii gerceklestirilir (7 ve 8 nolu satirlar).
Coziim kiimesine pertlirbasyon islemi yapilarak yeni komsu ¢oziim elde edilir, yeni
¢Oziimiin maliyeti ile eski ¢Oziimiin maliyet farki hesaplanarak AC bulunur. Eger 0’dan
kiigiikse, daha optimum sonucu buldugumuz i¢in mevcut ¢éziim giincellenir ve bu ¢éziim
en iyi ¢oziim ile karsilastirilarak en iyi ¢6ziim ve en iyi ¢oziimiin maliyet giincellenmesi
yapilir (9,10,11,12,13,14,15,17 nolu satirlar). 18 nolu satirda yapilan islemde AC, 0’dan
kiiciik degilse hemen yeni ¢6ziimiin degerlendirilmesi reddedilmez. Bazen “hill-climb”
da oldugu gibi ¢Ozlimiin yerel minimumda takilma ihtimali olabilir. Benzetilmis
tavlamada bu duruma bir ¢6ziim getirilerek, bir ihtimale gore kotii durumu da kabul edip,
¢6zlimii yerel minimumdan kurtarip global minimuma ulastirmak hedeflenir. Benzetilmis
tavlamanin kotii durumlant kabul etme ihtimali agiklanacak olursa, 0 ve 1 arasinda
rastgele liretilen say1 e-(AC/sicaklik) degerinden kiigiikse kotii durumdur ama kabul edilir
(19,20 nolu satirlar). Pertiirbasyon sayisinin tamamlanip tamamlanmadigi kontrol edilir
(21 ve 22 nolu satirlar). Her dongiide sogutma orani kadar sicaklik azaltilir (23 ve 24 nolu

satirlar).

BT 6nemli algoritma adimlari:

1) Coziim uzay1 belirlenmesi - Baslangi¢ ¢oziimiiniin belirlenmesi

Tarife veri setinden alinan ugus bilgileri ile popiilasyon boyutu kadar rastgele uguslardan
olusan ¢6zlim kiimesi olusturulur. Rastgele iiretilen uguslarin olusturulma sekli Cizelge

3.17’de verilmistir.



59

Cizelge 3.17. BT ¢oziim kiimesi olusturma

n = popiilasyon boyutu
rastgele indis = 1 + rand() % (tarife veri seti kayit sayisi-1)
tarife veri seti kayit say1si=380

rastgele indis = 1 + rand() %(379)

Ucus[0] |[t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]
Ucus[1] |t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]
Ucus[n-1] | t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]
Ucus[n] |t.v.s[rastgele indis][0] | t.v.s[rastgele indis][1] | t.v.s[rastgele indis][3]

Rastgele olusturulan ¢éziim kiimesinden, rastgele olusturulan herhangi bir ¢6zliime 6rnek

verilecek olursa (Cizelge 3.18);

Cizelge 3.18. BT 6rnek ¢6ziim kiimesi

Gilin
13

Ay
12

Kalkig Saati
19:07

2) Komsuluk yapist belirlenmesi

Islemci hizin1 6nemli dl¢iide belirleyen kisim, pertiirbe isleminin yapildig1 yani komsuluk
yapisinin belirlendigi kisimdir. Bu ¢aligmada, rastgele iiretilen komsu ¢oziim 2 farkl

yaklasimla ele alinmugtir.

1. Yaklasim

Rastgele olusturulan mevcut ¢oziim kiimesinden, rastgele 2 lokasyon segilir ve yer

degistirme islemi gerceklestirilir. Yer degistirme yontemi ile mevcut ¢6ziim kiimesinden
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rastgele komsu ¢ozlim iiretilmis olur. Bu islemin gergeklestirilme sekli Sekil 3.27, Sekil

3.28, Sekil 3.29, Sekil 3.30°da verilmistir.

I1k rastgele indis i olsun.
Ikinci rastgele indis j olsun.
i=rand()%380
j=rand()%380

Mevcut ¢ozlim kiimesindeki “i ve j” indisinde yer alan uguslar arasinda yer degistirme

islemi yapilir.

Mevcut Cozliim Kiimesinde;

1.¢Oziim,;

G.N. AN. K.Z

Sekil 3.27. 1. Coziim

Jj.cozlim;

G.N.JAN.[tvs[i[K.Z]

Sekil 3.28. j.Coziim

Yer degistirme islemi sonucunda;

1.¢0zlim;

G.N.[A.N.[tVv.s[i][K.Z]

Sekil 3.29. Yerdegistirme islemi sonucunda i. ¢6ziim
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J.¢0ziim;

G.N.|AN.|K.Z.

Sekil 3.30. Yerdegistirme islemi sonucunda j. ¢6ziim

Ornek ¢dziim kiimesi iizerinde komsu ¢oziim iiretilecek olursa, Cizelge 3.19°daki gibi

olur.

Cizelge 3.19. BT yerdegistirme islemi ile elde edilen komsu ¢6ziim

Giin | Ay | Kalkis Saati | Rastgele Uretilen Indis
1 | Mevcut Coziim | 13 12 | 19:07
Rastgele Ugus | 20 1 |10:20 i=11 olsun.

Yerdegistirme Sonucu

2 | Komsu Coziim | 13 12 | 10:20
Rastgele Ugus | 20 1 |19:07

2. Yaklasim

Rastgele bir lokasyon belirlenir ve belirlenen global histograma gore yeni degerler verilir.
Yani, bizim belirledigimiz uguslar icin, global sinir olan “5 dk ve 15 dk” kriterine gore
kalkis zamanina ekleme yapilip mevcut ¢6ziim giincellenir. Bu islemin gerceklestirilme

sekli, Sekil 3.31, Sekil 3.32, Sekil 3.33, Sekil 3.34°de verilmistir.

[1-20] aras1 rastgele bir say1 tiretilir:

—>Eger iiretilen say1 1 ile 10 arasinda ise;
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Mevcut Coziim,;

G.N. AN. K.Z.

