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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma
Yaklasimiyla Optimizasyonu

Ali Haydar BALKAYA

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Program

Kiiresellesme olgusunun tiim diinyada etkisini gosterdigi bu giinlerde, zaman en
onemli rekabet araci haline gelmistir. Kalite, estetik, maliyet ve miktar unsurlarina
yonelik olusan talep, biitiin arz edenler tarafindan benzer sekilde karsilanabilmektedir.
Bu nedenle rekabetin var oldugu ortamlarda avantaji saglamak amaciyla arz edenler

zamani optimize etmeye calismaktadir.

Zamani optimize etmeye yonelik olarak yapilan calismalar, kaynaklarin
yetersizligi, islemler arasindaki iliski ve beklenen kalite gibi bir¢cok farkh kisit altinda
devam etmektedir. Konuya iliskin yapilan bircok arastirmada; kisitlarin, ¢oziimler
iizerindeki etkileri goriilmiis ve bu nedenle probleme mahiyetini daha iyi ifade
edebilecek yeni bir isim verilmistir. Kaynak kisith proje cizelgeleme yada kaynak kisith
projelerde optimizasyon olarak konu iizerinde bircok farkh arastirma yapilmistir. Son
zamanlarda problemin c¢o6ziimiine yonelik olarak calisan bilim insanlar, agirhkh

olarak ileri sezgisel yontemlerden yararlanmaktadir.

Bu ¢alismada da problemin ¢oziimiine yonelik olarak; ileri sezgisel yontemlerden
yararlanilacaktir. Coziime kadar gecen siirecte oncelikle cizelgeleme, planlama ve
proje gibi problemin temelini olusturan kavramlara deginilecek, daha sonra problemin
coziimiine yonelik olarak onerilmis ¢6ziim yontemleri irdelenecektir. Co6ziim
yontemleri incelendiginde ileri sezgisel yontemlerin, problemin mahiyetine en iyi
uyumu sagladigi ve bu nedenle en iyi ¢6ziim sonuclarinin bu ydéntemlerle elde

edilebilecegi goriilecektir. Genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, karinca kolonisi,



tabu arama gibi bircok farklh sezgisel yontemin, probleme yonelik optimal sonuclar

verdigi yapilan bir ¢ok farkh cahismada goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cizelgeleme, proje, kaynak kisith proje cizelgeleme, ileri

sezgisel optimizasyon yontemleri, genetik algoritmalar



ABSTRACT
Master Thesis

Project Scheduling Problems’s Optimization With Genetic Algorithm Approach

Ali Haydar BALKAYA

Dokuz Eylul University
Institute of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Time has become the most important competition tool in these days when
globalization shows its effects all over the world. Demand which arises towards such
factors as quality, aesthetics, expenditure and quantity can be similarly met by all the
suppliers. Therefore, the suppliers are optimizing time in order to have the advantage

in the environments where competition exists.

The works carried out to optimize time continue under many different
limitations like resource shortage, relation among the transactions and the expected
quality. In many studies done concerning the topic, the effects of constraints over the
solutions were seen and the problem was given a new name which could express its
essence better. Many different studies have been carried out related to the topic as
source-limited project scheduling or optimization in source-limited projects. The
scientists who are working on solving the problem have lately made use of,

predominantly, advanced intuitive methods.

Advanced intuitive methods will be used in this study, too in order to solve the
problem. In the process till the solution, primarily, such concepts as scheduling,
planning and project which form the basis of the problem will be mentioned and later,
solution methods which have been offered to solve the problem will be examined. When
the solution methods are analysed, it will be seen that advanced intuitive methods fit
the essence of the problem the best and thus the best solution results will be gained
through these methods. The fact that many different intuitive methods like genetic

algorithms, artificial neural networks, ant colony, and taboo search give optimal results

VI



concerning the problem is seen in many different studies done.

Key Words: Scheduling, project, Resource Constrained Project Scheduling Problem,

advanced intuitive optimization methods, genetic algorithms
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BIiRINCi BOLUM

1. GIRiS

20. ylizyihn basindan itibaren diinya teknolojik agidan biiyiik ilerleme
gbstermistir. Insan ihtiyaclarinda meydana gelen degisim bu ilerlemenin en temel
nedenidir. Bilim insanlarinin, insan ihtiyaclarini karsilaya yonelik yapmis olduklari
caligmalarda, kaynaklarin kisitli olmasi en temel sorundur. Yiizyillardir canli
tirlerinde yasanan artisa ragmen kaynaklarin hep sabit kalmasi, kaynak

optimizasyonunu en temel sorun haline getirmistir.

Bir¢ok bilim insani tarafindan yapilan c¢alismada, kaynak israfin1 6nlemede
sistem kavraminin en temel yontem oldugu vurgulanmistir. Proje yonetimi, iliskili
islemler arasinda sistem kavraminin olusturulmasi amaciyla gelistirilmistir. Kaynak
kisith projeler, gliniimiiz kosullarinda en yaygin olarak karsilagilan proje tiiriidiir.
Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerinin temelinde; faaliyetler, iligkiler,
kaynaklar ve amag fonksiyonu yatmaktadir. Bu ¢aligmadaki temel amag, faaliyetler
arasindaki iligkileri temel alarak mevcut kaynak kisiti altinda amag¢ fonksiyonunu

optimize etmektir.

Calismanin ilk boliimiinde kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemleri ele
alimmigtir. Bu asamada, proje c¢izelgeleme kavraminin ne ifade ettigi, proje
cizelgeleme problemlerinin temel bilesenlerinin neler oldugu ve kaynak kisitli proje
cizelgeleme problemlerinin tiirlerinin ne oldugu iizerine detayli bilgi verilmistir. Ele
aldigimiz problemin gostermis oldugu 6zelliklerin neler oldugunu bilmek, problemin

¢coziimiine yonelik optimizasyon calismalarinda en 6nemli adimi olusturmaktadir.

Probleme yonelik tanimlamalarin yapilmasindan sonra optimum ¢o6ziime
ulasmak icin hangi ¢6ziim yonteminin kullanilmasi gerektigi sorusu karsimiza
cikmaktadir. Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde farklh
bircok yontem kullanilmaktadir. Caligmanin 2. bolimiinde bu ydntemlerin neler
oldugu agiklanmistir. Sezgisel yontemler son donemde en c¢ok kullanilan ¢oziim

yontemi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Sezgisel yontemlerin calisma mantiginda



doga olaylarinin yer almasi, hem bir¢cok farkli problem tiiriine uyumu hem de

opmimum ¢dzlime en yakin sonuglarin alinmasini saglamaktadir.

Genetik algoritmalar literatiirde en c¢ok kullanilan sezgisel yontemlerin
basinda gelmektedir. Temelleri C. Darwin’in Evrim Teorisine dayanmakta olan
genetik algoritmalar, bir¢ok farkli bilim dalinda optimum ¢o6ziime ulasmak amaciyla
¢Oziim yontemi olarak kullanilmaktadir. Calismanin 3. bolimiinde genetik
algoritmalarin gelisimine, c¢alisma mantifina ve literatiirde agirlikli olarak hangi

bilim dallarinda kullanildigina yer verilmistir.

Ulkemizde genetik algoritmalar iizerine yapilan ¢alismalarin agirlikli olarak
ingaat sektorli ve proje yonetimi iizerinde yogunlastigi tespit edilmistir. Calismanin
teorik  kisminda ele aldigimiz  konular, uygulama boliimiinde pratige
doniistiiriilmiistiir. Uygulama béliimiinde, Antalya ilinde yapimi tamamlanmis TOKI
Projesinin genetik algoritma yontemi ile optimizasyonu amaglanmistir. Coziime
yonelik elde edilen bulgular sonu¢ boliimiinde degerlendirilerek, literatiire yapmis

oldugu katkilar irdelenmistir.



IKiNCi BOLUM

2. KAYNAK KISITLI PROJE CiZELGELEME PROBLEMLERI

Giliniimiliz ekonomik kosullar1 altinda rekabet her ortamda giderek artmis ve
cok boyutlu bir hal kazanmistir. Sadece kalite ve uygun fiyat, rekabet edebilirlik i¢in
yetersiz hale gelmistir. Moda kavraminin giderek dnem kazandigi son yillarda tirtinii
tiikketiciye dogru zamanda sunmak en 6nemli etkenlerden biri haline gelmistir. Bu
amacla bu kriterlerin hepsini aym1 anda saglayabilmek i¢in bir dizi caligmalar
yapilmistir. Planlama, ¢izelgeleme, proje yonetimi vb. bir¢ok kavram bu amag igin

gelistirilmis ve kullanilmistir.

Proje yonetimi kavrami, planlama ve ¢izelgeleme kavramlarmin ayni anda
caligtirllmasina yonelik olarak gelistirilmis bir kavramdir. Yonetimin organizasyon,
kaynak saglama, kontrol gibi islevlerini kullanarak, yine yonetimin belirlemis oldugu
amag¢ fonksiyonunu optimize etmek i¢in calisan bu kavram, ozellikle son yillarda

yapilan ¢alismalarla giderek gelistirilmistir.

Proje yoOnetiminin temel olarak planlama ve c¢izelgeleme kavramlarinin
biitiinlestirilmesi oldugunu belirtmistik. Bir projeye yonelik olarak gelistirilen
planlama ve ¢izelgeleme modelleri daima belirli kisitlar altinda olusturulur ve bu
kisitlar altinda proje optimize edilmeye ¢aligilir. Kisitli kaynaklar altinda calisan bu
projelere kaynak kisithi projeler ad1 verilir. Giiniimiizde hemen hemen biitiin projeler

kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemine 6rnek teskil etmektedir.

Calismanin bu boliimiinde kaynak kisith proje ¢izelgeleme probleminin kisa
bir bicimde tanimlanmasina ve bu tiir problemlerin ¢oziimiinde hangi yontemlerin

kimler tarafindan gelistirildigine yer verilecektir.



2.1. Proje Cizelgeleme Probleminin Bilesenleri
2.1.1. Faaliyetler

Faaliyetler bir projenin boliinemez pargalaridir. Proje cizelgelemeye yonelik
caligmalarda faaliyet kavraminin is, gorev ve operasyon kavramlari ile esanlamli
kullanildigr  goriilmiistiir. Bir projenin bitirilmesi i¢in ¢izelgeleme {izerinde
tanimlanmis olan biitiin faaliyetlerin bitirilmis olmasi gerekmektedir. Faaliyetlerin

tamamlanmasina yonelik kaynak, siire ve nakit akis1 kisitlar1 vardir (Kilig, 2003:2).
2.1.2.0nciiliik iliskileri

Proje ¢izelgeleme problemleri, birbiri ile iliskili olan bir takim faaliyetlerin,
belirli kaynak ve zaman kisiti altinda proje siiresini minimize edecek sekilde
tamamlanmasini igerir. Faaliyetler arasi bu iliskiler onciilliik ve ardillik olarak ifade
edilir. Onciilliik kavrami bir faaliyetin baslamasi icin bir baska faaliyetin bitmesi
geregini ifade eder. Onciil faaliyetler diger faaliyet veya faaliyetlerin baslamasi igin
tamamlanmas1 gereken faaliyetlerdir. Ardil faaliyetler ise bir veya daha fazla

faaliyetin bitigini takiben baslatilabilen faaliyetleri ifade eder.

Onciilliik iliskileri, zaman bazinda faaliyetler arasindaki baslangic-bitis
iligkilerini belirler. Bir faaliyet, kendisinden 6nce gelen faaliyetlerin hepsi bitmeden
baslayamaz. Ancak uygulamada farkli durumlar séz konusu olabilmektedir. Ornegin,
es zamanli (concurrent) tasarim faaliyetlerinde proje siiresini kisaltmak i¢in bazi
faaliyetlerin kismen paralel yiiriitilmesi istenir. Bunun gibi degisik durumlar
modelleyebilmek i¢in genellestirilmis Onciilliik iligkileri (generalized precedence
relations) tanimlanmistir. Bunlar; Baslangi¢c-Bitis (Start-Finish, SF), Baslangic-
Baslangic (Start-Start, SS), Bitis-Bitis (Finish-Finish, FF) ve Bitis-Baslangi¢ (Finish-
Start, FS) tipi onciilliik iliskileridir. Biitiin bu onciilliik iliskileri i¢in gegerli olmak
lizere, en az bekleme siiresi (minimal time lag) ve en ¢ok bekleme siiresi (maximal
time lag) tanimlanabilir. Ornegin, bir faaliyetin baslamasi i¢in diger bir faaliyetin en
azindan belirli bir slire 6nce baglamig olmasi isteniyorsa, bu bir SS iligkisidir ve en az

bekleme siiresi ile modellenir (Erdal, 2007: 7).



2.1.3. Kaynaklar

Proje bitis siiresi boyunca faaliyetlerin tamamlanmasina yonelik olarak tahsis
edilen materyal, para, insan giicii ve enerji gibi kavramlarin hepsi kaynaklar1 ifade
eder. Proje cizelgeleme problemlerinin tanimli oldugu giinden beri kaynaklar

problem iginde dnemli bir yapiya sahiptir (Kilig, 2003:3).

Herhangi bir kaynagin kullanim degerine iliskin bir kisitin oldugu proje
cizelgeleme problemleri kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemleri olarak
adlandirilir. Glinlimiiz kosullarinda en ¢ok karsilasilan problemler bu yapiya sahiptir.
Kaynaklar yapilar1 itibari ile 4 sinifta incelenmektedir; yenilenebilir kaynaklar,
yenilenemez kaynaklar, c¢ift yonden kisith kaynaklar ve kismen yenilenebilir

kaynaklar (Kilig, 2003:3).

Yenilenebilir kaynaklari, birim zaman i¢indeki toplam kullanim miktar1 kisith
olmakla birlikte, kullanim ile tiikenmeyen kaynaklar olarak tanimlayabiliriz. Belirli
bir faaliyet ¢ercevesinde kullanildiktan sonra faaliyet sona erince tekrar kullanima

hazir duruma gelirler. Bu kaynaklara 6rnek olarak is makineleri verilebilir.

Yenilenemez kaynaklar ise kullanildiklarinda tiiketilirler. Yenilenemez
kaynaklarin proje siiresi boyunca kullanilabilir toplam miktar1 lizerinde kisit vardir.

Bu duruma 6rnek olarak ¢imento, demir vb. kaynaklar verilebilir.

Bir kaynagin hem bir zaman birimi i¢inde kullanim miktari, hem de proje
stiresi boyunca toplam tiiketimi iizerinde kisit olmast durumunda bu kaynak cift
yonden kisitlt kaynak olarak nitelendirilir. Ornegin para ¢ift yonden kisith bir kaynak
olabilir; zaman birimi i¢indeki harcama miktar1 kisitli olabilecegi gibi, proje

stiresince toplam harcama miktar1 da kisith olabilir (Erdal, 2007: 6)

Kismen yenilenebilir kaynaklar ise hazirlanmis olan proje gercevesi nedeniyle
baz1 kaynaklarin kullanim miktarinin kisitli olmast durumudur. Basit bir 6rnek ile
aciklamak gerekirse, proje plami g¢ercevesinde iscilerle haftalik olarak belirli bir
caligma saati karsiliginda kontrat yapilmasi verilebilir. Bu 6rnekte ele alinan kaynak
hem yenilenebilir hem de yenilenemez kaynaklara Ornek teskil etmektedir

(Kilig, 2003:4).



Kaynaklarin siniflanmasina yonelik olarak yapilan baska bir tanimlamada ise
kaynaklar ayrik ve siirekli olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Ayrik kaynaklar sinifina
is makinesi, bilgisayara gibi adet olarak sayilabilen bdliinebilir kaynaklar girerken,
stirekli kaynaklar sinifina elektrik enerjisi gibi boliinemez kaynaklar girmektedir
(Erdal, 2007:6).

2.1.4. Amac¢ Fonksiyonu

Proje ¢izelgeleme problemlerinde karar vericiler i¢in 6nemli olan nokta amag
fonksiyonunun optimize edilmesidir. Literatiirde konu ile ilgili yapilan ¢alismalarda
farkli amac¢ fonksiyonlar1 optimize edilmeye c¢alisilmistir. Zaman ve kaynak
kavraminin son yillarda giderek daha kisitli bir hal almasi ve paranin zaman
degerinin daha 1yi anlasilmasi sonucunda proje ¢izelgeleme problemlerine ait amag
fonksiyonlar1 daha karmagik bir yapiya doniismiistiir. Bu dogrultuda karar vericiler
ayn1 anda birden fazla durumu optimize etmeye ¢aligmiglardir. Caligmalarda yaygin

olarak kullanilan amag fonksiyonlarini su sekilde siralanabilir.

> Proje tamamlanma siiresinin minimize edilmesi

> Projenin net bugiinkii degerinin optimize edilmesi

> Kaynak kullanim diizeyinin diizenliliginin optimize edilmesi
> Nakit akiglarinin net bugiinkii degerinin optimize edilmesi

> Proje maliyetinin minimize edilmesi

2.1.5. Kisitlar

Projelerde kaynaklarin yapilmasi gereken islemlere aktarilmasi ve faaliyetler
arasindaki iliskiler bir takim kisitlarin dogmasina neden olur. Kisitlar projelerin
belirlenen zaman ve maliyet diizeyinde gerceklesmesi yoniinde asilmasi gereken en
onemli engellerdir. Bir projede belirli bir zaman araliginda yapilmasi gereken iglerde
ihtiya¢ duyulan is¢i sayisi, projede var olan toplam is¢i sayisinin kisiti altindadir.
Faaliyetler agisindan bakildigi zaman, herhangi bir faaliyetin baglayabilmesi, bu
faaliyetin Onciili olan faaliyetlerin bitmesi kisit1 altindadir. Kaynak kisitlar1 ve
faaliyet onciiliikleri gibi projeye ait dzelliklerin birlesmesi projenin siiresi boyunca

uyulmasi gereken kisitlari ortaya ¢ikarir.



2.2. Proje Cizelgeleme Problemlerinin Ag Uzerinde Gosterilmesi

Literatiirde proje aglarm1 gostermek amaciyla iki farkli  gOsterim
kullanilmaktadir. Bunlardan ilki faaliyetlerin diigiim iizerinde gosterilmesi (AON),
digeri ise faaliyetlerin oklar tizerinde (AOA) gosterilmesidir. Bu iki gosterim oncelik
iligkileri ve faaliyetlerin gosterimi bakimindan birbirlerinden ayrilirlar ( Hafizoglu,

2007:4)

Her iki gosterimde de bir baslangi¢ ve bitis noktasi olmasi zorunludur. Eger
verilen problemde baslangi¢ ve bitis diigiimli tamimlanmadi ise, yapay baslangic¢ ve
bitis diigiimleri tanimlanmalidir (Ulusoy,2000:5).  Yapay baslangic ve bitis
diiglimlerinin faaliyet siirelerinin sifir ve hicbir kaynagi kullanmadigi varsayilir.
Kullanilan yontem ne olursa olsun bir faaliyetin baslamasi i¢in biitiin Onciil

faaliyetlerinin tamamlanmis olmasi gerekir ( Paksoy, 2007:79).
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Sekil 1. Faaliyetlerin oklar {izerinde gdsterilmesi (Solomon,2006,4)
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Sekil 2. Faaliyetlerin diiglimler lizerinde gosterilmesi (Solomon,2006:4).

Faaliyetlerin oklar iizerinde gosterildigi durumlarda kukla faaliyetler
kullanilabilir fakat diigiim tizerinde gosterildigi durumlarda bu kullanima ihtiyag

duyulmaz (Burke, 2005:74).

Proje cizelgeleme probleminde dncelik iliskilerini tanimlarken ardil (halef) ve
onciil (selef) kavramlarimi kullaniriz (Hafizoglu, 2007:5). Eger bir projede F
faaliyetinin baglamasi i¢in B faaliyetinin tamamlanmasi gerekiyorsa, B faaliyeti F
faaliyeti i¢in Onciil faaliyet, F faaliyeti de B faaliyeti i¢in ardil faaliyettir. Sekil 2. de
acik bir sekilde goriilmektedir ki B faaliyeti F faaliyeti i¢in Onciil, A faaliyeti i¢in
ardil bir faaliyettir.

2.3. Projelerde Kaynak - Faaliyet Iliskileri

Bir faaliyetin gergeklestirilme siiresi ile kullanilan kaynaklar arasinda bir
iliksi vardir. Genel olarak, birim zaman ic¢inde daha c¢ok kaynak kullaniminin
maliyeti yiikseltmesi, faaliyet sliresini ise azaltmasi beklenir. Bu Ongoriiden
hareketle, bu uygulamayr maliyet-siire Odiinlesimi (time-cost trade-off) seklinde
modelleyebiliriz. Kullanilan kaynagin ayrik veya siirekli olmasina bagimli olarak

maliyet-siire ddiinlesimi, ayrik veya siirekli bir islev olarak ifade edilebilir. Ayrik



islev durumunda, islevin her bir maliyet-siire ¢iftine kars1 gelen noktast bir mod
olarak nitelendirilir. Bir veya daha fazla sayida faaliyetli birden fazla moda sahip
proje c¢izelgeleme problemleri c¢ok modlu (multi-mode) problemler olarak
nitelendirilirler. Diger bir Odiinlesim tiirii kaynaklar arasindaki O6diinlesimdir
(resource-resource trade-off). Burada bir faaliyetin siiresi sabittir ancak degisik
kaynaklarmn farkli kullanimlar1 séz konusudur. Ornegin bir kanal agma faaliyetinin
bir kaz1 makinesi, bir operatdr ve iki diiz is¢i yerine ayni siire i¢inde on alt1 diiz is¢i
tarafindan yapilmasi gibi. Proje yonetiminin uygulamalarinda genellikle birden fazla
projenin ayni kaynak havuzundan yararlanilarak yonetimi séz konusudur. Bu tiir
problemler, ¢ok projeli (multi-project) c¢izelgeleme problemleri olarak

nitelendirilirler ( Ulusoy, 2000:5).

Makine cizelgeleme ve kuyruk problemlerinin sembolik gosteriminden
esinlenilerek proje ¢izelgeleme problemlerinin de sembolik gosterimi igin iki Oneri
gelistirilmistir. Bunlardan bir tanesi Herroelen vd. (Herroelen, Wit,1990,

110;Erdal,2007;5) digeri ise Brucker vd. tarafindan onerilmistir.

Bu iki 6neriden sadece Herroelen vd.'nin Onerisi tizerinde kisaca durulmus ve
ornekler verilmistir. Sembolik gosterim ii¢ alandan olugmaktadir: a/b/c. Burada, a
alam1 kaynak karakteristiklerini, b alami faaliyet karakteristiklerini ve c alam
performans Olciitlerini gdstermektedir. Asagida bazi ornekler sunulmustur. ilk iki
ornekte kaynak kisit1 olmadigindan birinci alan yer almamastir.

> Cpm, c¢j / npv = Kaynak kisitsiz bir ortamda net buglinkii degerin

maksimizasyonu problemi.

> Min, ¢j / npv = Kaynak kisitsiz ve en az bekleme siiresi olan bir

ortamda net bugiinkii degerinin maksimizasyonu problemi.

> M,1 / cpm, cj / npv = Yenilenebilir kaynak kisitli bir ortamda net

bugiinkii degerin maksimizasyonu problemi

> M,1 / cpm / Cmax = Tek modlu kaynak kisitli proje c¢izelgeleme

problemi.

> M,1 / gpr / Cmax = Genellestirilmis onciiliik iliksileri altinda kaynak

kisith proje cizelgelendirme problemi (Ulusoy, 2000:6).



2.4. Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Probleminin Tanim

Literatiirde proje ¢izelgeleme iizerine yapilan caligmalar incelendiginde,
planlama ve ¢izelgeleme kavramlarinin genel olarak benzer tanimlamalarla ifade
edildigi goriilecektir. Fakat bu iki kavram birbirlerinden tamamen farkhidir.
Cizelgeleme kavrami temel olarak faaliyetler i¢cin kaynak tahsisini ifade ederken,
planlama kavrami, proje veya slire¢ modelinin yapisi ile ama¢ ve kaynak
fonksiyonlarmin tanimlanmasini ifade eder (Wall, 1996:11). Bu bilgiler
dogrultusunda kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemine ait ilk temel tanimlamayi,
projeye ait planin tasarlanmasi ve tasarlanan bu planin hazirlanmis olan ¢izelgeye
gore ylritiilmesi seklinde yapabiliriz. Yapilan tanimlamadan agik bir sekilde
gorilmektedir ki planlama ve ¢izelgeleme kavramlar1 ayni seyi ifade etmemektedir,
fakat bir projeyi gergeklestirmek i¢in i¢ ige girmis bir sekilde birlikte ¢alisma ihtiyaci
duymaktadirlar. Burada bilinmesi gereken 6nemli nokta, ¢izelgeleme algoritmasinin
basariya ulagsmasi i¢in problem tanimlamasinin ve formiilasyonunun iyi yapilmasi

gerektigidir (Wall, 1996:11).

Proje ¢izelgeleme problemlerinde kaynaklar ve zamanin yapisina bagl olarak
farkli tiirde tanimlamalar vardir. Bir proje cizelgeleme probleminde; siire sinirli-
kaynak serbest, siire serbest — kaynak smirli ve her ikisinin de smirli oldugu
durumlar s6z konusudur. Giiniimiiz ¢alisma kosullarinda siirenin ve kaynagin siirsiz
oldugu bir proje ile karsilasmak son derece giictiir. Bu sebeple ele alinan projeler
genel olarak, kisith kaynak altinda amag¢ fonksiyonunu optimuma ulastirmay1

amaclarlar.

Kaynak kisitl proje ¢izelgeleme problemi, kisith kaynaklar kullanilarak bir
projeyl olusturan faaliyetlerin, Onciiliik iliskilerini ihlal etmeden amag¢ islevini

optimum yapacak sekilde ¢izelgelenmesidir.

Problemin tanimina esas teskil eden varsayimlari belirtmek gerekirse:

> Faaliyet stireleri deterministiktir.

> Faaliyetlerin birim zamandaki kaynak kullanimi sabittir.

> Bir faaliyete atanan kaynak faaliyet suresince o faaliyet tarafindan
kullanilir.
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> Baslatilan faaliyetler kesintisiz bitirilmek zorundadir; ara verilemez.
> Faaliyetler iptal edilemez. Proje agindaki her faaliyet

gerceklestirilmek zorundadir.

Bu varsayimlarin bazilar1 kaldirilarak daha farkli problem tanimlarina gitmek
miimkiindiir. Ornegin, faaliyet siirelerinin rassal olmasina izin verilmesi durumunda
arastirma-gelistirme projeleri gibi faaliyetlerinin igerigi tam olarak dngoriilemeyen
projeler icin daha gercekci tanimlamalar yapilabilmektedir. Bir kaynagin ayni anda
birden fazla faaliyete hizmet verdigi durumlar da s6z konusudur (Ulusoy, 2000:4-5).

2.5. Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemlerinin Siniflandirilmasi

Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemleri yapisi itibari ile daha 6nceden
belirlenmis olan amagclar1 gergeklestirmeye yonelik olarak, kisith kaynak veya
kaynaklar kiimesini, belirli i veya gorevlerin yerine getirilmesi amaciyla tahsis
edilmesini igerir. Glinlimiizde karar vericilerin hedeflerine bagli olarak ortaya
cikabilecek birgok amag fonksiyonu mevcuttur. Minimum proje tamamlama siiresini

saglamaya yonelik amac fonksiyonlari literatiirde en cok karsilasilan calismalardir.
g yay Y y ¢ suasg cali§

Konu ile ilgili yapilan caligmalarda, kaynak kisitli proje c¢izelgeleme
problemlerinin birkag farkli tiirii ele alinmistir. Tek modlu kaynak c¢izelgeleme
problemleri ile ¢cok modlu kaynak c¢izelgeleme problemleri en ¢ok tartigilan iki sinif
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Genis bir agidan konu ele alindig1 zaman kaynak kisith

proje ¢izelgeleme problemlerinin 6 farkli sinifa ayrildigi goriilmektedir.

»  Tek modlu kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemleri

»  Cok modlu kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemleri

»  Diizensiz amag fonksiyona sahip kaynak kisitli proje ¢izelgeleme
problemleri

»  Stokastik yapili proje ¢izelgeleme problemleri

»  Kaynak Kisith Birden ¢ok Projenin gizelgelenmesi problemi
(MRCPSP)

»  Cok amach kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemleri

11



2.5.1. Tek Modlu Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemleri

Bu tiir problemlerde amag, tek bir projenin tamamlanma siiresini minimize
etmektir. Kaynak kullanomi tek modludur. Kaynak kisithh proje ¢izelgeleme
problemlerinin en basit hali olan bu durumlarda, proje agmin olusturulmasinda
faaliyetlerin diigimler tizerinde gosterilmesi (AON) modeli tercih edilmektedir. Bu

modelin matematiksel programlama gdsterimini ele alacak olursak (Ulusoy, 2000:6).

LFT;
min Z X j; (1.1)
t EFT,
LFT,
X 1 J oL, j (1.2)
t EFT;
LT, LFT,)
tX; 1 (¢ dj)Xj; J o 2esJ i P (1.3)
t EFT; t EFT;
J td; 1
k X; K, r R; t 1..,T (1.4)
J L t
X AL, egerj faaliyeti t donemi sonunda bitiyorsa
{0, diger durumlarda (1.5)

Kullanilan sembollerin tanimlar1 asagida verilmistir:
t = zaman indisi (t=1,.....,T),

j = faaliyet indisi (j=1,......,J),

R = yenilenebilir kaynaklar kiimesi,

d; = j faaliyetinin siiresi,

P; = j faaliyetinin 6nciillerinin kiimesi,
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EFT; = faaliyetinin en erken bitis zamani,

LPT; = j faaliyetinin en ge¢ bitis zamani,

ki = j faaliyetinin r kaynagindan birim zaman kullanim miktari,
K, =r yenilenebilir kaynaginin birim zaman kullanim iist sinir1.

Es. 2.1’in amag islevi, proje siiresini minimize etmektedir. Es. 2.2 kisit

[13%4]

kiimesindeki her faaliyetin mutlaka ¢izelgelenmesini saglar. Es. 2.3, “J” faaliyeti ile
bu faaliyetin Onciilii olan *“i” faaliyeti arasindaki Onciilliik iligkisinin yerine
getirilmesini saglar. Birim zaman basina kaynak kisit1 ise Es. 2.4 ile gosterilmistir.
Es. 2.5, {0,1} degiskeni “X;’nin tanimidir. Degisken adedini azaltabilmek amaci ile
“xj.> degiskeni {EFT;, LFT;} zaman araliginda tanimlanmistir. Bu zaman araliklari,

en 1yl ¢oziimi dislamadan en dar sekilde degisken adedinin diisiik tutulmasina

katkida bulunur (Erdal, 2007:11) .
2.5.2. Cok Modlu Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemi

Cok modlu kaynak kullanimli projeler tizerindeki ilk ¢aligmalar Elmaghraby
(1977) tarafindan yapilmistir. Problemin tanimi, kaynak kisithh proje ¢izelgeleme
probleminden sadece kaynak kullaniminda birden fazla modun varligina izin
verilmesi ile farklilasir (Ulusoy, 2000:13-14). Bu durumu bir 6rnekle agiklamak
gerekirse, bir duvar is¢isinin bir duvari 10 is giiniide 6rmesi mod 1 olarak
adlandirilirsa, aynt duvart iki duvar iscisinin 5 giinde Ormesi mod 2 olarak
adlandirilabilir. Ornekte basit bir sekilde anlatilmak istenen, toplam olarak 10 is
giinii faaliyet siiresi kapsayan bir isin farkli kaynak aktarimlariyla farkli zamanlarda
bitirilebilecegidir. Faaliyetlerin tamamlanmas: siirecinde kaynaklar, yenilenebilir ve
yenilenemez olmak {iizere 2 sekilde smiflandirilabilir. Yenilenebilir kaynaklar
zamana bagli olarak kisith olan kaynaklardir. Bu tiir kaynaklarin faaliyetler
tarafindan kullanimi kisith olmasina ragmen tikenmesi séz konusu degildir.
Yenilenemeyen kaynaklar ise tiim proje siiresince kisit altinda olan kaynaklardir

(Paksoy, 2007: 85).
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Problemin matematiksel gosterimini ele alacak olursak; mod indisi m

kullanilarak degisken ve parametrelere mod boyutu eklenmistir. Yenilenemez

kaynaklarin matematiksel gosterimini Orneklemek amaciyla asagidaki gosterime

yenilenemez kaynaklar dahil edilmistir (Ulusoy, 2000:14).

LFT;
MinZ tXﬂt

t EFT;
MJ LFTJ

X 1y J L)
m 1t EFTJ-
j MJ- t djm 1

kjmr ij K}” r R, t 1,
j 1 m1 t
M;  LFT; M; LFT;

tXimt (t d]m)X]mts ] 27 ------ aj;
m 1t EFT, m 1t EFT,
i M, LFT;

k]mr ijt K,,;I” R

Kullanilan sembollerin tanimlar1 asagida verilmistir:
t = zaman indisi (t=1,.....,T),

j = faaliyet indisi (j=1,......,J),

R = yenilenebilir kaynaklar kiimesi,

d; = faaliyetinin siiresi,

P; = j faaliyetinin onciillerinin kiimesi,

EFT; = j faaliyetinin en erken bitis zamani,

LF

2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

(2.5)

(2.6)
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LPT; = faaliyetinin en geg bitis zamant,

ki = j faaliyetinin r kaynagindan birim zaman kullanim miktart,
K, =r yenilenebilir kaynaginin birim zaman kullanim iist sinir1,
M; = j faaliyetinin mod adedi,

m = mod indisi (m=1,....,M;),

N = yenilenemez kaynaklarin kiimesi.

P2 probleminde, amag¢ fonksiyonu proje siiresini minimize etmektir. P2.1 kisit
kiimesi her faaliyetin mutlaka cizelgelenmesini saglar. P2.2 kisit kiimesi ise
yenilenebilir kaynaklarin birim zaman i¢inde kullanimlarinin st smirimi
gostermektedir. Kisit kiimesi P2.3 ise, j faaliyeti ile bu faaliyetin onciilii olan 1
faaliyeti arasindaki onciiliik iligkisinin yerine getirilmesi geregini ifade eder. P2.4

kisit kiimesi yenilenemez kaynaklarin birim zaman icinde tiiketimlerinin iist sinirin

gosterir. P2.5 ise {0,1} degiskeni *#7nin tammudir. Karar degiskeni ~#7*’nin i¢

indisli olmast degisken adedini tek modlu gosterime gore biiylik oranda

arttirmaktadir. Bu nedenle, | ;'="] zaman araliklarimin optimum ¢6ziimi
dislamadan en dar sekilde tanimi bu gosterimde daha da 6nem kazanmaktadir

(Ulusoy, 2000:14).

2.5.3. Diizensiz Ama¢ Fonksiyonuna Sahip Kaynak Kisith Proje

Cizelgeleme Problemleri

Diizensiz amag¢ fonksiyonuna sahip problemlere yonelik calismalar son
zamanlarda oldukca artmistir. Bu problemlerde asil amag proje siiresinin minimize

edilmesinden ziyade;

Projenin net bugiinkii degerinin maksimize edilmesi,
Indirgenmis nakit akislarinin degerinin maksimize edilmesi,

Proje siiresince toplam kaynak tiiketiminin minimize edilmesi,

YV V V V

Kaynak kullanim diizeyinin diizenliliginin maksimize edilmesidir.
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Bahsettigimiz bu amac¢ fonksiyonuna sahip problemlerde, bir faaliyetin
tamamlanma siiresi azaltildigi zaman projenin amag¢ fonksiyonu degeri yiikselir,
fakat diizenli amag¢ fonksiyonuna sahip problemlerde bu durum s6z konusu degildir.
Diizenli amag fonksiyonuna sahip problemlerde, drnegin proje siiresinin minimize
edilmesi, sadece bir faaliyete ait tamamlanma siiresinin azaltilmasi amag

fonksiyonunun degerini minimize etmek icin yeterli degildir.

Kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemlerinin bu sinifinda, amag
fonksiyonlar1 genel olarak projenin finansal durumunu optimize etmeye calisir.
Finansal hususlarin kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerine dahil edilmesi
caligmalarina nispeten ge¢ kalinmistir. Bu konudaki ilk makaleler yayimlandiktan
sonra uzun bir siire bu alanda fazla bir yaym goriilmemistir. Russell tarafindan 1970
ve Grinold tarafindan 1972 yilinda yapilmis olan caligmalarda bu konular tizerinde
durulmus fakat kaynak kisitlar1 goz Oniine alinmamistir. Genel olarak kaynak
kisitlarmin ilk g6z Online alindigi makale 1986 yilinda Russell tarafindan
yayimlanmistir. Fakat maliyet kavraminin proje yonetiminde giderek daha dnemli bir
hal almas1 ve toplam proje siiresinin minimizasyonu tabanli ¢oziimlerin maksimize
edilmis net bugiinkii deger veya benzer amagclar1 karsilamamasi sonucunda bu yonde

yapilan ¢alismalarin sayist oldukga artmistir (Uusoy, 2000:16).

2.5.4. Stokastik Yapih Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemleri

Bu yapiya sahip kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemlerinde herhangi bir
faaliyete ait tamamlama siiresi belirli olasilik dagilimlarini takiben rassal degerler
alir. Bu problem yapis1 daha gergekci bir yapiya sahip olmasi ile birlikte analizler
esnasinda biiylik bir karmasiklikta igermektedir. Probleme ait amag¢ fonksiyonu,
projenin bitirme siiresinin minimize edilmesi yerine projenin beklenen bitirme
stiresinin minimize edilmesi seklinde kurulur. Faaliyetler arasindaki iligki bu yapiya
sahip projelerde daha da artmaktadir. Bu sebeple probleme yonelik olarak yapilacak
olan analizlerde, faaliyetler arasi iligkiler iyi bir sekilde irdelenmeli ve bu iliskiler

g6z ard1 edilmemelidir.

16



2.5.5. Kaynak Kisith Birden Cok Projenin Cizelgelenmesi Problemi

Kaynak kisitli birden ¢ok projenin c¢izelgelenmesi, uygulamadaki gercek
durumu yansitmasit bakimindan kaynak kisith proje cizelgeleme problemlerinde
onemli bir arastirma alan1 olmustur. Ornegin, ayn1 anda birden fazla santiyede is
yapan bir insaat firmasi bu santiyelerinde kisitli miktardaki bir kaynagini ortak bir

sekilde kullaniyorsa, bu durum ile kars1 karsiya kalmaktadir.

Kaynak kisitl birden ¢ok projenin ¢izelgelenmesi i¢in iki temel modelleme

yaklasimi vardir.

> Her projenin kendi basina ele alinmasi (Her projenin kendi baslangi¢

ve bitig diiglimiiniin olmasi)

> Tim projelerin bir biitiin halinde birlestirilmesi ( Tiim projeler i¢in bir

baslangic ve bir bitis diigliimii olmasi)

Cizelgeleme icin kullanilan sezgisel kurallar, genelde, iki ayri modelleme i¢in
farkli degerler verecektir. Bu yapidaki problemlerde genel olarak zaman tabanli
amaglar iizerinde calisilmistir. Cizelgeleme i¢in amag fonksiyonu, iki tiir modelleme
icin de temelde aynmidir: kaynaklarin kisitli olmasi sonucu olusan gecikmenin, yani
kaynak kisith ¢izelgeleme ile elde edilen proje siiresi ile kaynak kisitsiz (CPM) proje
stiresi arasindaki farkin minimizasyonudur. Her projenin kendi basina ele alinmasi
durumunda, gecikme her bir proje icin ayri ayr1 hesaplanir ve proje sayisina
boliinerek ortalamasi alinir. Tiim projelerin tek bir proje halinde birlestirildigi
durumda ise, bu tek proje boyutunda gecikme hesaplanir ve tek proje boyutundaki
CPM proje siiresine boliinerek oransal bir deger kullanilir (Ulusoy,2000:20).

Tiim projelerin tek bir proje seklinde biitiinlestirilmesi modellemesi i¢in, tek
projeli ¢izelgeleme problemlerinde siirenin minimizasyonunda basarili olmus LFT,
LST, MSLK gibi sezgisel kurallar kullanilmistir. Kaynak kisitli birden ¢ok projenin

cizelgelenmesi i¢in Onerilmis sezgisel kurallarin bazilarini sdyle siralayabiliriz.

> En biiyiik toplam is kapsami (maximum total work content -
MAXTWK).
> En kisa sureli projenin en kisa sureli faaliyeti (shortest activity from

shortest project - SASP).
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> En kisa bosluk siiresi (minimum total slack - MSLK-MP).
> En gec bitirme zamani (minimum latest finish time - MINLFT— MP).

Bu konuya yonelik olarak yapilan ¢aligmalari ele alirsak:

Tsubakitani ve Deckro (1990) ev insaatlarinda birden c¢ok projenin
cizelgelenmesi ve kontrolil i¢in dinamik bir algoritma dnermislerdir. SASP sezgisel
kuralini kullanarak her biri 100den fazla faaliyet iceren 50den fazla projeyi bir arada

cizelgelemislerdir (Ulusoy,2000:21)..

Lawrence ve Morton (1993) her projenin gecikmesinin farkli bir maliyeti
olmast durumunu irdelemislerdir. Bu amacla, agirlikli gecikme maliyetinin
minimizasyonu i¢in kaynak kullaniminin yogunluguna bagl kaynak fiyatlandirma

politikalar1 kullanmiglardir (Ulusoy,2000:21).

Lova ve Tormos (2000), her projenin kendi basina ele alindigi modelleme
durumu icin iki asamali bir sezgisel algoritma Onermislerdir. Atanacak faaliyetin
saptanmasi i¢in ilk asamada toplam is kapsami (TWK) sezgisel kurali kullanilarak
proje secilmis, ikinci asamada ise, GRD, en erken baslama zaman1 (EST), ilk gelen
ilk once (FCFS) ve LST sezgisel karar kurallarinda birisi kullanilarak atanacak
faaliyet belirlenmistir (Ulusoy,2000:21). Yapilan sayisal karsilastirma ¢alismalarinda
iki asamal1 algoritma MAXTWK sezgisel kurali kullanan tek asamali sezgisel
algoritma ile karsilastirilmis ve iki agamali algoritmanin genelde daha iyi sonuglar
verdigi rapor edilmistir (Ulusoy,2000:21).

2.5.6. Cok Amach Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemleri

Proje cizelgeleme problemlerine yonelik olarak yapilan ¢alismalarda amag
fonksiyonlarmin, kalite kisit1 altinda maliyet minimizasyonu, kar maksimizasyonu ya
da toplam proje siiresinin minimize edilmesine yonelik oldugunu goérmekteyiz.
Kaynak kisith proje ¢izelgeleme probleminin bu sinifinda ele alinan problemler amag
fonksiyonlariin yapisi itibariyle digerlerinden farklilik gosterir. Bu siniflamaya ait

olan problemlerde amag¢ fonksiyonlar1 ayni anda birden fazla durumu optimize
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etmeyi amaclarlar. Literatiirde bu duruma yonelik olarak yapilan calismalardan

bazilar1 su sekildedir.

Slowinski (1981, 1989) siire ve maliyet tabanli amaglar1 goz oniline alan ve
yenilenemez kaynaklar1 da iceren ¢ok amach kaynak kisitli proje ¢izelgeleme

tizerinde ¢calismistir (Ulusoy,2000:22).

Norbis ve Smith (1988) bitirme zamani, termin ve kaynak kullanim
amaclarin1 dinamik bir ortamda hiyerarsik olarak ele almislardir. Hiyerarsinin her
diizeyinde faaliyetlere o diizeyin ama¢ fonksiyonuna uygun oncelikler atanmis ve

degisik oncelik dizileri elde edilmistir (Ulusoy,2000:22).

Dean vd. (1992) proje siiresinin minimizasyonu, kaynak kullanim maliyeti ve
terminden toplam veya ortalama sapma amaglarini igeren bir sezgisel yontemi birden
cok projenin oldugu ve kaynak miktarlarimin degisebildigi bir ortama personel

cizelgeleme i¢in uygulamislardir (Ulusoy,2000:22).

Proje siiresi ve nakit akislarmin net bugiinkii degeri arasindaki iliski Ozdamar

vd. (1998) tarafindan ayrintili olarak incelenmistir (Ulusoy,2000:22).

Lova vd. (2000), birden ¢ok proje ¢izelgeleme problemi i¢in iki amaglh bir
sezgisel yontem gelistirmislerdir. Odiinlesimsiz bir maksimizasyon yaklasimi
benimsenmistir. Buna gore, birincil amacin maksimize edilmesi esas alinmis ve
birincil amacin gergeklesen diizeyinden odiin verilmeden ikincil amaca yonelik

calisilmistir (Ulusoy,2000:22).
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UCUNCU BOLUM

3. KAYNAK KISITLI PROJE CiZELGELEME PROBLEMLERINE
COZUM YAKLASIMLARI

Kaynak kisith proje cizelgeleme, literatiirde olduk¢a yer bulmus, farkl
yontemler kullanilarak ¢oziilmeye calisilmis bir problemdir. Bir¢cok bilim insani
konu ile ilgili yapmis olduklar1 caligmalarda farkli ¢oziim metotlar1 sunarak,
problemin c¢oziimiine katkida bulunmustur. Konunun ¢6ziimiine dair kullanilan
metotlar iic ana bashik altinda toplanmistir. Bunlar; kiiciik capli problemlerin
¢oziimiinde optimal sonucun bulunmasina yardimer olabilen deterministik (kesin)
yontemler, kisa bir siire uygulanmis olan stokastik metotlar ve biiyiik problemlerin
¢oziimiinde kullanilmakta olan ve tabu arama, benzetilmis tavlama ve genetik
algoritma gibi yontemleri barindiran ve optimal ¢oziime en yakin sonuglar1 veren
sezgisel yontemlerdir ( Ferland, Anh, Can, 2004:2). Bu yontemleri bir sekil yardimi

ile siiflandirirsak;

Hesap Tabanh .
/ p\ I Kesin
Dolaysiz Dolayl
Dinamik
Programlama Geriizleme
Dal-Sinir
oo | See .
Newton _ Sezgisel
Sezgisel o|maya
N
K Kolonisi Tavl o Sk Tabu A
arinca kolanisi . aviama aal apu Arama
Genetlk Benzetim gian
Algoritmalar

Sekil 3: Optimizasyon Y ontemlerinin Siniflandirilmasi
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3.1. Kesin Coziim Yontemleri

Kesin ¢6ziim yontemleri, matematiksel yontemler olarak ta bilinir. Bu
yontemler matematiksel ve sayilama teknikleri ile en uygun ¢oziimiin bulunmasi
esasina dayanir. Bu yontemde olasi tiim ¢6ziim segenekleri denenmeden, en uygun
¢Oziimiin bulunmasi amacglanmaktadir (Erdal, 2007:13). Kesin ¢6zliim yontemleri,
proje siiresince kullanilan kaynaklarin diizeyindeki degisimin minimizasyonunu
amaclamaktadir. Faaliyetlerin planlama asamasinda saptanmis bulunan mantiki
siralamasini koruyacagi, siirenin sabit ya da tamsayili olacag1 ve kaynak diizeyinin
degismeyecegi varsayimina dayanmaktadir (Erdal, 2007:13). Ozellikle kisitli kaynak
durumlarinda, projenin tamamlanmasini, miisaade edilen zaman igerisinde
tamamlayacak sekilde ¢oziim esasina dayanan projelerde ve kiiciik olcekli test
problemlerinde performansh goriilmekte, ancak karmasik problemlerin ¢éziimiinde
yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle insaat sektorii gibi kendine 6zgii kosullara sahip ve

faaliyet sayis1 ¢cok fazla olan projelerde kullanilmamaktadir.