Sekil 3.31. BT mevcut ¢oziim

Komsu Coziim;

G.N. AN. KZ +5

Sekil 3.32. BT komsu ¢6zim

- Eger tretilen say1 10 ile 20 arasinda ise;

Mevcut Coziim;

G.N. AN. K.Z

Sekil 3.33. BT mevcut ¢6ziim

Komsu Coziim,;

G.N. AN. |KZ +15

Sekil 3.34. BT komsu ¢6ziim

Ornek ¢oziim kiimesi iizerinde komsu ¢dziim iiretilme asamasi, Cizelge 3.20°de

verilmistir.
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Cizelge 3.20. BT global histograma gére yeni degerle elde edilen komsu ¢6ziim

Giin | Ay | Kalkis Saati | Rastgele Uretilen Sayi
1| Mevcut Coziim | 13 | 12 | 19:07 1 < Rastgele Uretilen Say1 <10
Komsu Cozim | 13 |12 | 19:12
2 | Mevcut Coziim | 13 | 12 | 19:07 10 < Rastgele Uretilen Say1 <20
Komsu Coziim | 13 |12 | 19:22

3) AC kontrolii

Cizelge 3.21°de 2 numarali 6rnek komsu ¢6ziim kiimesi ele alinirsa,

Cizelge 3.21. BT komsu ¢6ziim kiimesi

Gilin

Ay

Kalkis Saati

13

12

19:22

Komsu ¢oziimiin maliyet degeri, asagida belirtilen Adim 1 ve Adim 4 arasindaki ara

basamaklarda hesaplanir:

Adimml: Komsu ¢6ziimiin agirlik degeri bulunur. Mevcut ¢oziim kisit veri setinde yer

almakta ve yumusak kisitlarin 2. maddesindeki kisit tanimlamasina uymaktadir. O zaman

bu ¢ozlim i¢in o degeri 0,25°dir.

Adim2: Mevcut ¢oziimiin tarife veri setindeki kalkis ve varis yerine gore saat cinsinden

olusan mesafesi bulunur. Ama gelistirme formiilii sonucu elde edilen ¢6ziim tarife veri

setinde yer almiyorsa bu calisma siiresince tarife veri setinde yer almayan yeni

¢Oziimlerin amag fonksiyonu hesaplanirken;

i=SFO ve j=YVR ya da i=YVR ve j=SFO olarak disiiniiliir. Cizelge 3.8’e gore,
Aij=2h25m=2,25 olarak bulunur.
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Adim3: Mevcut ¢éziimiin ucus saati basma diisen maliyeti ama¢ fonksiyonuna dahil

edilir.

Ciw={Ck1|Ck2 }
Ck1=%5,303 ve Ck»=%2,845

Adim4: Mevcut ¢oziimiin temsil ettigi giin, ay, saat’de hava durumundan kaynakli

gecikme sayis1 alinir.

Kisit veri setinde bu ¢6ziimiin,

o(x )|h(V.G.Z. ¢« HD.K.GZ|GN.UAN.UK.Z) degeri 2 olarak

kG N.UAN.UK.Z

gozikmektedir.

Yukarida her bir adimda bulunan degerlere gore;

Amag fonksiyonu

f=(((2*5303*2,25)+(2*2845*2,25))*0,25)=(23863,5+12802,5)*0,25=36666
*0,25=9166,5

Bulunan bu deger katilarak mevcut ¢oziim kiimesinin yeni toplam maliyet degeri
hesaplanir. Boylece komsu ¢6zliim kiimesinin maliyet degeri hesaplanmis olur. Daha

sonra asagidaki formiile gore AC hesaplanir.

AC = maliyet(komsu ¢6ziim kiimesi) - maliyet(mevcut ¢oziim kiimesi)

AC < 0 ise, komsu ¢dziim, mevecut ¢6ziim ve en iyi ¢o6ziim olarak giincellenir. En iyi
¢ozlimiin maliyeti de komsu ¢Ozlimiin maliyeti olarak giincellenir. Cevrim sayist ve

durdurma kriteri saglanincaya kadar sira ile algoritmanin adimlar tekrar igletilir.
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3.5.3. Genetik algoritma

GA, popiilasyondaki bireylerden dogaya uyum saglayanlarin yasama olasiligi daha
yiiksek oldugu i¢in bu bireylerin genlerinin yeni kusaklara aktarilmasi amaciyla bir dizi
islemin  yapildigi, stokastik algoritma yoOnteminin sunuldugu metasezgisel
algoritmalardan biridir (Holland 1992).

GA sahte kodu Sekil 3.35’de verilmistir.

1 Basla

2 baslangi¢ degerlerinin atanmasi(popiilasyon boyutu,
caprazlama orani, mutasyon orant, kusak sayis1)

3 Po = Rastgele ilk popiilasyon havuzunu olustur

4 en iyi ¢oziim = Po.first()

5 maliyet(en iyi ¢oztim)=maliyet(Po.first())

6 while('kusak say1si)

7 uygunluk degeri bul(Po)

8 Pyeni = yeniden tiretim(turnuva se¢imi(Po))

9 gaprazlama(Pyeni , p;) // p = Caprazlama olasiligi

10 mutasyon uygula(Pyeni , Pm) // pm = Mutasyon olasilig
11 if(uygunluk degeri bul(Pyeni) < uygunluk degeri
bul(Po))

12 Po= Pyeni

13 maliyet(Po)=maliyet(Pyeni)