Kesin yontemler i¢inde kisitli kaynakli proje cizelgeleme problemlerinin
cozlimiinde yaygin olarak kullanilan metotlar; kritik yol metodu (cpm), dogrusal -

tamsayil1 programlama ve dal - sinir yontemleridir (Wall, 1996:20).

Kritik yol metodu proje ¢izelgeleme kavraminin gelisimine énemli katkilar
saglamigtir. Oncelik iliskilerine bagli olarak, projeler icin kritik aktivitelerin
belirlenmesinde ve proje siiresinin minimize edilmesinde sikc¢a kullanilmaktadir. Her
ne kadar kiiclik olgekli kaynak kisith projelerin ¢oziimiinde kullanilmis olsa da

problemin karmagsikligina bagli olarak etkisini yitirmistir.

Lineer ve tamsayili programlama metodu kaynak kisitli proje ¢izelgeleme
probleminin ¢oziimiinde ilk kullanilan yontemlerdendir (Ulusoy, 2000:7). Bu tiir
yontemler kullanildiginda, algoritma ayni problem i¢in her isletilmesinde ayni

sonucu verecektir (Paksoy, 2007:87).

Stinson vd.(1978) dal-sinir yonteminin ilk uygulama 6rnegini sunmuslardir.
Bir diiglimdeki ¢izelgede devam etmekte olan faaliyetlerin en erken biteninin bitis
zamani, o diglimden c¢ikacak diiglimlerin ¢izelgeleme zamanini belirler. Yeni

yaratilan diigiimler henliz atanmamis faaliyetlerin olurlu alt kiimeleridir. Digiim
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secimi hiyerarsik olarak uygulanan alti secim kurali ile gergeklestirilir. Dal sinir
agacin1 budamak ic¢in iki baskinlik kurali kullanilmistir (Stinson vd, 1978, 255;
Erdal, 2007:14).

Demeulemeester ve Herroelen (1992) dikey inisli bir dal smir ydntemi
uygulamasit 6nermislerdir (Herroelen, Demeulemeester, 1992,1824; Erdal, 2007, 15).
Aday faaliyet kiimesinde yer alan faaliyetler, belirli bir ¢izelgeleme aninda onciilitk
iliskilerine gore atanabilir durumda olan faaliyetlerdir. Dallanilan diigiimde gecerli
cizelgeleme aninda aday faaliyet kiimesindeki tiim faaliyetler atanir. Kaynak
kisitlarinin  ihlali durumunda, ertelenmeleri sonucu ¢izelgeyi kaynak kullanim
acisindan olurlu kilacak en kiiglik faaliyet alt kiimeleri saptanir. Bu alt kiimeler,
herhangi birisi diger birisine baskin olmayacak sekilde belirlenir. En kiiciik ertelenen
faaliyetler kiimesi olarak nitelendirilen bu alt kiimelerin her biri dallanilan diigiime
bagli yeni bir diiglimii olusturur. Burada ilging olan, en kiigiik ertelenen faaliyetler
kiimesindeki bazi faaliyetlerin dallanan diigiimdeki ¢izelgede yer alabiliyor
olmasidir. Buna gore, bazi faaliyetler dal sinir agaci ilizerinde dikey olarak asagiya
inerken once kismi ¢izelgeye dahil olup sonra ¢ikabilmektedir. Diiglim budanmasi
icin iki baskinlik kuralindan yararlanilmaktadir. Bunlardan birincisinde, baska ir
diigim ile sola kaydirma sonucu aynmi kismi ¢oziime sahip olacak diigiim budanir.
Dike inis i¢in seg¢ilecek diiglim en kiigiik kritik siralama bazli alt sinira sahip diigiim
olarak belirlenmektedir. Birden fazla boyle diiglim bulunmasi durumunda se¢im
rassal olarak yapilir (Ulusoy,2000:7). Dikey inis sonucu bir dal sonuna ulasildiginda
dallanilmis bir diigiime ilk ulasilana kadar geri doniis yapilir. Demeulemeester ve
Herroelen (1997) kendi yontemlerinin hesaplama verimliligini gelistirerek yeniden
sunmuslardir (Herroelen, Demeulemeester, 1992,1824; Erdal, 2007, 15). Brucker vd.
(1998) ve Brucker ve Knust (1999) dikey inisli bir dal-sinir algoritmasi
onermisleridir (Brucker, Knust, Schoo, Thiele, 1998, 280; Erdal, 2007, 25). Cesitli
alt smirlar iizerine yaptiklar1 deneyler sonucu Mingozzzi vd (1998) tarafindan
Onerilen ve LB2 olarak nitelendirilen alt sinir1 kullanmiglardir (Ulusoy,2000:8). Bu
alt smir dogrusal programlama tabanli bir alt smrdir. Ust smir degerlerini
hesaplamak i¢in ise Baar vd. (1997) tarafindan Onerilen tabu tanimlayarak arama

yontemini kullanmislardir (Ulusoy,2000:8).
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Mingozzi vd. (1999) problem i¢in yeni bir matematiksel gosterim
onermislerdir (Ulusoy,2000:8). Bu yeni gosterimden hareketle yeni alt simirlar

tanimlanmistir. Dallanma i¢in ise olurlu alt kiimeleri kullanmisladir.

3.2. Stokastik Coziim Yontemleri

Stokastik ¢izelgeleme yonteminde; cizelgeleme faaliyet ve asama segimleri
olasiliga ya da tesadiife dayanan yollarla yapilmaktadir. Proje ¢izelgeleme
asamasinda herhangi bir islemde; faaliyetlerin Onceliklerinin belirlenmesi ya da
cizelgeleme asamasinda uygun faaliyetler arasindan bir faaliyet secilmesi
islemlerinin birinde, olasilik kurallarina dayanarak bir islem yapilirsa, bu yontem

stokastik ¢izelgeleme yontemi olarak adlandirilir.

Stokastik cizelgeleme yonteminde de faaliyetler, faaliyetlerin oncelik siralar
ve kaynaklarin uygunlugu kisitlarina bagli kalinarak cizelgelenmektedir. Genetik
algoritmalarin ¢izelgeleme problemlerine uygulamaya baslandigi donemlerde,
stokastik yontemlerle yapilan ¢aligmalarin basarili sonuglar vermedigi goriilmiistiir.

Global ¢oziimler elde edebilmek amaciyla sezgisel yontemler ortaya ¢ikmistir.

Ozellikle faaliyet sayis1 50 ve iizerinde olana projeleri cizelgelemelerde,
optimum ¢Ozliim arayislarinin basarisizlikla sonuglanmasi nedeniyle, sezgisel

yontemler kullanilarak optimuma yakin ¢6ziim arayislar1 yayginlagsmaistir.

3.3.Sezgisel Coziim Yontemleri

Karmagik problemlerde kullanimi tercih edilmeyen kesin ¢6ziim yaklagimlari,
iizerinde calistiklar1 probleme dair optimum ¢6ziime ulasirlar. Buna karsilik sezgisel
yontemler ¢0ziim yapilarindan dolayr bazen optimal ¢6zliimii bulsalar da, genel

olarak probleme ait iyi bir ¢6zlime ulasirlar (Ferland, Anh, Can, 2004:2 ).

Hesaplama karmasikligi acisindan kaynak kisith proje cizelgeleme
problemlerinin kombinasyonel bir yapis1 vardir ve herhangi bir optimizasyon teknigi
kullanarak orta 6lgekli bir problemin ¢oziimii, en gelismis bilgisayarlar kullanimiyla
bile ¢ok uzun slirmektedir. Bu sorunu gidermek ic¢in problemin basitlestirilmis
modelleri tizerinde sezgisel algoritmalar kullanarak optimal alti, ancak tatmin edici

ol¢iide etkinlige sahip sonuglar elde edilmesidir (Ozdemir, 2006:23).
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Geleneksel sezgisel yontemler ¢oziime ulasirken li¢ adimi takip ederler;
planlama, siralama ve cizelgeleme. Bazi metotlar sezgiselligi, permiintasyonel
ozellige sahip gorev siralama probleminin tiimlesik uzayini ¢ézmekte, bazilari
cizelgeleme kusagi boyunca olasi zaman, gorev, kaynak dagilimini kararlagtirmakta,
bazilar ise sezgiselligi siralama ve ¢izelgeleme arasindaki birlestirmeyi yapmakta
kullanmaktadir. Goriildiigii gibi kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerinde
sezgisellik bircok asamada problemin ¢ozlimiine yardim etmektedir. Bu sebeple

problemin ¢oziimiinde sezgisellige dayali bir¢ok yontem kullanilmistir.
Sezgisel yontemler 4 ayr1 baglik altinda incelenebilir (Erdal, 2007:16);

Oncelik kurallarina dayali tek ¢oziim iireten sezgisel yontemler
Cok ¢ozlim iireten sezgisel yontemler

[leri — sezgisel yontemler

YV V VYV V

Diger sezgisel yontemler

3.3.1. Oncelik kurallarina dayah tek ¢éziim iireten sezgisel yontemler

Oncelik kurallarina dayal tek ¢dziim iireten sezgisel yontemlerin iki boyutu
vardir: Bunlar; kullanilan oncelik kurali ve ¢izelgenin olusturulmasidir ( Erdal,
2007:16). Bu baglik altinda incelene algoritmalar tek bir ¢6ziim {iretmeye yoneliktir
ve tiim faaliyetler oncelik kurallar1 kullanilarak atanir. Boylece onciiliik iliskileri ve
kaynak kisitlart agisindan olurlu bir ¢izelge olusturulduktan sonra, algoritmanin
uygulanmasi sonlandirilir. Literatiirde ¢ok sayida sezgisel oncelik kurali dnerilmigtir
ve bu kurallarin performansina iliskin olarak da cesitli degerlendirme yapilmistir. Bu
kurallardan nispeten daha ¢ok kullanilanlar, literatiirdeki kisaltmalarda kullanilarak

sOyle siralanabilir ( Erdal, 2007:17).

En kisa islem stiresi (SPT)

En kisa bolluk siiresi (MSLK)

En ¢ok sayida toplam ardil (MTS)
En biiytik kaynak talebi (GRD)
En gec bitirme zamani (LFT)

En ge¢ baslama zamani (LST)

YV V V V V V V

Kaynak c¢izelgeleme metodu (RSM)
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> En biiylik konumsal agirlik (GRPW)
> En koti alternatif bolluk (WCS)
> Yerel kisit tabanli analiz (LCBA)

Sezgisel oOncelik kurallarmin bir diger smiflandirilmasi da, ¢izelgeleme
esnasinda degeri sabit kalanlar ve g¢izelgelemenin degisik asamalarinda degisik
degerler alabilenler seklindedir. Ornegin, SPT duragan bir kural iken, MSLK
degisken bir kuraldir. Diger bir smiflandirma da, salt faaliyet bilgisini kullanan
oncelik kurallarinin yerel; bunun disinda daha genis bir bilgi kullananlarin ise global
olarak smiflandirilmasidir. Buna gore, MTS yerel iken, GRPW global bir 6ncelik
kuralidir (Erdal, 2007:18).

Cizelgenin olusturulmasinda iki ayr1 yontem vardir: Paralel ¢izelgeleme ve
seri ¢izelgeleme.

Paralel ¢izelgeleme: Paralel ¢izelgeleme en fazla faaliyet adedi (J) kadar
asamadan olusur. Her asamada, bir veya daha fazla faaliyet kismi ¢izelgeye atanir.
Uygulama esnasinda faaliyetler dort kiime iginde yer alirlar. Bitmis faaliyetler
kiimesi, atanmis fakat heniiz tamamlanmamis siiregiden faaliyetler kiimesi, kaynak
kisitlarini ihlal etmeyen ve Onciilleri bitmis faaliyetlerin olusturdugu karar kiimesi ve
bunlarin disinda kalan faaliyetlerin olusturdugu kalan faaliyetler kiimesi. Her
asamada, cizelgeleme ani sliregiden faaliyetler kiimesindeki faaliyetlerden en erken
biten faaliyet(ler) tarafindan belirlenir. Bu faaliyet(ler) bitmis faaliyetler kiimesine
dahil edilir. Karar kiimesi mevcut duruma gore yeniden belirlenir. Kullanilan 6ncelik
kurali uygulanarak karar kiimesinden yeni atanacak faaliyet segilir ve atanir. Atama
dongiisii, karar kiimesinde atanacak faaliyet kalmayana veya mevcut kaynak
kullanimina gore kaynak kisitini ihlal etmeyen faaliyet kalmayana kadar stirdiirtliir.
Tiim faaliyetler heniiz ¢izelgelenmemisse adi gecen kiimeler giincellenerek yeni bir
asamaya gegilir ve yeni bir cizelgeleme ani saptanarak algoritmaya devam edilir.
Paralel ¢izelgelemenin bu bi¢imi i¢in Kolisch (1995) Brooks’un yayimlanmamis bir

makalesini kaynak gostermektedir (Ulusoy, 2000:9).
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Kelley (1963) tarafindan 6nerilen paralel ¢izelgeleme yonteminde Brooks un
yonteminden farkli olarak cizelgeleme aninda siliregiden faaliyetler kiimesinin
elemanlar1 karar kiimesine dahil edilirler (Ulusoy, 2000:9). Buna gore, algoritmanin
uygulanmasinda bir faaliyet birden fazla kere atanabilir. Bu acidan Kelley nin
onerdigi yontem Demeulemeester ve Herroelen (1992) tarafindan 6nerilen dal-simir
algoritmasindaki en  kiiciik ertelenen faaliyetler kiimesi uygulamasin

animsatmaktadir (Ulusoy, 2000:9).

Seri cizelgeleme: Sezgisel ¢izelgelemede ii¢ kiime tanimlanmistir. Bitmis
faaliyetler kiimesi, Onciilleri bitmis faaliyetler kiimesinde yer alan faaliyetlerin
olusturdugu karar kiimesi ve bunlarin disinda kalan faaliyetlerin olusturdugu kalan
faaliyetler kiimesi. Her asamada bir faaliyet atanir. Buna gore algoritma faaliyet
adedi (J) kadar asamada sona erer. Her asamada karar kiimesi i¢inden bir faaliyet
oncelik kurali kullanilarak segilir ve onciillik ve kaynak kisitlar1 bakimindan olurlu
oldugu en erken anda atanir. Adi gecen li¢ kiime gilincellendikten sonra yeni bir
asamaya gecilerek algoritma atanacak faaliyet kalmayana kadar siirdiiriiliir. Paralel
cizelgelemenin ertelemesiz cizelgeler tiirettigi; seri c¢izelgelemenin ise aktif
cizelgeler tiirettigi gosterilmistir. Daha Once de belirtildigi gibi diizgiin bagimh
performans olg¢iitleri i¢in aktif ¢oziimler kiimesi mutlaka optimum ¢oziimii icermekle
birlikte ertelemesiz ¢6ziimler kiimesi optimum ¢6ziimii igermeyebilmektedir. Bu
acidan bakildiginda seri ¢izelgeleme yontemi optimum ¢6ziimii bulmaya daha yakin
durmaktadir (Ulusoy, 2000:10).

Spencer ve Drexl ( 1998) kendi dal — siir yontemlerinin uygulanmasina bir
zaman sinir1 koyarak, sezgisel bir ¢oziim yontemi olarak onermislerdir. Drexl ve
Griinewld (1993)’ de yanhi 6rnekleme yontemini Onermislerdir (Sprencer,Drexcl,

1998, 435;Erdal, 2007:17).

Ozdamar ve Ulusoy (1994), LCBA algoritmasinin ¢ok modlu durum igin
uyarlamasin1 sunmuglardir (Ozdamar, Ulusoy, 1994, 48). MSLK, LFT ve WRUP
sezgisel kurallart ile 95 problem iizerinde karsilagtirilan LCBA’nin ¢ok iistlin bir
performans sergiledigi gosterilmistir. Sinama problemlerinin faaliyet adetleri 20-57,
kaynak adetleri 1-6 araliginda secilmis ve her kaynak i¢in mod adedi en fazla 3
olarak kabul edilmistir (Ozdamar, Ulusoy, 1994, 48). Ozdamar ve Ulusoy daha sonra
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yayinladiklar1 makalelerinde LCBA algoritmasinin iteratif uygulamasini ayrintili

olarak irdelemisleridir (Ozdamar,Ulusoy,1994,290;Erdal, 2007:18).

Boctor (1996), karar kiimesi i¢inden bir baskin cizelgelenebilir faaliyetler
kiimesi tanimlayarak; karar kiimesinden bir faaliyet yerine, tanimlanan kiimenin

faaliyetlerinin atandig1 bir yontem Snermistir (Boctor, 1996, 351;Erdal, 2007:18).
3.3.2. Cok Coziim Ureten Sezgisel Yontemler

Cok ¢ozlim iireten sezgisel yontemleri ii¢ baslik altinda inceleyebiliriz:
ornekleme, oncelik kurallar1 ve baglangic bitis ¢ikish iteratif ¢izelgeleme. Cok ¢oziim
tiireten sezgisel yontemlerde Oncen belirlenmis sayida cizelgeleme tiiretilerek
aralarindan en 1iyisi se¢ilir. Bir ¢6ziim elde etmenin ¢oziim siiresinin azhigi,
algoritmay1 ¢ok kere uygulamayr hesap siiresi bakimindan olurlu hale getirmistir

(Ulusoy, 2000:9).

Ornekleme kullanarak birden ¢ok ¢oziim tiiretmeye yonelik yontemlerde,
rassal bir mekanizma kullanilarak bir ¢oziim kiimesi i¢inde en iyi ¢Oziim aranir.
Atanacak faaliyetin rassal olarak secildigi bu yontemlerde cizelge olusturma yontemi
olarak izah edilen seri ve paralel cizelgeleme kullanilir. Seri ¢izelgeleme
kullanildiginda ¢6ziim kiimesi aktif Cizelgeler kiimesi; paralel ¢izelgelemede ise

ertelemesiz ¢izelgeler kiimesidir (Ulusoy, 2000:9).

Oncelik kurallarina dayali cizelgeleme kullanilarak ve birden cok gecis
uygulanarak birden ¢ok ¢izelge liretmek i¢in ¢esitli yollar denenmistir. Bunlardan bir
tanesi, Uretilen her ¢izelge i¢in ayr1 bir dncelik kurali uygulamaktir. Boctor ( 1990)
yedi degisik sezgisel kurar uygulamistir. Diger bir yaklasimda ise, her asamada
kullanilacak 6ncelik kuralinin rassal olarak kararlastirilmasidir. Bu iki yaklasima da
dahil olmayan ancak birinci yaklasima yakin olan bir sezgisel oncelik kurali da
Ulusoy ve Ozdamar (1989) tarafindan &nerilmistir. Agirhklandirilmis kaynak
kullanim oran1 ve ardilli olarak nitelendirilen bu sezgisel kuraldaki agirlik
parametresi  (0,1) Araliginda degisik degerler atanarak cesitli cizelgeler
tiiretilmektedir. Bu yaklasim c¢esitli sezgisel kurallarin i¢biikey kombinasyonunun

kullanilmasina bir 6rnektir.
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Baslangic cikisli ¢izelgelemede, cizelgeleme sifir zamanindan bagslatilarak,
faaliyetler azalmayan zamanlarda atanir. Bitis ¢ikish cizelgelemede ise, zaman yine
sifir olarak nitelendirilebilirse de, ileri bir zamandan bagslayarak ¢izelgede faaliyetler
sondan baga dogru atanir. Li ve Willis ( 1992) ’in makalesinde, baslangi¢ ¢ikish ve
bitis ¢ikisli ¢izelgeleme teknikleri ile elde edilen kaynak profillerinin farkina dikkat
cekilmektedir (Ulusoy, 2000:10). Baslangic ¢ikisli cizelgeleme teknigi, faaliyetleri
miimkiin oldugu kadar erken c¢izelgelerken, bitis ¢ikish c¢izelgeleme teknigi,
faaliyetleri miimkiin oldugu kadar ge¢ c¢izelgelemektedir. Yazarlar bitis ¢ikish
cizelgeleme tekniginden dogan problemleri detayl1 olarak incelemistir. Ornegin, bitis
cikish cizelgeleme teknigi, baslangi¢ ¢ikish cizelgeleme teknigi uygulandigi zaman
bulunacak proje stiresinden daha uzun bir proje siiresi bulmasi ve biitiin faaliyetlerin
kritik faaliyet haline doniismesi ile bir faaliyetin baslamasinda meydana gelen bir
gecikme 1ile biitlin projenin etkilenmesi 6nemli problemdir (Ulusoy, 2000:10). Bitis
cikislt cizelgelemenin olurlu bir ¢izelge olusturmakta sik sik basarisizliga ugramasi
da 6nemli bir problemdir. Bu nedenlerden hareketle Li ve Willis makalelerinde
baslangi¢ cikisl ve bitis ¢ikish cizelgeleme tekniklerinin avantajlarini birlestirmeye
calisan iteratif bir algoritma onermisleridir. Ulusoy ve Ozdamar (1995), yerel kisit
temelli analiz isimli algoritmalariin performansini, MSLK, LFT ve WRUP sezgisel
karar kurallari1 ve Li ve Willis’in algoritmasi ile karsilastirmiglardir (Ulusoy,
2000:11). LCBA ve diger karar kurallar1 dncelikle tek gecisli sezgisel yontem olarak
kullanilmis, sonra da iteratif siirece konulmustur. Calismada, biitlin karar kurallarinin
iteratif silirece katildiginda daha iyi sonuclar verdigi gozlenmistir. Karsilastirmalar
iteratif LCBA’in Li ve Willis’in algoritmasinin ic¢inde bulundugu diger

yaklasimlardan ¢ok daha iyi sonuglara verdigi gostermistir (Ulusoy, 2000:11).

3.3.3.1leri Sezgisel Coziim Yontemleri

Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde ileri sezgisel
yontemlerden oldukga yararlanilmistir. Diger ¢oziim yontemlerine gore karmasik ve
cok faaliyetli problemlerin ¢oziimiinde ileri sezgisel yontemler hem hizli hem de

optimal ¢6zlime yakin sonuglar vermektedir.

Literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan yontemlere bakildigi zaman, bu

yontemlerin genel olarak dogal olusum siireglerinden yararlandig1 gézlenmektedir.
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Tavlama benzetimi, termo-dinamik programlamalar1 taklit etmekte, tabu arama
yontemi bir ¢esit hafiza uygulamasini dikkate alarak zeki problemleri taklit etmekte,
genetik algoritmalar ise evrim teorisinden esinlenerek en iyinin hayatta kalmasi

prensibine gore hareket etmektedir (Erdal, 2007:20).

Literatiirde oldukca fazla kullanim alant bulan bu yoOntemleri ve bu
yontemlerle ilgili yapilan ¢aligmalara kisaca bir géz atmak gerekirse.

3.3.3.1. Tabu Arama Yontemi

Glover tarafindan 1989 yilinda yapilan calismalarla gelistirilen tabu arama
yontemi, bazi kaynaklarda ¢izelgesel arama olarak ta tanimlanmaktadir. Tabu
arastirmasi temel olarak belirli bir problem {izerinde elde edilen ilk ¢6ziim etrafinda
komsguluklar olusturmaktir. Komsuluk mekanizmasi ele alinarak birbirini izleyen
secilmis ¢oziimlerden daha iyi olanlar1 tabu listesi olarak atanir. Algoritmanin bir
yerel en iyl ¢oziimden ayrildiktan hemen sonra tekrar ayni yerel en i1yl ¢oziime
yonlenmemesi i¢in algoritmanin attigi son adim tabu ilan edilir (Glover,1990,
195;Erdal, 2007, 24). Tabu arama algoritmasinda tabu listesi olarak olusturulan ilk
aday c¢oOziim ve degisken komsu ¢Oziim sayisi, bir tlir tabulastirma gorevi
yapmaktadir. Kotii sonug veren bolgelerde daha fazla islem yapilmamasi yani bu
elemanlarin komsu sayisinin azaltilmasi, istenen ¢oziime daha az hesaplamayla,
dolayisiyla daha hizli ulasmay1 saglamaktadir. Iyi sonu¢ veren parametrelerin bir
sonraki iterasyonda komsu sayilar1 artmakta, bdylece algoritmanin verimliligi de

artmig olmaktadir.

Tabu listesinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi, mevcut tabu listesinin aday
komsu ¢oziimler ile karsilastirildiktan sonra bir siralama ve karsilastirma islemi
yaparak kendisini yenileyebilmesidir. Bu amagla, gelistirilen algoritmada, 6nceki
dongiiler de elde edilen c¢oziimlerin listesinin tutuldugu bir tabu listesi
olusturulmustur. Eger bir komsu ¢oziim adayi, tabu listesinde yer alan bir ¢oziimle
ayniysa, bu ¢oziim degerlendirme dis1 birakilmaktadir. Tabu listesi olusturulurken
her dongiideki en iyi ¢oziim listeye alinmakta, listenin doldugu durumda listedeki ilk

kayitlar atilip, son dongiiler de elde edilen ¢oziimler listeye alinmaktadir.
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Tabu listesi ilk en iyi ¢6ziim kiimesinin olusturularak hafizaya alinma
yontemi ile olusturulur. Tabu listesi olusturmanin 6nemli kurali da giris degerleri
olusturulurken cesitli filtreleme islemlerinden gecirilmesidir (Yalginéz, Yavuzer,

Altun, 2001: 2-3).

Olusturulan tabu listesinin en temel O&zelligi yeni ¢6ziim adaylarim
degerlendirmeye alarak dairesel bir dongii igerisinde yol alarak her yeni dongiiden
sonra yeni 0zellikler kazanmasidir. Tabu listesinin yeni elde edilen ¢oziimler ile liste
uzunlugu artacak ve ¢Ozlim aramada biiyilk bir etki yaparak kisa c¢ozlimlerin
daireselligi sayesinde nesnel bir ¢6ziim arama teknigi oldugunu gosterecektir. Burada
istenilen durum ¢6ziim adaylarinin mevcut bu dongiisii ile tabu listesinin
gelistirilmesidir. Tabu listesine dahil edilen yeni ¢6ziimler olusturulurken eger elde
edilen ¢ozlim tabu listesindeki ¢oziimlerden daha iyi ise tabu listesine eklenebilir.
Bunun tersi bir durumda ise, yani daha kotii bir ¢oziim tabu listesine eklenmeyecek
ve dogal olarak belirli bir bellek kaplamayacaktir. En iyi ¢6ziim bulunana kadar bu

islemler mevcut dongii ile devam edecektir (Yal¢indz, Yavuzer, Altun, 2001: 2-3)

Tabu arama yonteminin ¢aligma prensibinden kisa bir sekilde bahsettikten
sonra, bu yoOntemin kaynak kisithh proje c¢izelgeleme problemindeki bazi

uygulamalarini su sekilde siralayabiliriz.

Lee ve Kim (1996) onerdikleri tabu tanimlayarak arama yonteminde tipki
onerdikleri tavlama benzetim yonteminde oldugu gibi rassal anahtar gdsterimi ve
paralel cizelgeleme kullanmislardir. Yeni ¢6ziim yaratmak i¢in kisith bir ¢iftli yer

degistirme uygulamislardir (Ulusoy, 2000:12).

Baar vd. (1997) tabu tanimlayarak arama i¢in gerek ¢6ziim gdsterimi gerekse
komsu kiime tanimi farkli iki ayr1 yontem Onermislerdir. Baslangic ¢oziimleri icin

sezgisel karar kurallar1 kullanilmistir (Ulusoy, 2000:12).

Brucker vd. (1999) bu algoritmanin 30 faaliyetli problemlerde en iyi
degerlerden ortalama % 0,4 ve en fazla % 6,9 Saptigin1 rapor etmisleridir (Ulusoy,

2000:12).
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3.3.3.2.Tavlama Benzetim Yontemi

Tavlama benzetimi, optimizasyon problemlerini ¢zmek i¢in Kirkpatrick vd.
tarafindan Onerilen bir rastsal arama yontemidir. Pek ¢ok bliyiik boyutlu gercek hayat
problemlerine basarili bir sekilde uygulanmistir. Uygulama kolayligi, yakinsama
ozelligi ve yerel en iyilerden kaginmak i¢in kullandigi strateji nedeni ile tavlama
benzetim yontemi son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan
yaygin bir yontem olmustur (Sahin, 2008, 24). Tavlama benzetim yontemi ismini
katilarin fiziksel tavlanmasi islemi ile olan benzerlikten almistir. Tavlama benzetim
adim adim 1iyilestirme yapan bir yontemdir. Bu islem sirasinda sadece daha iyi
sonuclar kabul edilmez, ayn1 zamanda belli bir olasilikla kotii ¢oztimlerde kabul
edilir. Béylece algoritmanin yerel en iyilerden kurtulmasi saglanir. Bu islem tavlama
benzetim yonteminin temel o6zelliklerinden birisidir. Yontemin hedefinde yere en
iyiden kurtularak genel en iyiye ulagsmaktir. Kabul olasiligi kavramsal bir sicakliga

bagh olarak =~*%/T geklinde ifade edilir. Burada AE mevcut ¢oziim ile iiretilen

komsu ¢ozlimiin amag¢ fonksiyonlart arasindaki degisimi ifade etmektedir. T ise

kontrol parametresi olan sicakliktir (Sahin, 2008, 24).

AE’nin kiigiik degerleri icin kotli ¢oziimiin kabul edilme olasiligi, biiyiik

degerlerinkinden daha fazladir. Ayrica, yliksek sicaklik degerinde firetilen yeni
coziimlerin ¢ogu kabul edilecektir. Sicakli sifira yaklastikca tiretilen yeni ¢oziimlerin
kabul edilme olasilig1 diisecektir. Bu nedenle tavlama benzetim algoritmasinda, yerel
en iyilerden kurtulmak icin baslangi¢ sicaklifi genel olarak yiiksek bir deger
belirlenir. Kolay uygulanabilirligi ve kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in
1yl kalitede ¢oziimler {liretmesine karsin, tavlama benzetim yonteminin daha fazla
bilgisayar zamanina ihtiya¢ duymasi ve parametre se¢imi i¢in ¢ok deneme

gerektirmesi dezavantajdir (Sahin, 2008, 24).

Tavlama benzetimi yontemi kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerine
bir ¢dziim Onerisi olarak Boctor (1996) tarafindan sunulmustur. Onerilen
algoritmada, faaliyet listesi kullanilarak seri ¢izelge uygulanmistir. Komsu ¢6ziim
kiimesinin tanimlanmasi ve aranmasinda, Sampson ve Weiss ( 1993) tarafindan

Onerilen Oteleme vektorii kavrami kullanilmistir (Sahin, 2008, 24). Sampson ve
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Weiss, herhangi bir ¢6zlimiin gosterimi amaci ile (1*j) boyutunda ve elemanlar
tamsay1 olan bir 6teleme vektorii, V, tanimlamislardir (Sahin, 2008, 24). Buna gore, j
faaliyetinin baslangi¢c ani1 bu faaliyetin Onciilerinin en ge¢ biteninin bitis an1 ile V
vektoriiniin j faaliyetine kars1 gelen V(j) elemaninin degerinin toplamu ile ifade edilir.

Her j faaliyeti icin V(j) elemaninin alabilecegi degerler {izerinden bir arama yapilir.

Lee ve Kim (1996) onerdikleri tavlama benzetim yonteminde rassal anahtar
gosterimi ve paralel kullanmiglardir (Sahin, 2008, 24). Yeni ¢oziim yaratmak i¢in
kisith bir ¢iftli yer degistirme uygulamiglardir. Cho ve Kim (1997), Lee ve Kim’in
(1996) tavlama benzetimi yonteminden hareketle bir algoritma 6nermisleridir(Sahin,
2008, 24). Bu algoritmada rassal anahtar gosterimi bazi atanabilir faaliyetlerin
ertelenmelerine izin verecek sekilde degistirilmis ve uyarlanmis bir paralel

cizelgeleme yontemi kullanilmigtir.

Bouleimen ve Lecocq (1998) onerdikleri tavlama benzetim yaklagiminda
yenilenemez kaynaklar1 da icermislerdir (Sahin, 2008, 25). Faaliyet listesi gosterimi
kullanilmigtir. Faaliyetler en ge¢ baslayan Onciilii ve en erken baslayan ardili
arasindan bir yer alir. Komsu ¢6ziim igin rastgele bir faaliyet segilir ve en geg
baslayan onciilii ve en eren baslayan ardili arasinda bir yere rastgele atanir. Seri

cizelgeleme uygulanmis olup sayisal deneyler basarili sonuglar tiiretmistir.

3.3.3.3. Genetik Algoritma Yontemi

Genetik algoritma en iyi evrimsel hesaplama yontemlerinden biri olarak
bilinir (Babayigit, 2003:23). Genetik algoritma, dogal secilim ve dogal genetik
ilkelerine dayal1 bir optimizasyon teknigidir. Her kusakta yapay kromozomlarin yeni
kiimesi, eskilerden en uygun gen veya hanelerin kullanilmasiyla yaratilir ve yeni
rastgele olusturulan kromozomlar optimum ¢oziime ulasmak icin cabalar.
Rastgelelilik siirerken genetik algoritmalar, daha once olusturulmus olan ¢oziim
kromozomlarindan hareketle, daha iyi ¢6ziim veren yeni kromozomlar olusturmay1

amaglar.

Genetik algoritmalar ilk olarak Michigan Universitesinde makine dgrenmesi

iizerine c¢alismalar yapan John Holland (1975) ve ogrencileri tarafindan ortaya
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atilmistir.  Bu  c¢alismalarda  arastirmacilarin iki  temel amaci  vardir

(Goldberg,1989:13).

> Dogal sistemlere uyan siireglerin ayrintili bir sekilde anlatilmasi ve
incelenmesi,
> Dogal sistemlerin 6nemli mekanizmalarint akilda tutmak i¢in yapay

sistem yazilimlarinin tasarlanmas.

Bu ¢aligmalar hem dogal hem de yapay sistem biliminin bir arada gelismesine
yonelik yapilan 6nemli caligsmalardan biri olarak kabul edilmekte, bu yonde yapilan

caligmalara 6nemli katkilar saglamaktadir.

Genetik algoritmalar evrim teorisinden esinlenerek ortaya ¢ikmasindan dolay:
caligma prensibi olarak evrim teorisine benzemektedir. Konu ile ilgili detayli
tanimlamalar ve anlatimlar ileriki bdliimlerde yapilacaktir. Fakat bilinmesi
gerekmektedir ki genetik algoritmalarin ¢alisma mekanizmasindaki en 6nemli unsur
din¢lik kuralinin uygulanmasidir. Dinglik kavrami, tiiretilmis olan ¢oziim kiimesi
igerisindeki hangi kromozomlarin bir sonraki ¢6ziim kiimesine aktarilacagina karar

verilen agsamayi ifade etmektedir.

Genetik algoritmalar kavraminin temelinde var olan felsefe, giinliik hayat
icerisinde birgcogumuz tarafindan olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Fakat
gerek Holland gerekse de o6grencisi Goldberg (1989) bu felsefe iizerine yapmis
olduklar1 ¢aligmalarla bir algoritmaya ulagmislar ve bu algoritmanin bilinen bir ¢ok
optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilmasini saglamiglardir. Bu problemlere
tesis yerlesimi, proje ¢izelgeleme, atama problemleri, gezgin satici problemi gibi

yoneylem arastirmasinin igerdigi bir¢ok problem 6rnek olarak verilebilir.

Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinde, genetik algoritma ydntemi
uzun yillardan beri bir¢ok bilim insani tarafindan kullanilmistir. Yapilan caligsmalar
sonucunda hem genetik algoritma yonetimi hem de proje cizelgeleme problemi

iizerinde dnemli gelismeler saglanmistir.

Cheng ve Gen (1994), caligmalarinda diger ¢izelgeleme problemlerinden

daha zor olan kaynak kisithh proje cizelgelemeye yonelik bir uygulama
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gelistirmiglerdir (Paksoy, 2007:9). Modifiye edilmis c¢aprazlama ve mutasyon
islemleri ile genetik islemler sonucunun da uygun cizelge vermesi saglanmistir. Yani
uygulanan genetik islemler, projenin kaynak ve onciiliik iliskilerini ihlal etmeyecek
sekilde diizenlenerek, proje uygunlugu temin edilmistir. Gelistirilen algoritma;
literatiirde bilinen iki probleme uygulanarak, bilinen optimum degere etkin ve hizlh
bir sekilde erisilmistir. Arastirmacilar gelistirdikleri evrimsel programin, diger
hesaplamasi gii¢ optimizasyon problemlerine uygulanabilecegini one slirmektedir

(Paksoy, 2007:9).

Pet-Edwards ve Mollaghasemi (1995), stokastik faaliyet siireli kaynak kisitl
proje ¢izelgeleme problemini genetik algoritma ile ¢cozmeye ¢alismiglardir (Paksoy,
2007:10). Algoritmalarinda, ele aldiklar: tek bir problemi alt1 farkli sezgisel yontem
kullanarak, her bir yontem ic¢in proje tamamlanma siiresini hesaplamislar ve
yontemler arasindaki fark bir z degerinden biiyiik oldugu siirece algoritmay1 tekrar
calistirmiglardir (Paksoy, 2007:10). Yontemin sonuglar1 arasindaki fark z degerine
esitlendiginde ya da kiiciildiigiinde algoritmay1 durdurmuslardir. Calisma sonuglarina
gore, optimal sonucu elde etmek i¢in alti elemanli baslangi¢c toplumundaki eleman
sayisinl ve iterasyon sayisini arttirmak gerektigini One siirmiisleridir (Paksoy,

2007:10).

Mori ve Tseng (1997), yenilenebilir kaynak kullanan faaliyetleri iceren ¢ok
asamal1 kaynak kisith proje cizelgeleme problemleri i¢in bir stokastik algoritma
gelistirmiglerdir  (Paksoy, 2007:11). Arastirmacilar  gelistirdikleri  genetik
algoritmada; dogrudan kromozom temsilini tercih etmislerdir. Baslangi¢ toplumunu
ise Min LFT oncelik kuralint kullanarak, her bir kromozomun rastgele bir sekilde
secildigi ileri ya da geri cizelgeleme yontemi ile olusturmuslardir. Arastirmacilar
stokastik cizelgeleme sonuglarini Drexl ve Gruenewald (1993)’in stokastik ¢aligma
sonuclart ile karsilastirarak gelistirdikleri algoritmanin daha iyi oldugu sonucuna

varmislardir (Paksoy, 2007:11).

Ozdamar  (1999), genetik algoritmayr ¢ok islemcili faaliyetlerin
cizelgelemesinde kullanmistir (Ozdamar, 1999, 47) . Algoritmada kromozomlar
dolayl1 bir sekilde kodlanmistir. Kromozomlar, her bir faaliyetin islemci numarasini

ve ¢izelgeleme kurali bilgilerini icermektedir. Algoritma asamali bir sekilde projeyi
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cizelgelerken, kromozomda bulunan c¢izelgeleme kurallarina baglh kalarak
cizelgelemektedir. Calismada, c¢izelgeleme kurali olarak Oncelik kurallar
kullanilmigtir. Aragtirmaci, gelistirdigi algoritmanin rasyonel kabul edilebilir bir siire

sonunda optimuma yakin ¢oziim iirettigini saptamistir (Paksoy, 2007:11).

Serifoglu vd calismalarinda erken ve gecikme puanlhi ¢ok islemcili isleri
cizelgeleme problemlerinde genetik algoritmay1 kullanmiglardir (Serifoglu vd, 2000,
4). Islerin zamaninda tamamlanmasinin yani sira, ceza maliyetlerinin de en
kiiciiklenmesi problemin karmagikligin1 daha da arttirmaktadir. Probleme yonelik iki
genetik algoritma  gelistirilmistir.  Algoritmanin  biri ¢aprazlama operatorii
kullanilarak, digeri de gaprazlama operatorii kullanilmadan hazirlanmigtir. 960 adet
rastgele {retilen problemler iizerinde yapilan testler sonunda, her iki genetik
algoritmanin da kiiclik problemlerde etkin sonuglar verdigi gozlenmistir. Ancak
problemin biytlikligi ve karmasikligi arttifi durumda operatorlii  genetik

algoritmanin daha cazip oldugu gdézlenmistir.

Giliveng (2000), calismasinda ¢ok modlu, kesintisiz, kaynak kisitli proje
planlamas1 problemleri i¢in bir genetik algoritmanin yaklasimi anlatmaktadir
Giiveng, 2000, 14). Onerilen ydntemi uygulayabilmek i¢in GARCS adinda bir
bilgisayar programi yazilmistir. GARCS programmnin ana amaci ingaat
problemlerindeki kaynak tahsisi problemlerini ¢6zmektir. Problemin hedefi toplam
proje siiresinin ve mevcut kaynak profilindeki sapmalarin minimize edilmesidir.
GARCS bir ornek problem iizerinde denenmis ve sonuglar genetik algoritmanin
geleneksel yontemlere gore; ¢ok modlu kaynak kisith planlama problemlerine daha

hizl1 ve 1yi sonuglar verdigini gostermistir.

Hartmann (2001), c¢alismasinda her faaliyeti c¢cok asamali olan proje
cizelgeleme problemini ele almis ve proje bitirme zamanini en kiiciiklemek amacryla
bir algoritma gelistirmistir (Paksoy, 2007:13). Genetik kodlama, faaliyet listesi ve
faaliyetlere atanan asamalar temel alinarak hazirlanmistir. Standart 6rnek problemler
iizerinde uygulama yapan aragtirmacilar, gelistirdikleri algoritmanin diger sezgisel
yordamlarla elde edilen sonuglar1 asarak optimum proje bitirme zamanindan ¢ok az

bir sapma gosteren sonuglar elde etmislerdir.
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Vanhoucke vd. (2001); calismalarinda, erken- ge¢ ceza maliyetleri ile
agirliklandirilmis kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemlerini konu almiglardir
(Paksoy, 2007:14). Calismada tiim faaliyetlerin siiresi, bir birim erken ve ge¢ ceza
maliyetleri ve yenilenebilir kaynak gereksinimleri gibi degiskenlerin sabit
(deterministik) oldugu varsayilmaktadir. Calismanin amaci, agirliklandirilmis erken-
gec¢ ceza maliyetlerini minimize edecek sekilde projeyi ¢izelgelemektir. Problemin
bu ozellikler ile ¢izelgelenmesi, Ozellikle tam zamanli uygulamalar agisindan
caligmanin 6nemini daha da artirmaktadir. Arastirmacilar gelistirdikleri algoritmay1

rastgele liretilen problem seti lizerinde test ederek etkin sonuclar elde etmislerdir.

Zamani (2001), caligmasinda gelistirdigi ve yliksek performans gosteren
algoritma, projenin boliimlere ayrilarak cizelgelenmesi ve daha sonra ¢izelgelenen bu
boliimlerin bir agac seklinde birlestirilmesi mantigina dayanmaktadir (Paksoy,
2007:14). Probleme ait her bir kismi ¢izelge, kendi biinyesindeki faaliyetlerin
onciillik iliskileri ve kaynak kisitlarin1 karsilayarak hazirlanmaktadir  ve
tamamlanmayan faaliyetlerin alt sinirlart her bir kismi ¢izelgeyle birlestirilerek ve bir
agac¢ halinde birbirine baglanmaktadir. Dallanma islemi, en kii¢lik alt sinirli kismi
cizelgelerin yer almasi ile yapilmaktadir ve dallanma islemi, optimal ¢izelge elde
edilinceye kadar devam etmektedir (Paksoy, 2007:15). En kii¢iik alt smirlt kismi
cizelgelerde dallanma yapilmasina ragmen, algoritmadaki kismi ¢izelgeler
birbirinden bagimsiz veri grubu gibi ele alindigindan, dallanmak icin kismi ¢izelge
seciminde biiylik bellek ve islem siiresi ihtiyact duyulmamaktadir. Bu ozelligi ile
algoritma, 100 faaliyetli ve 6 farkli kaynak tipi iceren kapsamli KKPC

problemlerinin ¢6ziimiine imkan verebilmektedir.

Hindi vd. (2002), kaynak kisith proje cizelgeleme problemini genetik
algoritma ile ¢Ozmiislerdir (Paksoy, 2007:15). Cizelgeleme algoritmasinda,
karsilagtirmali  degerlendirme yapmak amaciyla iki farkli problem kiimesi
kullanmiglardir. Birinci problem kiimesinde 330 problem, digerinde 2040 problem
hazirlamislardir. Calismalarinda Onerdikleri algoritmanin, en iyi ¢oziimler ve bu

cozlimlerin ortalama hatalarinin etkin oldugunu ileri stirmektedirler. Ayrica
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gelistirilen  algoritmanin  hesaplama  siiresinin  orta  diizeyde oldugunu

sOylemektedirler (Paksoy, 2007:15).