14 end while

Sekil 3.35. GA sahte kodu

Sekil 3.35°de yer alan sahte kod incelendiginde, 2 nolu satirda, popiilasyon boyutu, iki
ebeveynin yeni birey olusturmak iizere ¢aprazlanma ihtimalini belirleyen ¢aprazlama
orani, bir miiddet sonra benzer 6zellikte birey olusumunu 6nleyip ¢esitlilik saglamak i¢in

yapilacak olan mutasyon yapma ihtimalini belirleyen mutasyon orani, ka¢ kusak
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popiilasyon olusturulacagini belirlemek icin gerekli olan ilk deger atamalar1 yapilmaistir.
Popiilasyonda yer alan her bir kromozom rastgele olusturulur. Her bir ¢oziimiin
(kromozomun) maliyeti belirlenir (3 nolu satir). 4 ve 5 nolu satirda, popiilasyon
havuzunun ilk ¢6ziimii en iyi ¢oziim ve ilk ¢oziimiin maliyeti en 1yi ¢dziimilin maliyeti
olarak kabul edilir. Uretilecek kusak sayisi kadar olusturulacak popiilasyonda genetik
algoritma operatorleri uygulanir (6 nolu satir). 7 nolu satirda eger popiilasyon
havuzundaki herhangi bir ¢6ziimiin maliyeti en iyi ¢6ziimiin maliyetinden daha kii¢iik ise
en iyl ¢6ziim ve en iyl ¢oziim maliyeti lizerinde gerekli giincelleme islemi yapilir.
Turnuva se¢im yontemi ile eslesmek iizere iki ebeveyn se¢imi yapilir. Gegici olarak
olusturulan Pyeni popiilasyona segilen ebeveynler ve maliyetleri aktarilir (8 nolu satir).
Caprazlama ve mutasyon olasiligina gore Pyeni de kromozomlar {izerinde ¢aprazlama ve
mutasyon islemleri yapilir (9,10 nolu satirlar). Pyeni’de maliyet degerleri Po’daki
¢oziimlerin maliyet degerlerinden daha kiigiik bir degere sahip ise, Po’daki ¢oziimler ve
Po’daki maliyet degerleri giincellenir. Kusak sayisi tamamlaninca, program sona erer
(11,12,13,14 nolu satirlar).

GA Onemli algoritma adimlari:

1) Popiilasyon havuzunun olusturulmasi

Popiilasyon havuzu igerisinde yer alan her bir birey (kromozom) rastgele olusturulur.
Popiilasyon havuzu olusturulurken C++ Standart Sablon Kiitiiphanesinde yer alan “make
pair” veri yapist kullanilmistir. Bu yap1 sayesinde, iki nesne bir arada tutulabilmektedir.
Olusturulan yapida ilk nesne; kromozomu, ikinci nesne; kromozomun maliyetini tutacak

sekilde ozellestirilmistir.

Popiilasyonda yer alan toplam kromozom sayisi, belirlenen popiilasyon boyutu kadardir.
Amag fonksiyonu ile popiilasyon icerisinde yer alan her bir bireyin ne kadar uygun oldugu
tespit edilmistir. N, popiilasyon boyutunu temsil etmektedir. Her bir kromozom tek
boyutlu vektor ile temsil edilmistir. 1. kromozomun yani rastgele iiretilen ilk ugusun

olusturulma sekli Cizelge 3.22’de verilmistir.
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Cizelge 3.22. GA 6rnek kromozom yapisi

1. Kromozom

Ugus[0] = t.v.s[rastgele indis][0]

Ucus[1] = t.v.s[rastgele indis][1]

Ugus[2] = t.v.s[rastgele indis][3]

Rastgele olusturulan ¢6ziim kiimesine Cizelge 3.23°de 6rnek verilmistir.

Cizelge 3.23. GA 6rnek ¢oziim kiimesi

Gilin

Ay

Kalkis Saati

13

12

19:07

Rastgele olusturulan popiilasyon havuzu Cizelge 3.24’de verilmistir.

Cizelge 3.24. Popiilasyon havuzu

Indis No Kromozom Kromozom Kromozomun U.ygu.nluk Degen
No (Maliyeti)
0 1 13 12 1907 274995
1 2 11 12 629 36666
7 4 1345
10 31125
N-1 N

Cizelge 3.24°de verilen kromozomlardan “11 12 629” un uygunluk degeri, asagida

belirtilen Adim 1 ve Adim 4 arasindaki ara basamaklarda hesaplanmistir.

Adiml: Mevcut ¢oziimiin agirlik degeri bulunur. Mevcut ¢ozliim kisit veri setinde yer

almakta ve yumusak kisitlarin 2. maddesindeki kisit tanimlamasina uymaktadir. O zaman

bu ¢ozlim i¢in o degeri 0,25°dir.
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Adim2: Mevcut ¢oziimiin tarife veri setindeki kalkis ve varig yerine gore saat cinsinden

olusan mesafesi bulunur.

1=SFO ve j=JFK’dir. O zaman Cizelge 3.8’e gore, Ajj=6h00m=6’dur.

Adimm3: Mevcut ¢Ozlimiin ugus saati bagina diisen maliyeti amag¢ fonksiyonuna dahil

edilir.

Ckw={ Cik1 | Cko }
Ck1=%$5,303 ve Ck2=%$2,845

Adim4: Mevcut ¢oziimiin temsil ettigi giin, ay, saat’de hava durumundan kaynakli

gecikme sayis1 alinir.

Kisit veri setinde bu ¢oziimiin

o(x )|h(V.G.Z. ¢« HD.K.GZ|GN.UAN.UK.Z) degeri 3 olarak

kGN.UAN.UK.Z

goziikmektedir.

Yukarida her bir adimda bulunan degerlere gore;

Amag fonksiyonu=f=(((3*5303*6)+(3*2845%6))*0,25)=(95454+51210)*0,25=
146664*0,25=36666d1r.

2)Yeniden iiretim operatorii

Popiilasyon havuzu igerisinden eslesmek tizere iki tane ebeveyn secilir. Kromozomlar
arasinda se¢im yaparken turnuva se¢im yontemi uygulanmistir. Bu islemin yapilis sekli,

asagida belirtilen Adim 1 ve Adim 2 arasindaki ara basamaklarda hesaplanmistir.
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Adim 1:

Rastgele Olusturulan 1.Ebeveyn = rand() % popiilasyon biiytikliigii
Rastgele Olusturulan 2.Ebeveyn = rand() % popiilasyon biiyiikligi

Boylece popiilasyon havuzunun ilk elemanindan, son elemanina kadar yer alan tiim

indisler icerisinden rastgele indis segilerek, rastgele kromozom se¢imi yapilmistir.

Rastgele Olusturulan 1.Ebeveyn=0 ve Rastgele Olusturulan 2.Ebeveyn=1 olsun.

Adim 2:

Minimum(27499,5, 36666)= 27499,5’dir.

Segilen iki kromozomdan minimum maliyette olan kromozom ele alinir ve minimum
maliyete sahip ebeveyn, mevcut popiilasyon havuzu ile ayni boyutta olan “yeni
popiilasyon havuzuna” aktarilir. ilk kromozomun maliyeti, ikinci kromozomun

maliyetinden kiiciik oldugu i¢in yeni popiilasyona aktarilir.

yeni popiilasyon havuzu[0].first()= 13 12 1907
yeni popiilasyon havuzu[0].second()=27499,5

3) Caprazlama operatorii

Caprazlama ile iyi kromozomlarin genleri birlestirilerek daha uygun kromozomlar
olusturulmaya calisilir. O ile 1 arasinda rastgele iiretilen say1, ¢aprazlama oranindan kiiciik
ise ebeveyn kromozomlar lizerinde tek noktali caprazlama yapilarak ¢cocuk kromozomlar

olusturulur. Bu ¢alismada ¢aprazlama noktasi agagidaki yaklasimla ele alinmistir:

caprazlama noktasi = rand()%?2
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—>Eger ¢aprazlama noktasi = 0 ise, Sekil 3.36’daki gibi ¢aprazlama yapilir:

yeni popiilasyon havuzu[0]

13 12 1907 13 12 629
11 12 629 11 12 1907
yeni popillasyon havuzu[1]
Sekil 3.36. Mevcut kromozom durumlari
—>Eger ¢aprazlama noktasi = 1 ise, Sekil 3.37’daki gibi ¢aprazlama yapilir:
yeniipogrﬁiasyon havuzu[0] ]
13 12 1907 13 12 629
11 12 629 | |11 12 | 1907 |

yeni popiilasyon havuzu[1]

Sekil 3.37. Caprazlama operatorii sonucu kromozom durumlari

4) Mutasyon operatorii
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Kromozomlar iizerinde mutasyon uygulanarak cesitlilik saglanip bir miiddet sonra
tamamen ayni kromozomlarin olusmasi 6nlenmis olur. 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilen
say1, mutasyon oranindan kii¢iik ise, kromozom iizerindeki gende mutasyon uygulanir.
Bu calismada uygulanan mutasyon 2 farkli yaklagimla ele alinmistir. Bu yaklasimlar

asagida verildigi gibi ele alinacak olursa;

1. Yaklasim

Popiilasyonda rastgele secilen kromozom ile mevcut kromozom iizerinde yer degistirme
islemi yapilir. Yani, rastgele ugus bilgisinde yer alan kalkis zamani ile mevcut ¢éziimiin
kalkis zaman1 yer degistirilir. Bu islemin gergeklestirilme sekli, Sekil 3.38, Sekil 3.39,
Sekil 3.40, Sekil 3.41°de verilmistir.

Rastgele indis= i olsun.

i=rand()%380

Mevcut Kromozom;

G.N. AN. K.Z

Sekil 3.38. GA mevcut ¢oziim

Rastgele Ugus;

G.N.JAN.[tvs[i[K.Z]

Sekil 3.39. Rastgele ucus

Yer degistirme islemi sonucunda;
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Mutasyona Ugrayan Kromozom,;

G.N.JAN.Jtvs[i[K.Z]

Sekil 3.40. Mutasyona ugrayan kromozom

Rastgele Ucus;

G.N.|AN.|K.Z.

Sekil 3.41. Rastgele ugus

Ornek ¢oziim kiimesi iizerinde komsu ¢oziim iiretilecek olursa, Cizelge 3.25°deki gibi

olur.

Cizelge 3.25. GA yerdegistirme islemi ile mutasyona ugrayan ¢6ziim

Giin | Ay | Kalkis Saati | Rastgele Uretilen Indis
1 | Mevcut Coziim 13 |12 | 19:07
Rastgele Ugus 20 |1 |10.20 i=11 olsun.

Yerdegistirme Sonucu

2 | Mutasyona Ugrayan Coziim | 13 | 12 | 10:20
Rastgele Ucus 20 |1 |19:07

2. Yaklasim

Rastgele bir lokasyon belirlenir ve belirlenen global histograma gore yeni degerler verilir.
Yani, bizim belirledigimiz uguslar icin, global sinir olan “5 dk ve 15 dk” kriterine gore

kalkis zamanina ekleme yapilip mevcut ¢o6ziim gilincellenmistir. Bu islemin

gergeklestirilme sekli Sekil 3.42, Sekil 3.43, Sekil 3.44, Sekil 3.45’de verilmistir.

[1-20] arasi rastgele bir sayi iiretilir.
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—>Eger iiretilen say1 1 ile 10 arasinda ise;

Mevcut Coziim,;

G.N. AN. K.Z.

Sekil 3.42. GA mevcut ¢oziim

Mutasyona Ugramis Coziim;

G.N. AN. KZ. +5

Sekil 3.43. GA mutasyona ugramis ¢6ziim

- Eger liretilen say1 10 ile 20 arasinda ise;

Mevcut Coziim;

G.N. AN. K.Z.

Sekil 3.44. GA mevcut ¢oziim

Mutasyona Ugramis Coziim;

G.N. AN. |KZ +15

Sekil 3.45. GA mutasyona ugramis ¢oziim

Ornek ¢dziim kiimesi iizerinde komsu ¢oziim iiretilecek olursa, Cizelge 3.26’daki gibi

olur.
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Cizelge 3.26. GA global histograma gore yeni degerle mutasyona ugrayan ¢6ziim

Giin | Ay | Kalkis | Rastgele Uretilen Say1
Saati
1 | Mevcut Coziim 13 |12 | 19:07 1 <Rastgele Uretilen Say1 <10
Mutasyona Ugramis | 13 | 12 | 19:12
Coziim
2 | Mevcut Coziim 13 |12 | 19:07 | 10 < Rastgele Uretilen Say1 <20
Mutasyona Ugramis | 13 | 12 | 19:22
Coziim

5) Yeni popiilasyonda havuzundaki her bir bireyin(kromozomun) maliyet degeri
hesaplanir.
6) Baslangigtaki popiilasyon havuzu ile yeni popiilasyon havuzundaki her bir bireyin

maliyet degeri karsilastirilarak baslangictaki popiilasyon havuzu giincellenir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bulgular elde edilirken; uygulama asamasi, C++ dilinde kodlanarak 2.60 GHz CPU, 8.00
GB RAM ozelliklere sahip Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ 6zelliklere sahip bilgisayarda
gergeklestirilmistir.