Wang ve Lu (2002), kaynak kisithi proje ¢izelgeleme problemlerine yonelik
gelistirdikleri algoritmayi, literatiirde karsilasilan kiyaslamali bir 6rnek iizerinde
uygulayarak degerlendirmislerdir (Paksoy, 2007:15). 20 faaliyetten olusan Ornek
problemin proje bitirme siiresi; kritik yol metoduyla yani kaynak kisit1 géz Oniine
alinmadan, 32 giin olarak belirlenmistir. Problemin sonucu, MS Project 2000
programi ile 49 giin olarak belirlenirken, arastirmacilar kendi algoritmalar ile
¢Ozlimii 46 giin olarak bulmuslardir. Algoritmanin ¢alisma siiresi 2—3 saniyeden 6—7
saniyeye ¢ikarildiginda ise proje tamamlama siiresi 43 giin olarak belirlenmistir

(Paksoy, 2007:15).

Artigues vd. (2003), kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerini statik ve
dinamik ortamlarda yorumlamaktadirlar (Paksoy, 2007:16). Dinamik ortamdaki bir
kaynak kisith proje ¢izelgeleme probleminin, baslangic konumunda s6z konusu
edilen parametrelerdeki degisime uyum saglayabilmesi amaciyla yeni bir algoritma
gelistirmiglerdir. Bu uyumlastirma iki sekilde olmaktadir. Birincisi, degisim
oldugunda projenin yeniden cizelgelenmesi, ikincisi ise cari ¢izelgede degisimi
yansitarak kismi de8isim uygulanmasidir. Calismada degisim; beklenmeyen bir
faaliyetin ortaya ¢ikmasi olarak ele alinmaktadir. Beklenmeyen bu faaliyetin, statik
ve dinamik kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerine, proje bitirme zamanini
optimum edecek sekilde eklemek i¢in, ekleme teknigi gelistirmislerdir (Paksoy,
2007:16).

Ke ve Liu (2004); calismalarinda proje cizelgeleme problemini, faaliyetlerin
stokastik faaliyet siireli oldugu ve her bir faaliyetin tamamlanma sinirin1 agmayacak
varsayimit ile ele almislardir (Paksoy, 2007:17). Farkli yOnetim ihtiyaglarimi
kargilayabilecek sekilde ¢izelgeleme problemini ¢dzmek igin, ti¢ farkli stokastik
model (beklenen maliyet modeli, a-maliyet modeli ve olasilifin optimizasyonu
modeli) gelistirilmistir. Benzetim ve genetik algoritma modelleri biitiinlestirilerek
melez ve akilli bir algoritma gelistirmeye calismislardir. Algoritmanin etkinligini

gostermek iginde bazi sayisal ornekler tanimlanarak kullanilmistir. Calisma sonucu

37



elde edilen bulgular, melez ve akilli algoritmanin proje ¢izelgeleme problemlerinde

etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Debels ve Vanhoucke (2005), ¢aligsmalarinda genetik algoritmanin geleneksel
baslangi¢ toplumu yerine iki farkli baslangi¢c toplumu olusturarak genetik igslemleri
uygulamiglardir. Her iki toplum da seri proje ¢izelgeleme ile olusturulmaktadir.
Toplumun biri ileriye dogru ¢izelgeleme, digeri de geriye dogru ¢izelgeleme teknigi
kullanilarak olusturulmustur. Toplumlar, faaliyet listesi seklinde temsil edilmektedir.
Seri proje cizelgeleme ile ¢izelgeleme esnasinda toplumun biri, diger toplumun
bilgisinden yararlanarak degistirilmektedir. Calisma sonuglari, simdiye kadar yapilan
sezgisel algoritmalarla kiyaslandiginda en 1iyisi olarak goriilebilmektedir (Paksoy,
2007:16).

3.3.3.4. Karinca Kolonisi Yontemi

Karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) bir ¢cok kombinasyonel optimizasyon
probleminin ¢ézlimiinde iyi sonuglar veren ileri sezgisel bir ¢oziim yontemidir. Bu
teknigin  gelistirilmesinde karinca kolonilerinin gida arama tekniklerinden
faydalanilmistir. Birgok karinca kolonisinde karincalar yiyeceklerini ararken,
oncelikle yuvalarimin etrafinda rastgele dolasarak kesfe bagslarlar. Yiyecek
kaynaklarimi bulduklarinda, yiyecegin kalitesini ve miktarmni degerlendirdikten sonra
bir kismini1 yuvaya tasirlar. Bu donis sirasinda diger karincalarin da ayni kaynagi
bulabilmeleri i¢in yiyecegin kalitesine ve miktara bagli olarak kimyasal feromen
maddesini gegctikleri yolun {izerine birakirlar. Birakilan bu izler diger karincalara
rehberlik ederek belli olasilikla o yolu takip etmelerini ve kaynagi bulmalarma
yardim eder. Bu sekilde feromen vasitasiyla yapilan dolayl iletisim, karincalarin
gida ile yuva arasinda en kisa yolu bulmalarina olanak tanir. Iste karincalarin bu
davraniglart karinca kolonisi algoritmalarinin gelistirilmesinde ilham kaynagi

olmustur (Ege, 2001:45).

[k karinca kolonisi algoritmasi 1991 yilinda Dorigo tarafindan doktora tezi
olarak gerceklestirilmistir (Ege, 2001:45). Bu algoritmaya ise karinca sistemi adi
verilmistir. Dorigo bu algoritmayr degisik boyutlardaki bircok gezgin satici
probleminde denemis ve kiigiikk Olgekli problemlerde (75 sehirden az) basarili
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sonuclar alirken daha biiylik 6lcekli problemlerde basarili sonuglar alamamistir.
Karinca sistem algoritmasi aslinda karinca dongiisii, karinca yogunlugu ve karinca
miktart olmak iizere {ii¢ farkli algoritma kiimesinden olusmaktadir. Bunlarin
arasindaki fark ise feromenin depolanmasinda yatmaktadir. Karinca dongiisii
algoritmasinda feromen sadece her karinca turunun sonunda o karincanin turu
iizerindeki her kenar, uzunluklariyla ters orantili olarak feromenle depolamaktadir.
Bununla birlikte her sanal karinca gerceginin aksine gectigi yollar1 hatirlamak i¢in
bir hafizaya sahiptir. diger iki algoritmada ise feromen yolu, karinca bir noktadan
diger bir noktaya gegerken giincellenmektedir. Yapilan testler sonucunda karinca
dongiisti algoritmasimnin daha iyi sonuclar verdigi ortaya ¢ikmis ve genel bir yapi
kazanmistir. Karinca sistemi denildiginde bu algoritma kastedilir hale gelmistir (Ege,
2001:46). Algoritma tiizerinde ilk gelistirim, se¢imsel strateji olarak yine Dorigo
tarafindan 1996 yilinda gerceklestirilmistir. Bu yaklasimda arama siireci esnasinda
bulunan en iyi yola, deamonlar tarafindan daha fazla feromen doldurulmasi yontemi
kullanilarak daha iyi sonuclar elde edilmistir. Yine 1996 yilinda Dorigo ve
Gamberdalla tarafindan karinca kolonisi sistem algoritmasi gelistirilmistir. Bu sistem
“’en 1yi sonucun komsularinda sonucu arama’’ iizerine yogunlasmaktadir. Bunu iki
mekanizma ile gerceklestirmektedir. Birincisi, sadece en iyi karincalarin feromen
birakmasina izin verilmesi, digeri ise bir noktadan bagka bir noktaya gidilirken denge

unsuru olarak bir pseudo-random orant1 kurali kullanilmasidir(Ege, 2001:46).

Karinca kolonisi algoritmasinin gelisiminde gezgin satic1 problemi iizerine
yapilan caligmalar 6nemli rol oynamaktadir. Bunun disinda yontem ¢izelgeleme
problemleri ve kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerinde de basaril bir sekilde
uygulanmistir. Ulkemizde konu ile ilgili olarak Kilic ve Kaylan (2005), ucak
cizelgeleme probleminde, Dereli vd. (2004), cift tarafli montaj hatti1 dengeleme
probleminin ¢odziimiinde karinca kolonisi yontemini kullanmislardir. Genis bir
literatlir taramasi sonucunda ise daha farkli problemlerin ¢6zliimiinde de bu

yontemden yararlanildig1 goriiliir.

Kaynak kisith proje c¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde de karinca

kolonisi yonteminden yararlanilmaktadir. Chen ve Lo (2006), yaptiklar1 ¢caligmada
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cok kisith proje cizelgeleme problemlerine DDACS isimli yeni bir ¢dziim agilimi
gelistirdiler (chen ve Lo 2006). Gelistirilen bu yontem kaynak ve faaliyet boyutlu
bir matris grafigi ile ¢oziime ulagsmay1 amagclar. Yapilan uygulamalar sonucunda
gelistirilen algoritmanin optimum ¢6ziime yonelik basarili sonuglar verdigi
arastirmacilar tarafindan gozlenmistir.

3.3.3.5. Daginik Arama (scatter search) Yontemi

Dagimik arama metasezgiseli prensipleri ilk kez 1970’lerde Fred Glover
tarafindan ortaya atilmistir. Daginik arama metodunun en énemli 6zelligi tabu arama
meta sezgiseline bagli olmasi ve arama prosediiriiniin iyilestirilebilmesi gercegidir.
Daginik arama metodu kalitsal oldugu diistiniilen giiclii bir hafizaya sahiptir. Giiglii
hafizas1 sayesinde arama sirasinda buldugu iyi ¢6ziimleri saklar ve yeni ¢oziimler
tiretirken sakladig1 iyi ¢ozlimlerin 6zelliklerinden faydalanir. Sadece gii¢lii bir hafiza
yeterli degildir. Ayn1 zamanda tabu aramasiin adaptiv hafizast daginik arama
metodunun etkinligini artirir. Daginik arama prosediirii asagidaki gibi gergeklesir

(Oktay, Engin, 2006:4).

[k popiilasyonu olustur

Popiilasyondan referans kiimesini iiret

Referans kiimesinden bir altkiime se¢

Altkiimeye kombinasyon prosediiriinii uygula

Kombinasyonlari iyilestir

Referans kiimesini giincelle

Yeni referans kiimesi gerekinceye kadar 3 den 6 ya adimlar tekrarla

Bir popiilasyon gerekinceye kadar 2 den 7 ye adimlari tekrarla

YV V. V V V V V V V

Sonlanma kriteri ger¢eklesinceye kadar 1 den 8 e adimlar tekrarla

Yapilan literatlir taramasinda, 6zellikle lilkemizde, konu ile ilgili yapilmis
pek fazla ¢alisma bulunamamistir. Fakat D.S. Yamashita’nin proje ¢izelgeleme
problemine yonelik yaptigi caligmalar, yontemin gelismesini ve bilinirliginin

artmasini saglamaistir.
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3.3.3.6. Yapay Sinir Aglan

Canli organizmalar dis ortamda meydana gelen degisiklikleri duyu
organlartyla algilar, degisik duyu organlarindan gelen binlerce bilgi ise sinir sistemi
tarafindan tasinir, islenir ve tepki olusturulur. Sinir hiicresi (néron) sinir agimin yapi
tasidir. Noronlar birbirleriyle iletisim kurarak ve bu iletisim ile diger noronlar
etkileyerek calisirlar. Noronlar diger noronlardan agirliklandirilmis baglar yoluyla

bilgi (input) alir.

Bu bilgiler ndron igerisinde bir fonksiyon tarafindan degerlendirildikten sonra
diger noronlara gonderilir. Birbirleriyle karmagik bir sekilde baglanmis ndronlar bir
néron agint (neural net) olusturur. Sinir aginin matematiksel olarak gosterimi

yapilmak istenirse;

u

:
|1
gy

Sekil 4: Yapay Sinir Aglarinin Matematiksel Gosterimi

Xn: Bir noronun girisini etkileyen vektorler, diger néronlarin ¢ikislar olabilirler.
Wn: Vektor agirliklar, kolaylastiricr iliskiler i¢in pozitif, engelleyici iliksiler igin
negatif degerler alirlar.

h
1 XiWi Norondaki toplam Potansiyel seviyesi
il

Y = F(I) : Noron ¢ikis degeri
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CIKTI

GiRDI  SAKLI
NORONLAR

Sekil 5: Yapay sinir aglarinda girdi — ¢ikt1 arasindaki iligki

Sinir ag1 (Neural Net-NN) igerisinde ii¢ degisik tipte ndron bulunur. Girdi
noronlart (input neurons) dis ortamdan kodlanmis bilgileri alir. Cikti ndronlari
(output neurons) , probleme cevap niteliginde olan kodlanmis bilgiyi dis ortama
gonderir. Sakli noronlar (hidden neurons) ise girdi bilgilerini isleyerek ¢ikti
bilgilerini olusturur. Sinir aglarinda en fazla kullanilan model c¢ok katli algilama
(Multi Layer Perceptron - MLP) modelidir. MLP hiyerarsik katmanlarda gruplanmis
noronlardan olusur. Sinir ag1 ornekler kullanilarak egitilir. Kullanilan 6rneklere
egitim kiimesi (training set) denir ve bu kiime ile iligkiler 6gretilir. Egitim
kiimesindeki 6rneklerin tiim kiimeyi temsil edebilme 6zelligi Sinir aginin 6grenme
diizeyini belirler. Noronlar arasindaki baglara, agirliklandirilmis bag veya agirlik
denir. Baglangicta agirliklar rastsal degerler alacaktir. Her turda her néronun ¢ikti
bilgileri hesaplanir, ve egitim kiimesinde elde edilen ¢iktilar ile karsilastirilir. Farka,
egitim hatasi (training error) denir. Agirliklar degistirilerek bu hatanin minimum
diizeye indirilmesi amaglanir. Stokastik bir yapida proje ¢izelgeleme problemlerinin
ele aliarak yapay sinir aglari ile ¢oziimiine iliskin Vaithyanathan tarafindan bir 6neri
gelistirilmistir. Bu calismada Oncelikle model ¢ok boyutlu sirt ¢antasi problemine
doniistiiriilmiistiir. Daha sonra bu modelin eslenik modeli yapay sinir aglar
kullanilarak gelistirilmistir. Hopfield ve tank aslar1 gelistirilerek orijinal modele bir

¢Ozlim yaklagiminda bulunulmustur. Boylece ¢6ziimde olusabilecek istikrarsizlik ve
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lokal minimuma yakalanma riski ortadan kaldirilmistir. Belirli tip problemlerin
¢Oziimii i¢in Onerilen yaklagim kaynak kisith problemlerin dinamik tiirlerini ¢6zmek

i¢in Onerilmistir (Sar1, 2008:87).

Hopfield sebekelerini ve sinama tabanli sebekeleri esas alan bir yaklasimda
Kartam tarafindan oOnerilmistir. Bu c¢alismada kritik yol analizi ile elde edilen
cozlimler yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilmistir. Sinir ag1r iki katmana
ayrilmistir birinci katman girdi ve sinama katmani diger katman ise yapay digim
matrislerinden olusmaktadir. Coziim mekanizmasi hareket esitleme ve rekabetci
¢oziim degerlendirmesi seklinde yiiriitiilmektedir. Hareket esitleme faaliyetleri yer
degistirerek kaynak dagitimini diizenlerken rekabetci ¢6ziim mekanizmasi ile en iyi
¢Oziim aranmaktadir (Sar1, 2008:88).

3.3.3.7. Ornekleme Kiimeleme

Cok Baslangic (Multi Start-MS) sezgiseli, zor kombinatoryal problemlerin
¢cOziimiine rastsallastirilmig bir lokal arama yontemi olarak yaklasarak ¢oziim arayan
en basit ve en fazla bilinen yontemlerden biridir. Cok Baslangi¢ sezgiseli global,
lokal ve test olmak {lizere ii¢ sathadan olusur. Global sathada S ¢6ziim uzayi
igerisinde belirli sayida yeni K baglangi¢ noktasi rastsal olarak olusturulur. Lokal
safhada, lokal optimum kiimesine ilave edilmek iizere yeni lokal optimum ¢oziimler
aranir. Test sathasi, yakin zamanda yapilan lokal aramalarda lokal optimum kiimesi

degismediginde veya belirli sayida iterasyon neticesinde algoritmay1 durdurur.

Ornekleme Kiimeleme metodu Boender ve digerleri tarafindan 1982 yilinda
onerilmistir. Cok baslangic sezgiselinden farki global safhasinin daha karmasik
olmasidir, diger iki safhasi aynidir. Genellikle S ¢6ziim uzay: igerisindeki birgok
baslangic noktast aynmi lokal optimuma ulasmaktadir. Ornekleme Kiimeleme
metasezgiselinin en onemli 6zelligi ayn1 lokal optimum sonuca ulasan baglangi¢
noktalarini kiimeleyerek hesaplama zamanini veya hesaplama eforunu azaltmaktir.
Basaril1 bir kiimeleme yapildigi takdirde ayni optimum degerine ulasacak bir¢ok
baslangic noktasi i¢in tekrarlama yapilmasina gerek kalmamaktadir. Kombinatoryal
problemlerin ¢dziimiinde kullanilacak bir Ornekleme Kiimeleme metodunda

asagidaki ayrik kiimeler kullanilir:
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Lokal optimum i¢in aramanin baslatilabilecegi noktalar kiimesi (YY)

Lokal optimumlar kiimesi (Y *)

Arama neticesinde Y* kiimesine ulasan Y” baglangi¢c noktalar1 kiimesi YY
kiimesi elemanlarina aday noktalar denir. Y* U Y” kiimesi elemanlarina tohum
noktalar (seed points) denir. Ornekleme Kiimeleme’ nin her ana dongiisiinde global

safha islem basamaklari:

S uzayinda rastgele yeni K baslangi¢ noktalar1 olustur ve YY kiimesine ekle,
YY kiimesindeki en kotii amag fonksiyon degerine sahip elemanlart oranini
kullanarak kiimeden c¢ikart, uygun bir kiimeleme (clustering) kurali ile YY
kiimesindeki noktalar1 miimkiin oldugunca tohum kiimesi etrafinda kiimele (Sari,

2008:88-90).

Eger YY kiimesinin bazi elemanlar1 kiimelenememis ise bu noktalar i¢inden
en iyilerini segmek ve lokal bir optimuma ulagmak i¢in lokal bir arama yapmak iizere
lokal satha uygulanir. Eger yeni bir optimum deger bulunursa Y* kiimesine eklenir,
yeni bir optimum deger bulunmaz ise baslangi¢ noktas1 Y kiimesine dahil edilir. Bu
isleme tiim aday noktalar kiimelenene kadar devam edilir. Tim YY noktalari
kiimelendiginde, yeni bir optimum bulunmadiginda test sathasi algoritmay1 durdurur.
S ¢6zlim uzayindaki noktalar arasindaki uzaklig1 temel alan bir¢ok kiimeleme kurali
olusturulabilir ( Sari, 2008:88-90). Ornekleme Kiimeleme algoritmasmin etkinligi
coziimlerin S uzayinda diizglin dagilimli bir rastsallikla iiretilmesine bagimlidir.
Bir¢ok kombinatoryal problem i¢in diizgiin bir rastsallik ile rastgele ¢6ziim liretmek
kolaydir ancak uygun c¢oziimlerin diizgiin bir rastsallikla iiretilmesi zordur. Bu
durumda diizglin bir rastsallikla rastgele uygun ¢ozlimlerin bulunmasi igin
harcanacak efor (uygunlugun kontrol edilmesi ve uygun olmayan ¢oziimlerin
cezalandirilmasi i¢in zaman harcanmasi) ile diizgiin rastsallik diizeyi arasinda iyi bir
denge kurulmalidir. Ornekleme Kiimeleme metodu verilen baslangi¢ ¢oziimiinden
lokal optimuma ulagma maliyetinin verilen ¢o6zlimii kiimeleme maliyetinden fazla

oldugu durumlar i¢in uygundur ( Sar1, 2008:88-90).
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3.3.4. Diger Sezgisel Yontemler

3.3.4.1.Yerel Kisit Analizi

Yerel kisit temelli analiz (LCBA) yontemi, her c¢izelgeleme aninda
faaliyetlerin kisitlarin1 yeniden degerlendirir. Bu kisitlar, kaynak kisitlar1 ve onciilliik
kisitlardir. Her c¢izelgeleme aninda kisitlar gilincellenir. Bu kisitlar ¢izelgelenebilir
faaliyetler kiimesini belirler. Cizelgelenebilir faaliyetler kiimesini olusturan
faaliyetleri atama Onceligine gore gruplandiran bir dizi kural gelistirilmistir. Bu
kurallar, kiimenin elemanlar1 arasinda en yiiksek atama onceligine sahip faaliyetleri
belirlerler. Bu faaliyetler atanmamalar1 halinde proje siiresinin uzamasina neden
olacak olan faaliyetlerdir. Bu kurallar, ¢izelgeleme aninda atanmamasi gereken
faaliyetleri de ayrica belirleyerek, kiimeden dislar ve bdylece ¢izelgelenebilir
faaliyetler kiimesini daraltir. En yiiksek Oncelikli gruptaki faaliyetlerin hepsinin
cizelgelenmesinden sonra, hala yeterli kaynak varsa, cizelgelenebilir faaliyetler
kiimesinden diglanmamus faaliyetler ¢izelgelenmek tizere alinir (Ulusoy, 2000:12).

3.3.4.2. Yerel Arama

Makine ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde oldukca yaygin olarak
kullanilan yerel arama yontemlerinin, proje cizelgelemede bir 6rnegi Sampson ve
Weiss (1993) tarafindan verilmistir. Uygulanacak yerel arama yontemi; ¢oziimiin
gosterimi, komsu ¢6ziim kiimesinin tanimi ve bu kiimenin taranma yontemi ile
tanimlanir. Eldeki ¢oziimiin onciilliik iliskileri agisindan olurlu olmasi istenir. Ancak
kisitli kaynaklar bakimindan olurlu olmayabilir. Kisith kaynaklarin ihlali belirli bir
ceza yontemi ile yontemin proje siliresinin minimize edilmesi olan amag islevine
dahil edilir. Faaliyetler sira ile ele alinarak; faaliyetlerin komsu ¢oziim kiimeleri
tarandiktan sonra elde edilen en iyi ¢6ziim, mevcut ¢oziim olarak kabul edilir. Biitiin
faaliyetler icin bu dongiiniin tekrarlanmasi bir iterasyon olusturur. Onceden
kararlagtirllmis bir iterasyon sayisina erisildikten sonra algoritma sonlandirilir.
Yazarlarin iterasyon kullanarak yaptiklar1 sayisal deneyler, Onerilen yerel arama
algoritmasinin sonuglarinin en iyi ¢éziimden ortalama % 1.98 daha yiiksek sonuglar

verdigini gostermistir ( Ulusoy, 2000:12).
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3.3.4.3. Budanmis Dal-Simir Yontemi

Budanmis dal-sinir (truncated branch and bound) yonteminde, tiim olasi
dallanma olanaklar1 kullanilmaz. Dallanma, sezgisel kurallar marifeti ile daraltilir ve
boylece birerleme agacinin ¢cok daha az sayida diiglim icermesi saglanir. Bu sekilde
daha kisa siirede bir sonuca ulasilmas1 miimkiin olur. Ulagilan sonucun en iyi olmasi
garantisi yoktur. Alvarez-Valdes ve Tamarit (1989) onerdikleri budanmis dal-siir
yonteminde her diigimden sadece bir diigiime dallanilarak ¢6ziime gidilir
(Erdal,2007:26).