Parametrelerin uygun secimi, optimizasyon algoritmalarinin performanst i¢in ¢ok
onemlidir. YAKA performans analizi i¢in, gerceklestirilen deney sonuglar1 Cizelge 4.1
ve Cizelge 4.2°de verilmistir. BT performans analizi i¢in, gerceklestirilen deney sonuglari
Cizelge 4.3°de verilmistir. GA performans analizi i¢in, gerceklestirilen deney sonuglari

Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’ de yapilan deneyler, EK 1’de verilen

birinci tarife bilgilerini igeren uguslar i¢in yapilmistir.

4.1. YAKA Performans Analizi

YAKA Algoritmasiin Parametreleri:

< Iterasyon sayisinin belirlenmesi
% Limit degerinin belirlenmesi

% Popiilasyon biiytikliigiiniin belirlenmesi

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de herbir deneydeki, P.B. (popiilasyon biiyiikliigii), 1.S.
(iterasyon sayis1), L. (limit) parametrelerinin aldig1 degerlere gore, ortalama deger,

optimum deger, E.K.D. (En Koétii Deger) sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.1. YAKA parametreleri ile 1. yaklasima gore yapilan deneyler

Komsuluk Yapisi =2 1. Yaklasim

Parametreler Popiilasyon Biiyiikliigli Deneyi
Deney |P.B.|LS.| L. Ortalama Deger | Optimum Deger E.K.D.
1 80 | 40 | 150 | 7,20905e+008 6,27483e+008 7,49238e+008
2 380 | 40 | 150 | 8,21625e+008 7,72579e+008 8,73381e+008
L.S. Deneyi
1 380 5 | 20 5,19017e+008 3,53776e+008 6,79904e+008
2 380 | 20 | 20 1,49779e+009 1,24506e+009 1,69582e+009
3 380 | 50 | 20 3,39082e+009 3,21685e+009 3,53685e+009
4 380 | 150 | 20 9,55626e+009 9,03765e+009 1,02055e+010
5 380 | 30 | 150 | 6,13280e+008 4,21683e+008 7,72064e+008
6 380 | 40 | 150 | 9,08458e+008 6,64243e+008 1,09456e+009
7 380 | 50 | 150 | 9,40877e+008 7,10937e+008 1,14183e+009
Limit Deneyi
1 380 | 20 | 10 2,07228e+009 1,75698e+009 2,35304e+009
2 380 | 20 | 100 | 5,16992e+008 3,62511e+008 7,02773e+008
3 380 | 20 | 150 | 4,34545e+008 3,46915e+008 5,99986e+008
4 380 | 20 | 190 | 4,87108e+008 3,66353e+008 7,33971e+008
5 380 | 50 | 10 4,61998e+009 4,49947e+009 4,82450e+009
6 380 | 50 | 20 3,79746e+009 2,80504e+009 4,45215e+009
7 380 | 50 | 40 1,65199e+009 1,07994e+009 2,67728e+009




77

Cizelge 4.2. YAKA parametreleri ile 2. yaklasima gore yapilan deneyler

Komsuluk Yapisi 2 2. Yaklasim
Parametreler Popiilasyon Biiyiikliigli Deneyi
Deney [P.B.|1.S. | L. | Ortalama Deger | Optimum Deger E.K.D
1 80 | 40 | 150 | 1,41698e+008 9,61857e+007 1,83633e+008
2 380 | 40 | 150 | 1,49463e+008 1,06676e+008 1,75179e+008
I.S. Deneyi
1 380 | 5 | 20 | 4,72265e+007 2,28304e+007 7,86542e+007
2 380| 20 | 20 1,73846e+008 1,18614e+008 1,92647e+008
3 380 | 50 | 20 | 3,08523e+008 2,67827e+008 3,97249e+008
4 380 | 150 | 20 1,47155e+009 2,63098e+008 4,32956e+009
5 380 | 30 | 150 | 1,45059e+009 1,05581e+009 1,73348e+009
6 380 | 40 | 150 | 1,92594e+009 1,77182e+009 2,03304e+009
7 380 | 50 | 150 | 2,07151e+009 1,90137e+009 2,25157e+009
Limit Deneyi
1 380 | 20 | 10 | 2,05028e+009 1,70617e+009 2,26069e+009
2 380 | 20 | 100 | 1,10546e+009 1,00897e+009 1,17151e+009
3 380 | 20 | 150 | 9,62306e+008 6,91716e+008 1,27711e+009
4 380 | 20 | 190 | 9,83105e+008 8,01554e+008 1,15858e+009
5 380 | 50 | 10 | 5,27539e+009 4,77198e+009 5,70149e+009
6 380 | 50 | 20 | 4,10872e+009 3,80777e+009 4,42690e+009
7 380 | 50 | 40 | 3,19232e+009 2,93319e+009 3,50683e+009

4.2. BT Performans Analizi

BT Algoritmasinin Parametreleri:

*Baslangi¢ sicakliginin belirlenmesi
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Bu ¢alismada T=10000.0 alinmistir.

*Sogutma Orani

Sogutma(tavlama) oran1 =0.98 alinmistir.

*Sicaklik Degistirme Kuralinin Belirlenmesi

T =T * Sogutma(tavlama) Orani
*Her Sicaklikta Gergeklestirilecek Iterasyon Sayisinin Belirlenmesi (Her sicaklikta kag
kere pertiirbasyon igleminin yapilacagi)

S =100 alinmustur.

*Durdurma Kriterinin Belirlenmesi(Donma Sicakligi)

Tg = 0.2 alinmustir.