3.3.4.4. Ayirgac Ayirt Yontemi

Ayirgag ayrit (disjunctive precedence arc) yonteminin ana fikri, onciilliik
acisindan olurlu olmakla birlikte, kaynak kisitlar1 nedeni ile bir arada atanamayan
faaliyetlerin en kiiciik kiimesindeki faaliyetler arasinda gercekte olmayan oOnciillitk
iligkileri yaratarak bu kiimeyi par¢alamaktir. Bu islem, yaratilan onciilliik iliskisinin
proje seriminin FDG gosteriminde iki faaliyet arasina bir ayirgac ayrit eklenmesi ile
gerceklestirilir. Faaliyetlerinin en erken atanabilecegi, hem Onciilliik hem de kaynak
kisitlar1 agisindan olurlu yeni faaliyet kiimelerinin olusturulmasi hedeflenir (Ulusoy,

2000:12-13).

Alvarez-Valdes ve Tamarit (1989) en kiiciik kiimeyi pargalamak i¢in dort ayri
yol 6nermislerdir. Bunlarin en basarili olani, en kiigiik eleman sayisina sahip kiimeler
arasindan birisinin rast gele sec¢ilmesi ve bu kiimedeki faaliyetler arasina proje
sliresini en az artiracak ayirgag ayritin eklenmesi kuralidir. Bell ve Han (1991)°da
ayirgag ayrit kullandiklar: iki agamali bir algoritma onermislerdir. Birinci agamada,
kaynak kisit1 olursuzluklarin1 her seferinde ayirgag ayritlar kullanarak ¢dzen tek
gecisli bir algoritma ile bir ¢oziim elde edilmektedir. ikinci asama ise bir geri doniis
algoritmasidir. Bu asamada, bu olurlu ¢éziimdeki kritik yol iizerinde her ayirgac ayrit
sira ile gegici olarak kaldirilip birinci agsama yeniden uygulanmaktadir. Bu uygulama

gelisme saglanamayana kadar devam etmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
4. GENETIiK ALGORITMALAR

Dogadaki bircok icat ve ¢oziim yolunun ortaya ¢ikmasinda oldugu gibi
genetik algoritmalarinda ortaya c¢ikmasinda doga olaylarindan esinlenilmistir.
Genetik algoritmalar kavraminin 6ziinde, evrimsel teoriyi barindiran bir en iyiyi
bulma amact vardir. Bilindigi gibi evrim kuramia gore canliligin devami ve
cesitliligi dogal segilimle saglanir. Dogal se¢ilimin ii¢ temel bileseni vardir; genetik
karakterlerin devamliligini saglayan kalitim, farkli karakterlerin popiilasyonda ki
zenginligini saglayan cesitlilik ve bu cesitli karakterlerden dogadaki kosullara en
uygun olanmin hayatta kalmasini saglayan secilimdir. 1850°li yillarda Charles
Darwin tarafindan ortaya atilan evrim teorisi hakkinda bu tarih 6ncesi ve sonrasinda

birgok ¢aligma yapilmaistir.

Evrim teorisi {lizerine yapilan c¢aligmalar birgok bilim alaninda da
kullanilmigtir. [.Rechenberg evrim teorisinden yararlanarak 1960 yilinda evrimsel
hesaplamay1 gelistirmis ve bu konu ile ilgili aragtirmalarin1 evrim stratejileri

(Evolution Srategies - 1960) adl1 eserinde toplamistir.

John Holland Michigan Universitesinde makine dgrenmesi iizerine yaptig
caligmalarda evrim teorisi ve evrimsel hesaplama kavramlarindan yararlanmis ve
caligmalar1 sonucunda genetik algoritma kavramimi ortaya ¢ikarmistir. Yaptigi
caligmalari, yapay ve dogal sistemlerde adaptasyon (Adaptation in Natural and
Artifical System—1975) isimli kitabinda toplamistir. J.Holland ¢alismasinda, sadece
bir tane mekanik yapinin 6grenme yeteneginin gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan
olusan bir toplulugun; cogalma, ciftlesme, degisim vb. genetik siireclerden
gegirilerek, basarili yeni bireylerin olustugunu aciklamaya calismistir (Glimiisci,

Turgut, Arslan, 2002:2).

John Holland tarafindan gelistirilen genetik algoritmalar kavrami ortaya
ciktigi donemde pratik caligmalarda pek ilgi gormemistir. Kavrami bilim
diinyasinda farkli bir ¢6ziim yolu olarak kabul edilip, uygulamalarda kullanilmaya
baslanmasi Holland’in 6grencisi David Goldberg tarafindan yazilan doktora tezine

dayanmaktadir. Goldberg 1985 yilinda gaz borularinin denetimi iizerine yaptig
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doktora tezinde, genetik algoritmalar1 bir ¢6ziim aract olarak kullanmis ve bu
caligmastyla ulusal bilim akademisince (NSF) geng arastirmaci 6diiliinti kazanmustir.
Doktora galigmasindan 4 yil sonra kaleme aldig1 Optimizasyon, makine 6grenmesi ve
aragtirmalarda genetik algoritma (Genetic Algorithms In search, optimization, and
Machine Learning) isimli ¢alismasi ile genetik algoritmanin bir¢cok alanda bir¢ok

bilim insaninca kullanilmasini saglamistir.

Son olarak Stanford Universitesinden bilgisayar bilimi profesorii John Koza,
1992 yilinda genetik algoritma felsefesinden hareketle karmasik yapili optimizasyon
problemlerinin  ¢6ziilmesinde  kullanilan  genetik  programlama  kavramini

gelistirmistir.
4.1. Genetik Algoritmalarin Ozellikleri

Insanoglu dogada birgok problemle karsilasmakta ve sahip oldugu kisith
kaynaklarla bu problemi ¢ézmeyi amaglamaktadir. Eger yegdne amag¢ problemin
¢oziilmesi ise mevcut yontemlerle bu saglanabilirdi. Fakat insanlar, sirketler vb.
varliklar zaman, sermaye gibi kisitlarin1 en az kullanarak alinabilecek maksimum
verimi almaya calistiklar1 i¢in bu yontemler yetersiz kalmustir. Iste bu ¢dziim
yontemlerinin amaca tam olarak veya kisa silirede ulagamamasi sonucunda yeni bir
takim optimizasyon yontemleri tiretilmigtir. Genetik algoritma da bu amagla iiretilen

yontemlerden biridir.

Genetik algoritma sahip oldugu ¢o6ziim oOzellikleri ile klasik olarak
adlandirilan diger bir ¢cok optimizasyon yonteminden farklidir. Bu farklardan en
belirgin olani genetik algoritmanin, diger yontemler gibi, bir noktadan baslayarak
karar uzaymda en iyi ¢oziimili buluncaya kadar bir izi takip etmemesidir. Bunun
yerine karar uzayina bir¢ok noktadan rastgele girerek ve karar noktalarinin kendi
aralarinda evrim teorisi kurallarina uyarak geligsmeleri ile ardigik , daha ding¢ yani
¢Oziime yaklasan yeni toplumlar meydana getirerek en iyi sonuca ulasirlar. Bu
ozellik genetik algoritmanin 6ziinii olusturmaktadir ve ilerleyen béliimlerde daha

aciklayici bir sekilde anlatilacaktir.
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Genetik algoritmanin gelismesinde biliylik katkilar1 olan David Goldberg
1989 yilinda yaymladigr kitabinda genetik algoritmalarin klasik optimizasyon

tekniklerinden temel farkliliklarin1 4 ana baslik altinda belirtmistir.

1) Genetik algoritmalar parametrelerin kodlanmig halleriyle calisirlar,
parametrelerin kendisi ile ¢aligmazlar.

2) Genetik algoritmalar tek bir nokta yerine, noktalar toplugu ile calisir.
3) Genetik algoritma tiirev ve daha farkli bilgiler yerine sadece amag
fonksiyonu degerlerini kullanir.

4) Genetik  algoritma  belirgin  (deterministic) degil, olasiliksal

(probabilistic) gecis ilkelerini kullanir.

Genetik algoritmanin optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde sagladigi bazi

faydalar asagidaki gibi siralanabilir.

> Kesikli veya siirekli degiskenlerle optimizasyon yapilabilir.

> Tirev alma islemlerine gerek yoktur. Genetik algoritma evrimi
sirasinda, karar degiskenlerinin belirttigi noktalardaki hedef fonksiyonu
degerleri kullanilir. Tiirev ve integral islemine gerek olmadigindan baslangi¢
ve sinir sartlari ile bazi klasik kabullerin yapilmasina gerek yoktur.

> Coziim uzayinda ayni anda genis bir alanda c¢ok sayida noktadan
arastirmaya baslanir.

> Cok fazla sayida degiskenle optimizasyon islemleri yapilabilir.

> Paralel hesaplamalara ¢ok uygundur.

> Cok fazla u¢ (en biiylik ve en kiiclik) degeri olan hedef fonksiyonlar
durumunda bile optimizasyon yapabilir.

> Yerel en kiicliklemeleri sigrayarak asabilir. Yerel bir optimuma
takilmadan ¢alisabilirler.

> Sadece mutlak en 1yi ¢oziimii degil en 1yi ¢goziimlemelerin listesini bile
verebilir. Alternatif ¢oziimler elde edilebilir.

> Genetik algoritma islemleri sirasinda belirgin olmayan ihtimal ve
stokastik gecisler kullanilir.

> Ele alman olayin dogrusal veya dogrusal olmama durumlarinda

sonuca ulagsma etkinliginden bir sey kaybetmez (Sen, 2004:62-63).
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Genetik algoritmanin sahip oldugu ozellikler ve klasik optimizasyon
yontemlerinden farkli oldugu sebeplerden 6tiirii bir ¢ok optimizasyon probleminde

kullanilmis ve kisa siireli ¢alisma zamaninda iyi sonuglar vermistir.

Fakat tabi ki genetik algoritmanin da tasidigi bazi mahsurlar vardir, son

olarak bu mahsurlardan kisaca bahsetmek gerekirse.

> Cok fazla uyum fonksiyonu hesaplamasi gerektirir,
> Global olarak tam optimum noktanin saglanmasinda problem
yasanmaktadir.

> Kullanilan konfigiirasyon genel degil, probleme 0&zgii bir yap:
tagimaktadir.
> Nesiller arasinda iyi 6zelliklerin kaybolma ihtimali vardir (Duman,

2007:30).

4.2. Genetik Algoritmalarin Calisma Prensipleri

Bu algoritmanin evrim teorisinden esinlenerek gelistirildigi bilindigine gore
her seyden 6nce bdyle bir evrimi yapabilecek yaratiklara ihtiya¢ vardir. Bu yaratiklar
dogurabilmeli ve sonra da Olmelidir (Sen, 2004:32). Yapilan bu tanimlamada da
gortldiigii gibi genetik algoritmalar evrim teorisinin 3 temel bilesenine bagli olarak
caligmaktadir; kalinti, cesitlilik ve secilimdir. Genetik algoritmalarin caligma
prensibini daha iyi anlamak amaciyla evrim teorisinin ¢aligma prensibini bir sekil

yardimui ile gosterelim.
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—* Mutasyon cesitlilik yaratir.

— Kosullara elverisli mutasyon
gecirmeyenler elenir.

—  Yeniden Ureme ve mutasyon
gerceklesir

Kosullara uyumiu bireylerin
hayatta kalma sansidaha
yukselir.

— Ve dreme devam eder.

Sekil 6. Genetik Algoritmanin Isleyisi (www.vikipedia.org.)

Goldberg calismalarinda genetik algoritmayz; rastsal arama teknikleri
kullanarak ¢6ziim bulmaya calisan, parametre kodlama teknigine dayanan bir arama
teknigi olarak tanimlamis ve bir veri grubu iginde 6zel bir veriyi bulmay1 amaclayan

optimizasyon yontemi oldugunu belirtmistir.

Genetik algoritma kavrami en iyiyi ararken daha once bulmus oldugu
cOoziimlerden yararlanir. Coziimler iizerinde yaptigi ¢esitlendirme, eleme vb.
islemlerle en iyi ¢ozlime gider. Evrimsel teoriden esinlenerek ortaya ¢ikarilan genetik

algoritmalar tipki evrimsel teorideki gibi bir lireme siirecine sahiptir.

Bu siireci bir sema halinde gosterelim.
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Baglangig Mesli

(Rastyele Uretilmig)

Mutasyon
T Sonuglari Dederlendir
Lgunluk Degerlerini
Gaprazlama Yeniden Hesapla
Seleksiyon
Max.
Hayr Nesil Saysi Evet =) optimal Gozim

Sekil 7. Genetik Algoritmalarin Isleyisi—2
4.3. Genetik Algoritmalarin Calisma Adimlari
4.3.1 Uygun ¢o6ziimiin tanimlanmasi

Uygun ¢6ziimiin tanimlanmasi asamasi karar vericinin ele aldigi problemi
tanimasini igerir. Bu asamada kullanici problemini genetik algoritma yontemi ile

¢ozmek i¢in hazirliklar yapar.
» Problemi olusturan degiskenlerin yapist nedir?
» Hangi kodlama sistemi ile ¢aligmak uygun olur?
» Kromozom yapilar1 nasil olusturulacaktir?

Gibi temel sorulara kullanici ileriki asamalarda sorun yasamamak i¢in bu

asamada cevap vermelidir. Bilindigi gibi genetik algoritmalar bir ¢ok optimizasyon
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probleminde kullanilmakta, bu sebeple farkli degisken yapilari ile karsilagilmaktadir.
Bu calismalar sirasinda arastirmacilar, problemlerin genetik algoritma ¢oziimiine

uyarlanmasinda farkli kodlama sistemlerini kullanmiglardir.

Genetik algoritmalar daha once belirtildigi gibi parametre kodlama teknigine
dayali bir arama yontemidir. O sebeple genetik algoritma problemlerinde ilk adim
problemin kodlama tekniginin belirlenmesidir. Literatiirde farkli kodlama teknikleri

vardir bunlar kisaca agiklayalim.
4.3.1.1 Kodlama yontemleri
4.3.1.1.1 ikili Kodlama

Ikili kodlama iki tabanli say1 sistemini kullanmaktadir. Bu kodlamada her bir
hane 0 veya 1 degerini almaktadir. Genetik algoritmanin ilk zamanlarinda
benimsenen kodlama tiirii oldugu i¢in halen en ¢ok tercih edilen kodlama tiiriidiir (
Erdal, 2007:32). Ikili kodlama sistemi her ne kadar calismalarda diger kodlama
sistemlerine gore daha iyi sonuglar verse de yapisi itibari ile bazi1 sakincalar
barindirmaktadir. Degisken degerini temsil edecek genler belirlenirken hane
sayisinin ¢ok fazla oluyor olmasi, gezgin satict problemi ve proje cizelgeleme
problemlerinde problemin degiskenlerinin mahiyetine uygun olmamasin1i en ¢ok

karsilasilan sorunlaridir.

1{0[0|1]1] Olarak verilmis bir gen yapisinin onlu say1r sisteminde karsiligini

bulmak i¢in;

1%2% + 0%23 + 0*2% + 1* 21 + 1*2° = 19 doniisiimii yapilir.
4.3.1.1.2 On Tabanh Kodlama

Degiskenlerin siirekli olmasi halinde ondalik say1 sistemi kullamlir. Iki
tabanli sayilarla kullanilabilecek hassasiyet sinirli oldugundan, ondalik say1 sistemi
ile bilgisayarlarin miisaade ettigi derecede hassasiyet elde edilebilir. On tabanli say1

sisteminin  kullanilmas1 ile ondalik sayilarin iki tabanli sayr sistemine
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doniistiiriilmesinde araliklarin orta degerinin alinmasi ve yaklasiklik yapilmasi

islemleri de ortadan kaldirilir (Sen, 2004:110).
4.3.1.1.3 Permiitasyon Kodlama

Permutasyon kodlama sistemi genel olarak gezgin satic1 ve proje ¢izelgeleme
problemleri gibi siralama esasli problemlerde kullanilmaktadir. Bu kodlamada her
kromozom bir numaralar dizisidir. Permutasyon kodlama tiiriinde, kromozomun

uzunlugu tasarim degiskenlerinin sayisina esittir (Erdal, 2007:33).

Permutasyon kodlama, oOzellikle tasarim degiskenlerinin birden fazla alt
degiskenden olustugu problemlerde tercih edilmektedir. Bu kodlama tiirlinde tasarim
degiskenlerinin kodlar1 1 ile tasarim degiskeni sayis1 arasinda rastgele secilen

rakamlardan olusmaktadir (Erdal, 2007:33 ).

A= Adana B= Bursa ....... I= istanbul .... Seklinde tamimlanmis bir gezgin
satic1 probleminde kromozomlar su sekilde olusmaktadir (Doyranli,1999:7)
STYPKMNVDZES
SZPMVDYNETKS
SYMETZPVNKDS

SMYEZTNVDKPS

Gezgin satic1 tipi problemlerin kodlamasinda problemin mahiyetine uygun
olarak baslangi¢ ve bitis haneleri (burada bir geni temsil etmektedir) aym ifade ile

gosterilmektedir.

Proje cizelgeleme problemlerinde de gezgin satic1 problemine benzer olarak
kromozom {izerinde bulunan her rakam bir faaliyeti temsil etmektedir. Ornek olarak

6 faaliyetli bir proje planlamasinda kromozomlar 1 2 3 4 5 6 seklinde olusabilir.
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BastanGic] A [ B . C | D | BITIS | Faaliyetler
‘ 0 ‘ 3 ‘ 6 ‘ 11 ‘ 6 ‘ 0 ‘ Kromozom A
o0 [ 8 [ 10 | 10 | 4 | 0 | KromozomB

Sekil 8: Permuntasyon kodlama i¢in kromozon 6rnegi

4.3.1.1.4 Deger kodlama

ikili kodlama ¢ok boyutlu ve yiiksek hassasiyetli dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmaktadir. Ciinkii bu durumda dizinler, ¢ok uzun
haneli gelmekte ve gdsterim alan1 genetik operatorlerin etkili olarak yapilamayacagi
kadar uzamis olmaktadir. Bu durumda deger kodlama kullanilmas1 daha iyi sonuglar

vermektedir.

Deger kodlama kavram olarak problem alanina en yakin kodlamadir. Ciinkii
her kromozom ¢6ziim kiimesiyle esit uzunlukta gercek sayilarin olusturdugu bir
vektor seklinde kodlanir. Deger kodlama gosterimi ile ¢ok sayida karar degiskeni
olan c¢ok biyiikk alanlarin temsili miimkiindiir. Michalewich (1996) yaptigi
denemelerde deger kodlama gosteriminin daha hizli ve hassas sonuglar verdigini

belirtmistir (Erdal, 2007:34).

| 3284 | 4221 | 3245 | 0.728 | 5125 | 6245 | KromozomA
| ABCJF | JKIMC | DEHGJ | HGFIK | JKLHM | JKHLF | KromozomB

Sekil 9: Deger kodlama i¢in kromozon 6rnegi (Erdal, 2007:34)

4.3.1.1.5 Aga¢ Kodlama
Agac kodlama genellikle genetik programlamada programlar ve ifadeler

olusturmak i¢in kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan da anlasilacag:
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gibi nesneler ve nesneler arasinda islemleri iceren bir aga¢ yapisindan olusmaktadir.

(Erdal, 2007:34 )

Sekil 10: Agac kodlama i¢in kromozon 6rnegi

(Coziim aranan problem icin kodlama sistemi belirlendikten sonra, probleme
iligkin ¢ézlimleri tastyan kromozom yapist belirlenir. Kromozom yapisini daha iyi bir
sekilde anlamak icin genetik algoritmanin say1 sistemini olusturan kavramlari

incelersek.
4.3.2 Genetik Algoritma Say1 Sistemi
4.3.2.1 Hane

Genetik algoritma say1 sistemi icerisinde karar degiskeni sayilarinin her bir
rakamina hane denir. Genetik algoritma say1 sisteminin en kiigiik eleman1 hanedir.
Her hanede ikili say1 sistemine gore 1 veya 0, onlu say1 sistemine gore ise O ile 9

arasindaki 10 rakamdan sadece biri bulunur (Sen, 2004:24).

o[MTofr[r]1Jo]1r]o[1] Ikilisay sisteminde

sIET274]1 607879 Onlu say1 sisteminde

1 ve 3 ikili ve onlu say1 sistemine gore

Ornek hanelerdir.
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4.3.2.2 Gen

Hanelerin bir dizi halinde bir araya gelmesi ile ortaya ¢ikan yapiya genetik
algoritma terminolojisinde gen adi verilir. Buna gore her bir karar degiskeninin
sayisal degeri gen’i teskil eder. Bir problemde kag tane karar degiskeni varsa o kadar

gen vardir (Sen, 2004:25).

Iki degiskenli bir problemde,

11001 » X1 degiskeninin olusturdugu ikili say1 sisteminde 4

haneli bir gen

1{1|/0[1]0][0| — 4 X2 degiskeninin olusturdugu 6 haneli bir gen

Ikili say1 sistemine gore olusturulacak olan genlerde hane sayisi belirlenirken
degiskenin tanimli oldugu aralik dikkate alinmali ve degiskenin rakamsal
biiyiikliigiine gdre hane sayis1 belirlenmelidir. Ikili say1 sisteminde 4 haneden olusan

bir gende degiskenin alabilecegi maksimum deger 15 dir.

Onlu say1 sistemine gore genlere ait hane sayist belirlenirken degisken igin

ongoriilen hassasiyet dikkate alinir.
4.3.2.3 Kromozom

Bir yada daha fazla gen yapisinin bir araya gelerek olusturdugu, problemin
¢cOziimiine ait tlim bilgiyi igeren dizilere kromozom adi verilir (Duman, 2007:33).
Kromozomlar genetik algoritma ¢oziimlemesi i¢in gerekli olan toplumu teskil edecek

iyelerdir.

I1{o|O|1]|1]1|0[1]0|0]| XIvex2degiskenlerinin ( gen) olusturdugu

kromozom.
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4.3.2.4 Toplum

Toplum kavrami ¢6ziim bilgilerini i¢inde barindiran kromozomlarin
olusturdugu ¢6zlim uzayidir. Toplum i¢inde var olan kromozomlar genetik algoritma
operatdrleri tarafindan isleme maruz kalirlar bu islem sonucunda bazi kromozomlar
toplum dis1 birakilirken bazilar1 ise degisim gostererek bir sonraki nesle iiye olurlar.
Bir genetik algoritma isleminde toplum biiyiikliigii kullanici tarafindan belirlenir.
Belirlenen biiytikliik problemin 6zelliklerine uygun biiyiikliikte olmalidir.

10011 100101 100110

T=111010 100110 010110 » 2. Satir 2. Kromozomu temsil
10001 011100 100110

eder.

Yukarida 3 kromozomla temsil edilmis olan bir toplum goriilmektedir. Her
satir bir kromozomu temsil eder ve bu 6rnekteki kromozomlarimiz 3 gen bilgisine

sahiptir.