Cizelge 4.3. BT parametreleri ile yapilan deneyler

BT ALGORITMASI
Ortalama Optimum
Komsuluk Parametreler E.K.D.
Deger Deger

Yapisi

T=10000.0 4,17992e+007 | 4,17992e+007 |4,17992e+007
1.Yaklasim |Sogutma(tavlama)
Oran1 =0.98
S =100
Ta=0.2 4,17992e+007 |4,17992e+007 |4,17992e+007

2.Yaklasim
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4.3. GA Performans Analizi

GA Algoritmasinin Parametreleri:
% Popiilasyon Biiyiikliigii

¢ Caprazlama Orani

s Mutasyon Orani

% Durdurma Kriteri (Kusak Sayis1)

Cizelge 4.4. GA parametreleri ile yapilan deneyler

GA ALGORITMASI

Mutasyon Parametreler Ortalama Deger | Optimum Deger E.K.D.

Popiilasyon
1.Yaklasim | Buytklugii: 380 8,14467e+008 | 5,64519e+008 |1,06473e+009
Caprazlama Orani:
0.75 Mutasyon
Orani: 0.01
2.Yaklasim Durdurma 8,78256e+008 | 8,15650e+008 |9,56662e+008
Kriteri:100

4.4, YAKA, BT ve GA Performans Analiz Karsilastirmalan

Cizelge 4.5’de, 3 tarife icin de metasezgisel algoritmalarin c¢alisma siirelerinin

karsilastirmasi verilmistir. Bu sonuglar elde edilirken;
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1) YAKA algoritmasi i¢in, Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’de optimum ya da optimuma yakin
sonuca ulasilmasini saglayan parametre degerleri dikkate alinmigtir. “P.B.” degeri 380,
“1.S.” degeri 40 ve “L.” degeri 150 olarak alinmustir.

2) BT algoritmasi i¢in, Cizelge 4.3'de optimum ya da optimuma yakin sonuca ulagilmasini
saglayan parametre degerleri dikkate alinmistir. “T” degeri 10000.0, “sogutma orani”
0.98, “S” degeri 100 ve “Tq” 0.2 olarak alinmistir.

3) GA algoritmas: igin, Cizelge 4.4’de optimum ya da optimuma yakin sonuca
ulagilmasii saglayan parametre degerleri dikkate alimmustir. “kusak sayisi” 100,

“caprazlama oran1” 0,75, “mutasyon orani” 0,01 ve “durdurma kriteri” 100 olarak

alinmistir.

Cizelge 4.5. BT, YAKA ve GA galigsma siireleri

BT Algoritmasi
1.Tarife Optimum 2.Tarife Optimum 3.Tarife Optimum
Sonuca Ulasma Siiresi | Sonuca Ulasma Siiresi | Sonuca Ulasma Siiresi
1.Yaklagim | 5 saat 8 dakika 7 saat 8 dakika 5 saat 2 dakika
2.Yaklasim | 2 saat 44 dakika 2 saat 21 dakika 2 saat 4 dakika
GA Algoritmasi
1.Tarife Optimum 2.Tarife Optimum 3.Tarife Optimum
Sonuca Ulasma Siiresi | Sonuca Ulasma Siiresi | Sonuca Ulasma Siiresi
1.Yaklagim | 2 saat 57 dakika 2 saat 49 dakika 2 saat 31 dakika
2.Yaklasim | 3 saat 26 dakika 2 saat 25 dakika 1 saat 9 dakika
YAKA Algoritmasi
1.Tarife Optimum 2.Tarife Optimum 3.Tarife Optimum
Sonuca Ulasma Siiresi | Sonuca Ulasma Siiresi | Sonuca Ulasma Siiresi
1.Yaklasim | 12 saat 1 dakika 12 saat 19 dakika 11 saat 53 dakika
2.Yaklasim | 10 saat 47 dakika 11 saat 3 dakika 12 saat 10 dakika

Cizelge 4.6’da, 3 tarife icin de metasezgisel algoritmalarin buldugu, optimum ya da

optimuma yakin sonuglar verilmistir.
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Cizelge 4.6. 3 tarife icin elde edilen optimum sonuglar

BT Algoritmasi
1.Tarife Optimum Deger | 2.Tarife Optimum Deger | 3.Tarife Optimum Deger
1.Yaklasim | 4,17992e+007 4,17992e+007 4,17992e+007
2.Yaklagim | 4,17992e+007 4,17992e+007 4,17992e+007
GA Algoritmasi
1.Tarife Optimum Deger | 2.Tarife Optimum Deger | 3.Tarife Optimum Deger
1.Yaklasim | 7.34137e+008 1.36446e+009 1.0624e+009
2.Yaklagim | 9.80166e+008 1.3894e+009 9.49191e+008
YAKA Algoritmasi
1.Tarife Optimum Deger | 2.Tarife Optimum Deger | 3.Tarife Optimum Deger
1.Yaklasim | 3.52326e+009 3.26832e+009 3.40262e+009
2.Yaklasim | 2.61343e+009 2.89292e+009 6.6762e+009

4.5. Klasik Yontem ile Elde Edilen Analiz Sonucu

Cizelge 4.7°de, 1. tarife i¢in Klasik yontem ile optimum sonuca ulagilma siiresi ve

optimum maliyet bulunmustur.

Cizelge 4.7. Klasik yontem optimum sonug ve ¢alisma siiresi

Klasik Yontem
Optimum Sonuca Optimum Deger
Ulasma Siiresi
1. Tarife 57 saat 2 dakika 4,17992e+007
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5. TARTISMA ve SONUC

5.1. Tartisma

Bu ¢alisma ile biiyiik veri teknolojisi olan Apache Spark kullanarak, 32 yillik ugus
verisini hava kosullari ile beraber dikkate alan; YAKA, GA, BT sezgisel algoritmalari ile
ugus cizelgeleme probleminin optimizasyonu literatiirde (bildigimiz kadariyla) ilk defa

yapilmis oldu.

5.2. Sonug¢

Bu caligmada, 1987-2018 yillar1 arasindaki ge¢mis ugus verileri {izerinde, biiyiik veri
analiz etme teknolojilerinden olan Apache Spark kullanilarak kisitlar bulunmus ve bu
sans kisitlar1 yardimiyla BT, YAKA ve GA ile ugus cizelgeleme problemi optimize

edilmeye ¢alisilmistir.

Spark’in bellek-i¢i veri isleme agisindan yerel yontemlere gore sagladigi avantaj, MySQL
veri tabanini yonetmek i¢in kurulan, MySQL Workbench ve PhpMyAdmin veri tabani
ara ylzlerinde herhangi bir yila ait veri seti yliklenmeye calisildiginda bellek hatasi
alinmas1 sonucu ¢ok net goriilmiistiir. 32 farkl biiyiik veriseti lizerinde Apache Spark,
SparkSQL kiitiiphanesinin esnek, hizli sekilde gii¢lii bir ara¢ olarak kullanilabildigi
gbzlemlenmistir. Spark’in zaman ve performans acisindan giiglii bir teknoloji oldugu
tespit edilmistir. Bu giiclii teknolojinin python API’si olan pySpark araci kullanilarak,
Spark makinesine (motoruna) yani ana URL’ye baglanabilmek igin; “local” kip

ortaminda, “local[*]” parametresi se¢ilmis ve tiim ¢aligmalar siirdiiriilmiistiir.

Sezgisel algoritmalar rastgele ¢6ziim kiimesi ile optimizasyon siirecini baslatir ve bu
rastgele ¢ozlim her adimda iyilestirilmeye calisilir. Calismada kullanilan algoritmalar
stokastik tabanli optimizasyon algoritmalar1 oldugu icin tek adimda en iyi ¢oziimii

bulamama ihtimali yiiksektir. Uygun girilen parametre degerlerine gore algoritmalar
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calistirildiginda optimum sonuca ya da optimum sonuca yakin degerlere ulagma ihtimali
yiikselir. Bu nedenle, Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4 deneyleri
yapilirken, her bir deney 5 kez galistirilmustir.

Bu deney sonuglarina bakilacak olursa;

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°deki popiilasyon biiyiikliigli deneyi incelendiginde;

1) Popiilasyon biiytikliigli ¢ok kiiglik olursa; ¢oziimiin kalitesi bozulmustur, ¢ok biiytlik
olursa da arama uzayinda taranan alan biiylik oldugu icin siirenin uzamaya basladig
programin ¢aligsmasi esnasinda goriilmiistiir.

2) Genel olarak iterasyon sayisi artirildiginda optimum sonuca ulasma siiresinin uzadigi

cok net gorilmiistiir.

Cizelge 4.1°de, komsuluk yapisinin 1.yaklasima gore ele alindig1 deneyde (yerdegistirme

islemine gore komsuluk yapisinin belirlendigi deneyde):

1) 1.S. deneyine bakildiginda;

Deney 1-4 arasinda, (limit degeri 20 alinmistir), iterasyon sayisinin artirilmasinin
maliyetin daha optimum olmasi konusunda etkisi olmamuistir. 5-7 arasinda, (limit degeri
150 alinmustir), iterasyon sayisinin artirilmasinin yine maliyetin daha optimum sonuca
ulagmasi1 konusunda etkisi olmamuistir. 1-7 arasindaki sonuglar incelendiginde, limit 150
iken iterasyon sayisindaki artis ile elde edilen sonuglarin, limit 20 iken iterasyon
sayisindaki artig ile elde edilen sonuglara gore daha az maliyette sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Buradan cikarilabilecek yorum, limit degeri arttikca ¢oziim kiimesi
tizerindeki basarisizlik oraninin limit degerine ulagsma ihtimalinin daha diisiik olacagi
seklindedir. Dolayisiyla yeni ¢oziim kiimesi Olusturma ihtimali daha az olur, mevcut
¢ozliim kiimesi tizerindeki iyilestirme durumu artar ve maliyet minimuma yaklasir. Bu
yaklasma durumu iterasyon sayisina bagli olarak degistigi i¢in iterasyon sayisinin siirekli

artirilmasi bir miiddet sonra daha iyi ¢6ziim kiimesi bulunmasina mani olabilir. Bunun
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nedeni limit 150 iken disiik iterasyon degerleri i¢in; basarisizlik durumunun limit
degerine ulagmasi gliglesir, ama iterasyon degeri artinca daha iyi bir ¢6ziim
bulunamadik¢a basarisizlik ihtimali de artar, boylelikle yeni bir ¢oziim kiimesi

olusturulmus olur ve belli bir noktadan sonra ise daha optimum sonug bulunamayabilir.

Cizelge 4.2°de, komsuluk yapisinin 2.yaklasima gore ele alindigi deneyde (global

histograma gore elde edilen yeni degerlerle komsuluk yapisinin belirlendigi deney):

1) 2.yaklasima gore 1.S. deneyine bakildiginda;

Deney 1-4 arasinda, (limit degeri 20 alinmistir), iterasyon sayisinin artirilmasinin
maliyetin daha optimum olmasi1 konusunda etkisi olmamistir. 5-7 arasinda, (limit degeri
150 alinmistir), iterasyon sayisinin artirilmasimin yine maliyetin daha optimum sonuca
ulagmasi konusunda etkisi olmamistir. 1-7 arasindaki sonuglar incelendiginde, limit 20
iken iterasyon sayisindaki artis ile elde edilen sonuglarin, limit 150 iken iterasyon
sayisindaki artis ile elde edilen sonuglara gore daha az maliyette sonuc¢ verdigi
gorilmektedir. 1. yaklasima gore buradaki sonucun farkli olmasinin nedeni, rastgele
komsu tiretme durumu degistigi i¢in basarisizlik durumuna diisme ihtimali kaynakli

oldugu diistiniilmektedir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 i¢in;