Genetik algoritma operatorleri, problemin kisit ve amaclarina uygun olarak,

en iyi ¢oziimii ararken islemlerini toplum (popiilasyon) lizerinde yaparlar.
4.3.3 Degiskenler, kisitlar ve amag¢ fonksiyonunun belirlenmesi

Genetik algoritmanin bu asamasinda problemi ¢ozerken kullanacagimiz amag
fonksiyonunu, degiskenlerimizi ve degiskenlerimize ait kisitlarimizi tanimlariz. Bir
onceki adimda probleme etki eden degiskenlerimizi ve bunlarin yapisinin ne
oldugunu belirtmistik. Bu asamada ise karar vericilerin problemi hangi yonde
cozmek istediklerini, amag¢ fonksiyonlarinin ne oldugunu ve tanimli olan

degiskenlerin ne gibi kisitlar altinda ¢alistigini tanimlariz.
4.3.3.1 Baslangi¢c Toplumunun belirlenmesi

Genetik algoritmalar en azindan 15-20 civarinda ve tercihen daha fazla
kromozom ile ise baslar ve bu baslangi¢c toplumunu ifade eder (Sen, 2004:77).
Genetik algoritmalar ¢oziime ulagsmak adina ilk islemlerini bu iizerinde yaparlar.

Baglangic toplumuna ait kromozomlar olusturulurken rastsal sayr iireticilerinden
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yararlanilir. Olusturulan kromozomlarda dikkat edilmesi gereken onemli bir unsur

ise baslangi¢ toplumunda benzer kromozomlarin yer almasin1 engellemektir.
4.3.3.2 Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Uygunluk, toplumdaki bir kisim bireyin problemi nasil ¢ozecegine iliskin iyi
bir bilgidir. Olas1 ¢ozlimlerin kodlandig1 bir popiilasyon olusturulduktan sonraki ilk
adim, gruptaki her {iyenin uygunluk degerini hesaplamaktir. Ornegin, bir

maksimizasyon problemi i¢in “’i’’ iyenin uygunluk degeri “’f(i)’’, genellikle o

noktadaki amag fonksiyonunun degeridir (Erdal, 2007:34).

Coziimii aranan her problem i¢in uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Verilen
belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi
¢oziimiin kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan sayisal bir uygunluk degeri
verir. Bu bilgi, her kusaktaki daha uygun ¢ozlimlerin se¢iminde yol gosterir. Bir
¢Oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve ¢ogalma sansi o kadar fazla

ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani da o kadar yiiksektir (Erdal, 2007:34).

Olas1 ¢oziimler i¢in uygunluk degerinin hesaplanmasinda farkli yontemler
kullanilmaktadir. Biz burada bunlarin bir tanesini 6rnek yardimi ile acgiklamaya

calisalim.

Amag fonksiyonu; F(x)= x®  olan bir problemde x degiskeni 0 ile 15

degerleri arasinda tanimli olsun. Baslangi¢ ¢oziim popiilasyonunu 5, 9, 10 ve 7

kromozomlarindan olusturalim.

(0101, 1001, 1010, 0111) kromozomlar1 i¢in uygunluk fonksiyonunun

belirlenmesi icin ilk olarak bu degerlerin amag fonksiyonu degerleri bulunur.

f(x) 0101= 125 1001= 729 1010= 1000 0111=343

Bulunan amag fonksiyonu degerleri x; = 2197 olarak bulunur. Simdi her bir
kromozomun bu toplam igindeki payr f(x;)/Z f(x;) bulunur ve f; ile gosterilir.

(B(ECx) /2 f(x) ) =1

0101=0.057 1001=0.332 1010=0.455 0111=0.156
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Bu 4 kromozom yani ¢6ziim noktasi i¢in bulunan oranlarin ortalamasini

alalim. Ve buna f adini verelim. f = 0.25 olarak bulunur. Son asama olarak f;/ f

degerlerini bularak her bir ¢6ziim noktas1 i¢in uygunluk degerleri bulunur.
0101=0.228 1001=1.328 1010=1.82 0111=0.624

4.3.4.Genetik Operatorlerin Uygulanmasi

4.3.4.1 Yeniden Uretim Islemi

Genetik algoritmalarin hesap baslangicinda olusturulan rastgele ¢6ziim
grubundan basarili ¢ozlimler secilerek basarisiz nesiller atilir. Yeniden {iretim
(secim) islemi nesildeki bireylerin lireme havuzuna atilmasidir. Yeniden iiretim
islemi, bir sonraki kusak i¢in yavru iretmek amaciyla hangi ailelerin yer almasi
gerektigine karar verir. Bu yOntemin amaci, ortalama uygunlugun iizerindeki
degerlere cogalma firsati tanimaktir (Erdal, 2007:33).

Secim iglemi yapilirken birkag¢ farkli yontem kullanilmaktadir. Bu

yontemlerden bazilar;

4.3.4.1.1 Rulet Tekerlegi

Bu yontemde secilme islemi bireylerin uygunluk degerlerine gore
yapilmaktadir. Fakat uygunluk degeri en biiylik olanin secgilecegi garanti edilemez,
yalniz secilme sansi daha fazla olacaktir. Bu yontemde tiim bireylerin uygunluk
degerleri bir tabloya yazilir ve toplanir. Sonra uygunluk degerleri toplam uygunluk
degerine boliinerek bireylerin (0,1) araliginda se¢ilme olasiliklart belirlenir. Sayilarin
hepsi bir tabloda tutulur ve sayilar birbirine rastgele eklenerek rasgele bir sayiya
kadar ilerlenir. Bu sayiya ulasildigindan yada gecildiginde son eklenen saymnin ait
oldugu ¢oziim secilmis olur. Bu yonteme rulet tekerlegi ismi, bir daireyi, ¢éziimlerin

uygunluklarina gore dilimleyip ¢evirdigimizde olacaklara benzediginden verilmistir.

Rulet tekerlegi seciminde ¢oziimlerin uygunluk degerleri pozitif olmasi

gerekmektedir. Cilinkli olasiliklarin negatif olmasi, ¢oziimiin sec¢ilme sansinin
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olmadigin1 gostermektedir. Cogunlugun uygunluk degeri negatif olan nesiller bir

noktaya takilip kalabilir (Erdal, 2007:34).

S, :n kromozomunun amag fonksiyon degeri (uygunluk degeri)
f:Topluluktaki biitiin uygunluklarin toplam

Sekil 11: Rulet Tekerlegi Se¢imi

4.3.4.1.2 Rank Secim Yontemi

Rulet tekerlegi se¢im yontemi eger uygunluklar ¢cok fazla degisiyorsa bazi
sorunlara yol agacaktir. Ornegin en iyi kromozom uygunlugu, tiim rulet tekerleginin
%90’ 1 ise diger kromozomlarin se¢ilme sanslari ¢ok az olacaktir. Rank se¢im
yontemi Once popliasyonu siralar ve daha sonra her kromozom uygunlugu bu
siralamadan sonra alir. En kétiisti 1 uygunlugu alacak, ikinci en kotii 2 ve en iyisi N

uygunluk degerini alacaktir.

N, popiilasyondaki kromozom sayisidir. Sayilar1 diizenlemek igin
uygunluklar1 degistirdikten sonra durumun nasil degistigini sekil yardimi ile

gorebiliriz.

Kromozom 1
Kromozom 2
Kromozom 3

OooOnm @

Kromozom 4

Sekil 12 : Rank se¢imi yontemi 1
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Kromozom 1
Kromozom 2
Kromozom 2

OOmE @

Kromozom 4

Sekil 13: Rank se¢im yontemi 2

Bu yontemde her kromozomun se¢ilme hakki olacaktir. Ama bu yontem daha
yavag ¢alisir, ¢iinkii en 1yi kromozomlar digerlerinden fazla degisiklik gostermez

(Akoglu, 2006:29).

4.3.4.1.3 Yerine Koymadan Stokastik Ornekleme
Yerine koymadan stokastik 6rnekleme De jong’un beklenen deger modelinin

oteki adidir. Bu yontem rulet tekerlegi se¢iminin stokastik hatalarini azaltmaktadir.

f bireyin uyum degerini; F., popiilasyonun toplam uyumunu ve 7

popiilasyonun ortalama uyum degerini gostermektedir. Her birey i¢in ‘ff—k ile

beklenen yavru sayisi hesaplanir. Bu say1 birey ¢aprazlamaya her secildiginde 0,5,

caprazlama olmadan iiremeye se¢ildiginde 1 azaltilir.

4.3.4.1.4 Kalam Stokastik Ornekleme

Kalan1 stokastik Ornekleme yontemi, yerine koyarak veya koymadan
uygulanabilir. Yontem, beklenen birey sayilarini bilinen bigcimde hesaplar ve
tamsayili kismin1 bireye atar. Popiildsyon genisligine ulasilmadiysa, beklenen
degerlerin kesirli kisimlarindan yararlanilir. Yerine koyarak kalan1 stokastik
orneklemede ise beklenen degerlerin kesirli kisimlari, rulet ¢emberi seg¢im
yonteminde bireylere pay edilen agirliklar1 hesaplamak i¢in kullanilir. Yerine
koymadan kalani stokastik drneklemede ise beklenen degerlerin kesirli kisimlar

kullanilarak birer birer agirlikli para atiglari (bernoulli denemeleri) yapilir.
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Ornegin beklenen kopya sayisi 1.36 olan bir bireyin, bir kopyay1 kesin olarak,
diger kopyayi ise 0.36 olasilikla elde eder. Popiildsyon tamamlanana dek bu siireg

devam eder.

4.3.4.1.5 Stokastik Evrensel Ornekleme

James Baker, bireye atanan gercek yavru sayisi ile beklenen yavru sayisi
arasindaki farki minimize eden stokastik evrensel Ornekleme adinda bir yontem
Oonermistir (Cetin, 2002). Temel disiince tek bir secimle tiim N bireyi
orneklemektedir. Bu yontemi gerceklestirmek i¢in, rulet ¢gemberine se¢im ¢emberi
denen bir ek parca eklenir. Bu parca esit araliklt N gdstergeye sahiptir. Cember bir
kez ¢evrilir ve durdugunda gostergelerin bulundugu yerler bireyleri gosterir. Boylece
N birey, bir adimda segilir. Gostergeler esit aralikli oldugu i¢in, bir bireyin kiiglik
popiilasyonlarda bile tiim popiilasyona hakim olma tehlikesi yoktur. Bu yontemle,
her bireyin beklenen yavru sayisi kadar tiremesi garanti eldir. Bu algoritma ile se¢im
planinin belirli bir isleyisinin sonucu beklenen davranisa miimkiin oldugunca

yakindir, yani ortalama degisim minimumdur.

4.3.4.1.6 Turnuva Secim Mekanizmasi

Turnuva se¢im ydntemi, se¢im baskisi yOniinden siralama segimlerine
benzer, ancak islemsel olarak daha verimli olup, paralel uygulamaya daha yatkindir.
Turnuva se¢iminde, poplilasyondan yerine koyarak ya da yerine koymadan rasgele t
birey segilir, t biiyiikliiglin turnuva genisligi adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni
poplilasyona kopyalanir. Bu islem N kez tekrarlanir. Biiyiik t degeri, yontemin
secicilik baskisini arttirir. Turnuvalarda ¢ogunlukla t=2 alinir ve ikili turnuva olarak
adlandirilir. U yontemde zamansiz yakinsama, duraganlasma ve acik uyuma

gereksinim yoktur.

Stokastik turnuva se¢imi, Wetzel tarafindan onerilmistir (Cetin, 2002, 15). Bu
yontemde se¢im olasiliklart hesaplanir ve rulet cemberi yardimiyla ardi ardina birey
ciftleri segilir. Bir ¢ift belirlendikten sonra, yiiksek uyuma sahip olan1 alinarak yeni
popiilasyona dahil edilir ve diger ¢ift secilir. Siire¢ popiilasyon tamamlanana kadar

suirer.
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4.3.4.1.7 Sirali Secim Mekanizmasi

Siralama secimi, ilk olarak Baker tarafindan uyuma orantili se¢imin
dezavantajlarini yok etmek amaciyla onerilmistir. Siralama se¢iminde bireyler uyum
degerlerine gore siralanirlar. Her bireyin beklenen degeri, sahip oldugu siraya
baghdir. Bu sira dikkate alinarak se¢me yapilir. Bu se¢me isleminde tiim
kromozomlarin secilme ihtimali mevcuttur. Fakat bu yontem cok farkli olmayan
bireylerin secilmesine daha ¢ok imkan taniyacagindan istenen tarama bolgesini

cabuk tarayamayabilir (Duman, 2007:42) .

4.3.4.1.8 Global Elitizim ve Yerel Elitizm
Bu yontem se¢me algoritmasi olmaktan ¢ok en iyi ¢oziimii (kromozomu)
korumaya yonelik olan bir yontemdir. Ikiye ayrilmasmin sebebi, global olarak bir

bireyin korunmasini saglamak veya yerel olarak bireylerin korunmasini saglamak

amacindadir. (Karci, 2002:18)

4.3.4.1.9 Kalabahklastirma

Nesiller arasindaki dagilim farkint minimuma indirerek prematiire ¢éziimlerin
olusmasint  engelleme yontemine kalabaliklastirma denir. Bu yOntemde
popiilasyonun belli bir orana gore bir kismi secilir ve bir sonraki nesil olusturulur. Bu
yontemin temel prensibi var olan popiilasyondan evlatlar iiretilir ve sonug¢ evlatlar
popiilasyondaki bireylerin yerlerini alirken, her evlat i¢in popiilasyonda gelisigiizel
olarak belli sayida birey secilir ve en ¢ok benzeyenin yerine evlat konulur. Benzerlik
metrigi tanim kiimesinden bagimsiz olabilecegi gibi tanim kiimesine bagimlida
olabilir. Yerine yeni birey secilecek olan, en c¢cok benzeyen birey secilerek bir
nesilden sonraki nesle gecirilirken popiilasyon dagilimlart arasindaki farkin
minimum olmasma calisilir. Bu durum genetik algoritmanin tek ¢oziime meyilli

olarak davranmasini engeller (Karci, 2002:18).

Literatiirde yaygin olarak kullanilan se¢im yoOntemleri bunlardir. Se¢im
islemi, genetik algoritmanin amacina kisa siirede ve dogru bir sekilde ulagmasi ic¢in
en Onemli asamalardan biridir. Kullanacagimiz se¢im yoOntemini segerken

problemimize ait toplumumuzun 6zeliklerini de goz oniine almaliy1z.
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4.3.4.2 Caprazlama

Eslerin bir araya gelerek birlesmesi ile yeni {iirlinlerin ortaya ¢ikmasina
Genetik algoritmanin c¢aprazlama asamasi denir. Coziim aramasi sirasinda ¢dziime
aday olan iki farkli karar uzayr noktasi arasinda yapti§i bir caprazlama ile
oncekilerden daha iyi yani en i1yi ¢6ziime daha yakin olabilecek iki tane yeni ¢6ziim
noktast (karar noktasi) ortaya ¢ikarilir. Bu iki yeni ¢6ziim noktasi dnceki noktalardan
kalitiml1 olarak dogar. Boylece ¢6ziim toplumundaki karar noktalar1 daha iyiye dogru
evrimlesecek bicimde yeni bir toplum meydana getirir. Burada iki ¢6ziim noktasinin
sayisal degerleri bazi haneleri aralarinda ¢aprazlama yaparak yeni ¢0zim
noktalarinin ortaya c¢ikmasina sebep olurlar. Bu da biyolojik organizmalarin

DNA ‘larindaki ¢aprazlamaya benzer olarak gerceklestirilir (Akoglu, 2006:33).

Caprazlama, kromozomlarin genlerini birbiriyle degistirmelerini saglayan bir
islemdir. Once ¢aprazlamaya tabi tutulacak kromozom esleri rasgele secilir. Daha
sonra bu kromozom eslerinin hangi genlerden itibaren kesilecegi gene rasgele seci ile
belirlenir. Kesilen genler kromozom esleri arasinda degistirilir. Burada amag eldeki
toplumdan farkli toplumlar (nesiller) elde etmektir. Caprazlama islemi farkli

sekillerde uygulanabilir.
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——Caprazlama bolgesi

|
1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 Kromozom 1

rjo0oj1,0}1, 111, 1]0|]1) 0] Kromozom?2

CAPRAZLAMA

1 0] 1 0 1 01 0 0 1 0 1 Yeni Kromozom 1

1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 Yeni Kromozom 2

\ \ \
1 1 0.1 1 0.1 07201 01 Kromozom 1

1 0 1 0] 1 1 1 1 1 01 1 0 | Kromozom 2

CAPRAZLAMA

1 01 1 1 021 1 1 0 7201 Yeni Kromozom 1

177177207 0 1|11 7070717 1| 0| YeniKromozom2

Cok noktali gaprazlama

Sekil 14: Caprazlama operasyonu (Erdal, 2007:38)

66



4.3.4.2.1 Tek Kesimli Caprazlama

Burada eslesen iki kromozom ikiz dogurarak kromozom sayisinin ayni
kalmasim saglar. Oncelikle iki kromozomun ilk ve son rakamlari arasinda bir yerde
rasgele olarak c¢apraz gecis noktasi belirlenir. Bir kromozomun c¢apraz gegcis
noktasinin solunda bulunan tiim haneleri oldugu gibi diger kromozom ile yer
degistirir. Once ilk iki kromozomdan birindeki capraz noktanmn solundaki tiim
haneler yeni ¢ocugun kromozomuna geger. Benzer sekilde diger kromozomun g¢apraz
gecis noktasinin solundakilerde diger yeni dogacak kromozoma gecer. Bundan sonra
birinci esas kromozom ¢apraz gecis noktasinin sagindaki haneler ikinci yeni doganin
onceki hanelerinin sagina gecer. Boylece, ilk yeni doganin kromozomu
tamamlanmistir. Benzer sekilde ikinci esas kromozomun c¢apraz gegis noktasinin

sagindaki hanelerde birinci yeni dogan ¢ocugun hanelerinin sagina yerlesir. Boylece

yeni dogan iki kromozom Oncekilerinin hanelerini ihtiva eder. Esas kromozomlar

Bu islemde kromozomlar rasgele bir yerden kesilir ve sonra ilgili genler ile yer

degistirilir (Sen,2004:84).
1lT 0lT OlIl 0 1 I —» 75
1 1 1 0 1 0 0 — 116
Yukaridaki kromozom ikilisi 3. haneden hemen sonra kesilmis ve koyu genler
yer degistirerek asagidaki yeni kromozomlar elde edilmistir. Yukaridaki anlatimdan

anlagsilabilecegi gibi her bir kromozoma bir say1 karst gelir ve kromozomlardaki

genlerden bir tanesinin bile degismesi ile bu sayilar da degisir ( Sen, 2004:84).

1 1 1 1 0 1 1 123
1 0 0 0 1 0 0 68

Tek kesimli ¢aprazlama ile birbirinden farkli sadece iki kromozom elde edilir.
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4.3.4.2.2 Cift kesimli caprazlama

Tek kesimli caprazlamadan farkli olarak bu yontemde kesim islemi iki

noktada yapilmaktadir.
A
1 1 1 0 1 0 0 — 116
Bu oOrnekte kromozom giftleri iki farkli noktadan kesilerek ¢aprazlama
uygulanmaistir.

1 1 1 0 1 1 I —  » 119
1 0 0 1 0 0 0O — 72

Tek kesimli caprazlamada oldugu gibi bu yontemde de yeni nesil eski
nesilleri hanelerini ihtiva etmektedir. iki kesimli ¢aprazlamada her kromozom iic
pargaya boliiniir. Bu pargalardan karsilikli her ikisinin yer degistirmesi ile farkli 6

adet yeni kromozom elde edilebilir.

3.3.4.2.3 Cok kesimli caprazlama: Kromozomlarin ¢apraz olarak ikiden

fazla yerden rastgele kesilerek genlerinin yer degistirmesi ile saglanir.

i

1 I 0 I —» 75

0 — 116
Bu caprazlama sonucu olusan yeni kromozomlar ve sayilar asagidaki gibidir.
1 1 1 1 0 0 I —» 121

1 0 0 0 1 1 0O —— 170

Burada da karsilikli pargalara arasinda caprazlama ile ¢ok sayida yeni kromozom

elde edilir (Sen, 2004:86).
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4.3.4.2.4 Tekdiize (iiniform) ¢caprazlama: Bu islemin asl rastgele hanelerin

iki kromozom arasinda yer degistirmesi ile olur.

o

1 1 1 0 1 0 0 — 116

1

Burada her hane icin yazi tura atilir. Ornegin yazi gelirse caprazlama yapilsin, tura

gelirse caprazlama yapilmasin kurali uygulanir.

1 1 0 0 0 1 0O ——» 98
1 0 1 1 1 0 I — 93

Tekdiize ¢aprazlamada her bir hanenin ¢aprazlamaya girme sansi esittir. Yapilan pek
cok calismada tekdiize caprazlamanin ikili ve tekli caprazlamaya karst daha iyi

sonuclar verdigi goriilmiistiir (Sen, 2004: 86).

4.3.4.2.5 Tersleme: onceki islemlerden farkli olarak tersleme kromozomun
soldan saga okunmasindan ziyade sagdan sola okunmasi durumunda ortaya ¢ikan

kromozomdur.

1 1 0 0 0 1 0O —» 98

0 1 0 0 0 1 1 —» 35 eldeedilir.

4.3.4.2.6 Kanstirmah caprazlama: Bunlardan birincisi tek noktal
caprazlamada kromozomlarin ilk kisimlar1 aralarinda ayni sira dahilinde rakamlarin
degistirilmesi yerine rakamlar (haneler) tamamen bagimsiz ve tekdiize bir rastgele
say1 iiretici ile yeni bastan o veya 1 rakamlari ile doldurulur ama esas kromozomlarin
ikinci kisimlart aynen kalirsa buna karsilastirmali caprazlama denir. Boylece yeni

kromozomlarin baslangi¢ kisimlar1 birbirinden tamamen bagimsizdir (Sen, 2004:88).
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1 1 1 0 1 0 0 — 116

1 0 1 0 1 0 0O —> 84 elde edilir.

4.3.4.3 Rakam Degisimi (Mutasyon)

Rakam degisimi tek kromozom {iizerinde yapilan bir GA islemidir. Bu islem
sayesinde en iyi ¢Oziimiin aranmasi sirasinda GA ‘lar bir adim sonraki ¢dziim arama
alaninin uzaginda c¢ok daha iyi veya kotii bir ¢oziimii de dener. Kotiye dogru
gitmesinde bile bir sonraki adimda yapilacak bir rakam degisimi islemi ile algoritma
kendisini toparlayarak en iyiye dogru hizla yaklasabilir. Boyle bir firsat klasik
yontemlerde yoktur, ¢linkii hepsi dnceden belirli bir sistem dahilinde karar uzayinda
bir sonraki adimi atar. Bu tiir atilimlar her zaman basarili olmasa da algoritma
kendisini rasgele yeniledigi i¢in fazla zaman kaybi1 olmayabilir. Rakam degisikligi
(mutasyon) kromozomun bir hanesindeki 0 degerini 1 veya 1 degerini 0 yapma
islemidir. Bu islem kromozomun bir hanesinde yapilabilecegi gibi birden fazla
hanede de yapilabilir. Boylece ortaya bir rakamin bile degismesi ile ¢ok farkli bir
say1 ¢ikar.