1) 1. ve 2. yaklagima gore “limit” deneyine bakildiginda; limit, iterasyon sayisindan ¢ok
kiiciik olunca maliyet olumsuz etkilenmektedir (1 ve 5 numarali deneyler). Limit,
iterasyon sayisindan ne kadar kii¢iik olursa maliyet o kadar olumsuz etkilenir. Bu duruma
deney sonuglar1 iizerinden 6rnek verilecek olursa; 5 numarali deneyin sonuglart 1
numarali deneye gore daha kotiidiir. Limit degeri, iterasyon degerinden yaklasik %20
daha az olunca daha iyi sonuglar alindig1 gézlemlenmistir (7 numarali deney). 6 ve 7
numarali deneylerde goriildiigi gibi limit degeri iterasyon degerine yaklastikca maliyette
iyilesme goriilmiistiir. En optimum sonuglara, 2-4 arasi deney sonuglarindan da

goriilebilecegi lizere, limit degeri iterasyon degerinden 5 ya da 7 kat biiyiik olunca
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ulagilabilecegi gortilmiistiir. 2-4 arast deney sonuglari kendi igerisinde incelendiginde ise,
2 numaralidan 3 numaraliya gecerken maliyetin diistiigii, ama 3 numaralidan 4
numaraliya gegerken maliyetin arttig1 gozlemlenmistir. Buradan ¢ikarilabilecek sonug,
limit iterasyon sayisindan en fazla 7 kat biiyilk olunca optimum sonuca daha g¢ok
yaklasilmaktadir. 4 numarali deney sonuglarinda da goriilebilecegi gibi, limit iterasyon
sayisindan 7 Kattan daha biiyiik olunca maliyet 3 numarali deney sonucuna gore olumsuz
etkilenmistir. Bu durumda optimum sonugtan yavas yavas uzaklasilmaya baslandigi

gozlemlenmistir.

l.yaklasim ve 2.yaklasim sonuglar1 genel olarak incelendiginde, 2.yaklasimda daha
optimum sonuca ulasildigi goriilmistiir. Bunun sebebi, rastgele komsu iiretme durumu
degistigi i¢in en iyi ¢dziime ulagsma ihtimalinin artmasidir. S6yle ki; ucak kalkis saatlerine
5 ya da 15 dk eklenerek yeni tarife olusturulur. Bu tarifenin kisit verisetinde olma ihtimali

daha diisiik olur ve maliyeti minimum yapacak ¢6zlim {iretilmis olur.

BT performans analizi i¢in; Cizelge 4.3 incelendiginde, baslangi¢ sicakligi ne kadar
yiiksek olursa arama uzayindaki taranacak genislik o kadar biiyiik oldugundan global
optimuma daha ¢ok yaklasmamiz miimkiin olur. Bu sebeple calisma igerisinde, bu
sicaklik degeri 10000 °C alinmistir, BT de her seferinde sicaklik genel olarak 0,8 °C ve
0,99 °C arasinda degisen degerler oraninda azaltilir. Her bir sicaklik i¢in belirlenen dongii
miktarina ulagildiginda, sicaklik degistirme kurali uygulanarak sicakligin diisiiriilmesi
saglanir, iterasyon sayisit 100 ve donma noktast 0.2 °C alindiginda ¢alismanin daha iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglarda hem 1. hem de 2. komsuluk
yapisi ile “4.17992e+007” sonucu elde edilmis ve optimum deger olarak saptanmistir.
BT de rastgele olusturulan ¢oziim kiimesi “100, 380 gibi farkli boyut degerleri i¢in test

edilmistir. Elde edilen sonuglarda optimum sonuca ulasilabildigi net olarak goriilmiistiir.

GA performans analizi i¢in; Cizelge 4.4 incelendiginde, bu algoritmada gaprazlama orani
%75 olarak segilmistir. Genelde mutasyon oran1 %1 ile %5 arasinda degismektedir.
Ancak, bu ¢alismada %1 olarak belirlenmistir. Kusak sayist ¢ok kii¢iik segilirse, sonug

yerel minimuma diigebilir, boyle bir durumda global minimuma ulagamama ihtimali
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vardir. Bu ¢alismada iyilesmenin goriildiigii kusak sayis1 100 olarak tespit edilmistir. Elde
edilen sonuglarda, 1. yaklasima gore mutasyon uygulanmasi sonucu elde edilen

bulgularin, 2. yaklagima gore daha optimum maliyette sonug¢ verdigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.3’de elde edilen sonuglara gore, BT sezgisel algoritmasinin diger iki
metasezgisel optimizasyon algoritmasina gore daha basarili sonuglar verdigi ve GA
algoritmasinin da YAKA algoritmasmna gore daha optimum sonug¢ verdigi

gozlemlenmistir.

Cizelge 4.5°de elde edilen sonuglara gore, BT nin optimum sonuca, en kisa siirede ulagsan
metasezgisel algoritma oldugu goriilmiistiir. En uzun siirede ¢alisan algoritmanin ise,

Y AKA oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.6’da bulunan optimum degerlerin, Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3 deki

sonuclarla uyumlu oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.7°deki sonug incelendiginde, tarifenin klasik yontem ile optimum sonuca gore
sekillendirilme stiresinin ne kadar uzun olabilecegi goriilmiistiir. Klasik yontem ile tek
bir tarifenin optimum sonuca ulagma stiresi 9 dakika olarak 6l¢iilmiistiir. Cizelge 4.5’e
gore, BT nin ikinci yaklagimina gore, tek bir tarifenin optimum sonuca ulagma siiresi 19,5
saniyedir. GA’nin birinci yaklagima gore, tek bir tarifenin optimum sonuca ulagma siiresi
23,8 saniyedir. YAKA ikinci yaklasimina gore, tek bir tarifenin optimum sonuca ulagsma
stiresi 1,7 dakikadir. Buradan elde edilen sonuglara gore metasezgisel yaklagimlar ile elde
edilen degerlerin, Cizelge 4.7°de bulunan degere gore, caligma siiresini onemli dl¢iide

diisiirdligii cok net goriilmiistiir.

Calisma kapsaminda biiyiik veri teknolojilerinden Apache Spark yardimi ile hava
durumundan kaynakli yiiksek olasilikli gecikmelerin olabilecegi kisitlar bulunmus ve bu
kisitlarin  ugus cizelgeleme probleminin ¢oziimii i¢in modele nasil eklendigi
gosterilmistir. Bu modelden, kullanilacak metasezgisel algoritmanin uygunluk formiilii

icerisinde faydalanilmistir. Hangi metasezgisel algoritmanin bu problemin ¢éziimii i¢in
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en uygun sonucu verdigi ilgili deneyler yardimu ile tespit edilmistir. Benzetilmis tavlama
yontemi ile minimum maliyet saglanacak sekilde ucus tarifelerinin yeniden

sekillendirilebilecegi net olarak goriilmistiir.
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