Bu siire¢ ayn1 kromozomun bir veya birka¢ hanesindeki rakamin karsit rakam
tirii ile degistirilmesiyle ortaya c¢ikar. Rakam degistirilmeleri ile GA ‘lar ikinci
tiirden hedef fonksiyonu yiizeyini arastirir. Boylece baglangigta bulunmayan yeni
kromozom tiirleri elde edilerek en iyileme isleminde GA ‘nin ¢oziime siiratle
yaklagmasini da onler. Eger bir kromozoma birli bir rakam degisimi uygulaniyorsa,
bu takdirde “1” sayist “0” sayisina veya aksine doniistiiriiliir. Rakam degisiminin
yapilacagi hane konumu Ntop*Nhane*Ngen toplam hane toplumundan rasgele
olarak secilir. Rakam degisim nokta sayisinin arttirilmasi genetik algoritmanin dogal
olarak taradig1 ¢6ziim uzaymin, klasik GA yaklasimi ile dokunulmayacak yerlerinin

de incelenmesini saglar. Genelde, her iterasyonda haneleri %1 ‘i ile %0.1 ‘i
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miktarinda rakam degisimi yapilir. En son iterasyonda artitk rakam degisimi
yapilmaz. Genel olarak, en iyi ¢ozliimlemelerde de rakam degisikligine miisaade
edilmez. En iyi kromozomlarin disindakiler arasindan mesela %5 yani 0.05

miktarinda rakamlarin degistirilmesi yapilir.

Rakam degisimi caprazlamadan farkli olarak iki kromozomun yerine bir tek
kromozom iizerinde rastgele belirlenen hanelerin karsit rakamlarla yer degistirilmesi
ile yapilan iglemdir. Burada hedef verilen belli bir rakam degisimi degeriyle 0 olan
rakamlar1 1, 1 olan rakamlar1 da O yaparak yerel en iyilerin disginda miimkiin
olabilecek en iyileri de aragtirmaktir. Rakam degisimi degeri yani rakam degisimine
tabi tutulacak hanelerin sayist kii¢iik tutulur, ¢iinkii olaya rastgeleligin hakim olmasi

arzu edilmez. Ornegin,

1 0 0 1 0 1 1 — 75

Kromozomun da rakam degisimi Uglincii haneye uygulanirsa Onceki

kromozomun yeni sekli:

1 0 1 1 0 1 1 — 91

olur.

Bir kromozom i¢indeki hanelerden birisinin konumu rastgele secildikten
sonra, o hanedeki rakam karsit rakama doniistiiriiliirse yeni kromozom elde edilir.
Yeni kromozom ¢6ziim uzaymin bagka bir yerine rastgele olarak sigramigtir. Genetik
algoritma islemleri sirasinda rakam degisimi islemi nadir olarak yapildigindan diisiik
thtimaller g6z oniinde tutularak uygulanir. Pratik ¢aligmalarda bu ihtimal degerinin

0.01 ile 0.001 arasinda degismesi sonucuna karar verilmistir (Sen, 2004:90) .

4.3.5 Bitirme Kosulu
Genetik algoritmada tliretim-degerlendirme-se¢im ¢evrimi, 6nceden belirlenen

cevrim sayisina ulasincaya ya da  popililasyonun ortalama uygunluk degeri
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popiilasyondaki en iyi dizinin uygunluk degerine Onceden belirlenen oranda

yaklasincaya kadar devam eder. (Goldberg, 1989:44)

Pratikte bu algoritmanin ne zaman durdurulmasi gerektigi bir bulaniklik

icermektedir. Bunun i¢in bazi 6neriler asagida verilmistir.

1) Dogru cevap: bu sagma ve basit bir sey sanilabilir. En iyi
kromozomumuza bakarak bunun en iyi ¢éziim olup olmadigindan emin olmak
gerekir. Eger bu en 1yi ¢6ziimse durulur.

2) Iyilestirmenin miimkiin olmadigi durum: Eger toplumlar X kadar
zaman siiresince hep ayni en iyi kromozomla devam ediyorsa durulmalidir.
Bunun anlami algoritma ya en iyi noktaya ya da bir yerel en kii¢iik dinglik
dereceli noktaya ulagsmistir. Bazen en 1yi sonug¢ gibi goriinen ¢oziimler birkag
toplum icin devam ettikten sonra ¢aprazlama ve mutasyon ile daha en iyi
¢Oziime ulasabilirler.

3) Istatistik: Eper toplum hedef fonksiyonu degerinin ortalamasi ve
standart sapmasi belirli bir seviyeye ulasirsa algoritma durdurulmalidir. Bunun
anlami1 bundan sonra degigsmeyecegidir.

4) Iterasyon sayisini onceden tespit etmek: Yukarida denilenlerin biri
sebebi ile algoritmanin durdurulamamasi durumunda iterasyon sayist énceden
belirlenen bir en biiyiik say1r kadar algoritma c¢alistirilir. Boyle yapilmazsa
algoritma sonsuza kadar da devam edebilir. Algoritmanin iyi bir ¢dziime
yaklasmamasi durumunda, genetik algoritmanin toplum sayis1 ve mutasyon
oran1 degistirilir. Belki ya bagka bir caprazlama veya siirekli degiskenli genetik
algoritmadan iki taban sayili genetik algoritmaya gecis daha iyl ¢oziim
verebilir( Sen, 2004:99-100).

4.4 Sema Teoremi

Sema, belirli dizi pozisyonlarindaki benzerliklerle dizilerin alt kiimelerini

tanimlayan benzerlik sablonudur. Sema 0 ile 1 ikilik diizene ‘#’ isaretini ekleyerek
calisir. Bu sembol, bulundugu pozisyona o ile 1 degerlerinden herhangi birinin
gecebilecegini ifade eder. Genisletilmis bu alfabeyi kullanarak, (0,1,#) tiglii alfabede

semalar olusturulabilir. Ornek olarak 5 uzunlugundaki semay: ele alalim. #0000
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semas1 ( 10000, 00ooo0) olmak iizere iki diziye karsilik gelir. Aym sekilde #111#
semas1 da 4 elemanli alt kiimeyi temsil eder. (01110, 01111, 11110, 11111). Bu
sekilde aralarinda benzerlik bulunan kromozomlar1 géstermenin etkili yolu bulunmusg
oldu (Duman, 2007:46).

Sema, 0 ve 1’in normal anlamini korudugu ve # nin 0 veya 1 degerlerinden
herhangi birini alabilecegi (0,1,#) genisletilmis alfabeden olusan dizidir (Goldberg,
1989:48). Bu notasyon yontemi genetik algoritma yonteminin analizini basitlestirir.
Ciinkii dizilerden olusan bir popiilasyondaki olas1 biitiin benzerlikleri agikga goriir.
Mutasyonun sema olusturmalarda c¢cok az bir etkisi vardir ve sadece Onemli

potansiyel genetik bilgilerin diizeltilemez kayiplarin1 engellemek icin ¢aligir.

Sema teoreminin amact en fazla uygun olan semanin bir sonraki toplumda da
hayatin1 devam ettirmesini saglamaktir. Genetik algoritma siireci boyunca en iyi

semanin takip edilmesi ile en iyi kromozoma yaklagir (Sen, 2004:99).

4.5 Kontrol parametreleri

Genetik algoritma 6ziinde rastsalliga yer veren bir optimizasyon yontemidir.
Coziim siireci boyunca karar vericiler birgok parametreye ve operatore ait 6zelligi
belirlerken rastsal karar alirlar. Bu kararlarin genel ismi kontrol parametreleri olarak
adlandirilmistir. Kontrol parametreleri problemin ¢oziim siiresini ve global optimum
noktaya ulasilmasini etkiler. Konu ile ilgili arastirma yapan bir ¢ok bilim insani
kontrol parametreleri i¢in optimum deger bulmaya calismig fakat basarili
olamamislardir. Bu basarisizli§in temel sebebi, genetik algoritmalarin veri yapilar ve
problem o&zellikleri farkli olan bir ¢ok optimizasyon probleminde kullaniliyor
olmasidir. Her ne kadar optimum bir sonu¢ bulunamasa da arastirmacilar konu ile
ilgili yaptiklar1 ¢aligmalarda bu kontrol parametreleri icin belirli degerler arasinda
atama yaparak olumlu sonuglar almiglardir. Asagida genetik algoritmalarda kontrol
parametrelerinin neler oldugu ve onlar i¢in belirlenen ortalama degerlere

deginilmistir.

Popiilasyon biiyiikliigliniin se¢imi, problemin yakinsamasi veya ¢oziim

siiresinin uzamasina neden olur. Popiilasyon biiyiikligiiniin kiicik tutuldugu
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caligmalarda yerel optimuma yakinsamaya sebep olmakta, yakinsamayi ortadan
kaldirabilecek olan popiilasyon biiytlikliigiiniin genis secimi ise problemin ¢oziim
stiresini uzatmaktadir. Goldberg’e gore oldukca kiigiik olan topluluklar seri olarak
baglantili sorun ¢o6ziimlerinde, olduk¢a biiyiik topluluklarda paralel bagli sorun
¢Ozlimlerinde yararlidir. Bunun yani sira konu ile ilgili yapilan ¢aligmalarda 20-35
degerleri arasinda secilen popiilasyon biiyiikliikleri ¢alismalarda olumlu sonuglar

vermistir (Duman, 2007:47).

Caprazlama orani (p,), bir popiilasyonda ki dizilerin ne kadarmna ¢aprazlama
uygulanacagini belirlemeye yarar. Belirli bir caprazlama orani secildi ise N * p_ adet

diziye c¢aprazlama uygulanir. Diisiik ¢aprazlama oran1 aramanin ¢ok yavas
gerceklesmesine, yiliksek oran ise y1ginin ¢ok hizli degisimine neden olur. Literatiirde
caprazlama oraninin 0.70-0.95 arasinda  se¢ildigi uygulamalar olumlu sonuglar

vermistir.

Mutasyon orani (z..), secilmis yeni popiilasyondaki her kromozomun her
hanesine z.. mutasyon oranina esit bir olasilikla rastgele ugramasidir. Bu agamada
N*L*p_ adet mutasyon gergeklesir. Mutasyon oraninin yiiksek se¢ildigi durumlarda
genetik algoritmadaki aramanin bir rastgele aramaya esit hale gelmesinden dolay1 bu

oranin diisiik tutulmasi tercih edilir. Genel olarak uygulamalarda 0.01-0.001

arasindaki se¢cimlerde olumlu sonuglar alinmistir.

Secim stratejilerinde eski popiilasyonu yenilemenin ¢esitli yontemleri
mevcuttur. Kullanilacak yontemlerin her biri belli 6zelliklere sahiptir ve eski
poplilasyona ait kromozomlarin uygunluk degerlerine gore yeni popiilasyona
aktarilmasii saglar. Bu asamada kullanici hangi secim stratejisini kullanacagini
probleminin 6zelliklerine gore belirler. Ornegin en iyi kromozomun bir sonraki
popiilasyonda kesin olarak yer almasini isteyen kullanicilar elitist yontem ile se¢im

stratejisini kullanabilirler (Duman, 2007:48).

Yukaridaki kontrol parametrelerine ek olarak genetik algoritmada,

Olceklendirme faktorii, nesil aralifi, kusak araligi ve bitirme kosulu gibi kontrol
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parametreleri de vardir. Bu parametrelerde ¢6ziim asamasinda etkili olan kararlardir

ve problemin yapisina uygun olarak belirlenmelidir.
4.6 Genetik Algoritma Uygulama Ornegi

Bu bolimde, genetik algoritma isleyisinin daha iyi sekilde anlasilmasi igin

bazi 6rnek uygulamalar verilecektir.

F(x)= x? 0< x< 31 x’in taniml1 oldugu aralikta fonksiyonu genetik algoritma

kullanarak maksimize etmeye ¢aligalim.

Kodlama sisteminin se¢imi: Bu problemde ikili kodlama sisteminin
kullanilacaktir. Degiskenimiz 0 ve 31 degerleri arasinda deger aldig1 i¢in

kromozomlarimiz 5 haneden olusacaktir.

Baslangi¢c Toplumunun Olusturulmasi: Karar degiskeninin sinirlarina bagl
kalarak karar verici olarak rastsal bir sekilde baslangi¢ ¢Oziim noktalarma karar
veririz. Popiilasyon biiyiikliigiinii 4 olarak alalim ve baslangi¢ ¢6ziim noktalarimizi
da 13, 24, 8 ve 19 olarak belirlemis olalim. Bunlar1 5 haneli ikili kodlama sistemine

gore tanimlayalim (Goldberg, 1989:49).

13=01101=0%2% + 1* 2% + 1*2% + 0*2* + 1*2° = 0+8+4+0+1=13

24=11000
8= 01000
19=10011

Degerlendirme Asamasi: Bu ¢oziim adaylariin hedef fonksiyonu degerleri

hesaplanir.

132=169 24*=574 82=64 19%=361 dir.
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Dinglik (Uygunluk) Degerlerinin Hesaplanmasi:

Kromozom Tkili Degisken | F(x) | fi=FV/Z Fi | *fi/fi | Rulet
Kodlama Degeri Degeri Carki
Degeri Sonuglari
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 1.23 1
Toplam 1170 1 4 4
Ortalama 293 0.25 1 1
Max 576 0.49 1.97 2

Tablo 1: Dinglik degerlerinin hesaplanmasi

Yukaridaki tabloda kromozomlar i¢in uygunluk degerleri hesaplanmis ve bu
degerler baz alinarak se¢im islemi yapilmistir. Genetik algoritmanin yapisina uygun
olarak hedef fonksiyonu iyi temsil edemeyen 3 numarali kromozom elenerek bir
sonraki nesle ge¢ememistir. Uygunluk degeri yiiksek olan 2 numarali kromozom
yeni popiilasyonda iki temsil ile yer almig, 1 ve 4 numarali kromozomlarda yeni

popiilasyonda 1 temsil ile yer alacaktir.
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Caprazlama: Yeni popiilasyon se¢im islem tamamladiktan sonra ¢aprazlama
islemi i¢in yeni poplilasyondan 2 adet kromozom se¢ilir. Daha sonra segilen bu iki
kromozomun rastgele se¢ilen bir haneleri i¢in ¢caprazlama yapilir. Rastgele segilen 2
kromozomun 01101 ve 11000 oldugunu diisiiniirsek; caprazlama sonrasi olugan yeni
kromozomlar 01100 ve 11001 ve diger ¢aprazlama islemi i¢in secilen kromozomlar

11000 ve 10011 olarak alinirsa olusan yeni kromozomlar 11011 ve 10000 olur.

0 1 1 0 1 > 0 1 1 00
1 1 0 0 0 g 1 1 0 0 1
1 1 0 0 0 — 1 1.0 1 1
1 0 0 1 1 —> 1 0 0 00

Mutasyon Islemi: Mutasyon islemi konusunu agiklarken bu islem igin
mutasyon oraninin 0.01 ile 0.001 gibi bir aralikta alinmasinin uygun olacagin
sOylemistik. Uygulamamizda ¢oziim alanimiz ¢ok biiyiik olmadigi i¢in mutasyon

uygulanmamustir.

Yeniden Degerlendirme: Caprazlama sonrasi elde edilen yeni toplumumuzu
01100, 11001, 11011, 10000 (12, 25, 27, 16) olarak olusturmustuk. Bu yeni toplumla
tekrar degerleme islemi yaptigimiz zaman tanimli aralikta Fx fonksiyonu maksimum

yapan degeri bulmus veya yaklagsmis oluruz.

4.7 Genetik Algoritmalarin Performansim Etkileyen Etmenler

Genetik algoritmalarin performansin1 etkileyen etmenler kisaca soyle
Ozetlenebilir.

Kromozom sayisi: Kromozom sayisini artirmak ¢alisma zamanini arttirirken,

azaltmak da kromozom cesitliligini yok eder.
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Mutasyon orani: Kromozomlar birbirlerine benzemeye basladiginda, ¢6ziim
hala ¢6ziim noktalarimin uzaginda bulunuyorsa mutasyon islemi GA'nin sikistig
yerden kurtulmasi i¢in tek yoldur. Ancak yiiksek bir deger vermek GA'y1r kararl bir

noktaya ulagsmaktan alikoyacaktir.

Kag¢ noktal ¢caprazlama yapilacagi: Normal olarak ¢aprazlama tek noktada
gerceklestirilmekle beraber yapilan caligmalar bazi problemlerde ¢ok noktali
caprazlamanin c¢ok yararli oldugunu gdstermistir. Caprazlama sonucu elde edilen
bireylerin nasil degerlendirilecegi, elde edilen iki bireyin birden kullanilip

kullanilamayacag1 bazen 6nemli olmaktadir.

Nesillerin birbirinden ayrik olup olmadigi: Normal olarak her nesil
tiimiiyle bir onceki nesle bagli olarak yaratilir. Bazi durumlarda yeni nesli, eski
nesille birlikte; yeni neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile yaratmak yararl

olabilir.

Parametre kodlamasinin nasil yapildigi: Kodlamanin nasil yapildigi en
onemli noktalardan biridir. Ornek vermek gerekirse kimi zaman bir parametrenin
dogrusal ya da logaritmik kodlanmast GA'nin performansinda 6énemli bir farka yol

acabilir.

Kodlama gosteriminin nasil yapildigi: Bu da nasil oldugu yeterince agik
olmamakla beraber genetik algoritmalarin performansini etkileyen bir noktadir. _kili

diizen, kayan nokta aritmetigi ya da Gray kodu ile gésterim en yaygin yontemlerdir.

Basar1 degerlendirmesinin nasil yapildigi: Akillica yazilmamis bir
degerlendirme islevi calisma zamanini uzatabilecegi gibi ¢o0zlime higbir zaman
ulagilmamasina da neden olabilir. Genetik algoritmanin performansini artirmak igin

sunlar 6nermistir (Kulluk,2003:46).

> Farkli mutasyon oranlari, farkli popiilasyon biyiikliikleri vs.
kullanmak,
> Optimizasyonu daha stokastik hale getirmek,
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> Genetik gosterimi degistirmek.

4.8 Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlar

Genetik algoritma kavrami o6zellikle, D. Goldberg’in ¢alismalarindan sonra
bircok alanda birgok problem igin ¢dziim ydntemi olarak kullanilmistir. Ozellikle
mithendislik, finans ve isletme diinyasinda karsilagilan bir¢ok problem genetik

algoritma yontemi ile ¢oziilmeye calisilmistir.

Genetik  algoritmalarin  uygulama alanlarmin  gelismesinin  sebebi,
hesaplamalardaki kolayligi ve arama wuzayr ile ilgili varsayimlarda oOnemli

sinirlayicilarla kisitlandirilmamasidir (Duman; 2007:49).

Genetik algoritmalar, sezgisel bir metot oldugundan dolayr verilen problem
icin optimum sonucu bulamayabilir, ancak; geleneksel metotlarla ¢ozlilemeyen veya
¢Oziim zamani problemin biiyiikliigii ile iistel olarak artan problemlerde optimale ¢ok
yakin sonuglar vermektedir. Baslangigta dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerine uygulanan genetik algoritma, sonralar1 gezgin satici, kareli arama,
yerlesim, atdlye cizelgeleme, ders/sinav programi hazirlanmasi gibi kombinatoryal

optimizasyon problemlerin de basartyla uygulanmistir.

Ulkemizde ve yurt disinda son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde ise,
genetik algoritmalarin 6zellikle insaat sektoriinde; proje ¢izelgeleme, maliyet tahmini
vb. problemlerde sik¢a kullanildigi bunun yani sira finans diinyasinda ise sigorta
degerlemesi ve portfoy analizlerinde ¢okca uygulama alani buldugunu goriiyoruz.

Genetik algoritmanin uygulama alan1 buldugu problemlerden bazilarim

siralamak gerekirse;

Gezgin satic1 problemi

Hiicresel tiretim problemi

Atama problemi

Montaj hatt1 dengeleme problemi

Tesis yerlesim problemi

YV V V V V V

Cizelgeleme problemi
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YV V V V V V

Sistem giivenilirligi problemi

Tasima problemleri

Arag rotalama problemleri

Kredi kontrol ve degerleme problemleri
Sigorta ve polige degerleme problemleri

Maliyet analizi
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BESINCIi BOLUM
5.1. Uygulama Probleminin Tanimm

Calismanin bu béliimiinde, TOKI tarafindan Antalya ilinde yiiriitiilen toplu
konut projesinin FG Tipi bir bloga ait cizelgeleme uygulamasina yer verilmistir. FG
tipi bloklar; bodrum kat + zemin kat + 6 normal kat + catidan ibaret olup, toplam 28
daire bulunmaktadir. Tiinel kalip yontemi ile betonarme yapi1 tarzinda imalati
yapilmaktadir. ilk olarak projeyi olusturan faaliyetler, faaliyetler arasindaki iliskiler,
faaliyetlerin kaynak ihtiyaglar1 ve ayni siire igerisinde kullanilabilecek maksimum

kaynak bilgisi gibi proje hakkindaki temel bilgiler incelenecektir.

Faaliyvetler Siire
A Temel 10
B Kalp-Donati-Beton 20
C Dhrvar 15
D Cati 14
E Srva 10
F Sap 8
G Bovya 4
H Seramik-Fayans 7
I L aminat Parke 5
J Kapi-Dolap 4
K Altvapm 15
L Boshik 5
M Merdivenler 42
N Merdiven Kaplamalan 7
O Mekanik Tesisat 20
P Elektrik Tesisat 25
E Sonlandirma 3

Tablo 2: Projeyi olusturan faaliyetler ve faaliyetlere iligkin siireler

Proje sonlandirma adimi dahil toplam 17 faaliyetten olugmaktadir. Faaliyetler
kendi i¢lerinde farkli is adimlarmi igermektedir. Faaliyetlerin icermis oldugu alt

islemler tablo-3’de yer almaktadir.
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Temel
Temel Kazis1, Takviyesi

Temel Grobetonu Ve Radye Betonu

Temel Drenajt

Dolgu Isleri

Temel Perde Dseme Su Is1 Ve Ses zolasyonu
Kalip, Donati, Beton Isleri

Duvar i§leri
I Duvar fslerinin Tamamlanmas

Dis Cephe Duvarlart [zotugla

Baca

Mermer Parapet Ve Denizlik

Siva lgleri

[zolasyon + Algipan Isleri

¢ Stva( Cimento Hargh / Algr )( Tavanda-Duvarda)
Algt Stva ( Tavanda - Duvarda )

Dig Siva Balkon Dahil

Catl i§leri

Cati Karkas

Catr Ortiisii

(Cat1 Bacalar

Cinko Isleri

[zolasyon Ileri

Kapi Dolap Ve Pencerelerin Takilmas:
Sag Kapr Kasalart Ve Kasa Arkast Serbeti
Pencere Kor Kasa Ve Boyast

¢ Kapt Kanatlar1 Takildiginda

Pvc Dograma Ve Madeni Aksam Dahil
Daire Giris Kapisi

Muhtelif Dograma fsleri 8bina Giris Kapist Riizgarlik Posta Kutusu
Madeni Aksam Montajt

Cift Cam Takilma

Buzlu Cam Takilr

Mutfak Dolaplarmm Takilmasi

Doseme Kaplamalar

Sap Ve Tesviye Tabakast Yapilmast
Seramik fsleri

Mermer Esik

Hali Ve Laminat Parke Kaplama {le Siipiirgelik fsleri
Izolasyon Isleri

Merdivenler

Merdiven Prekast Montaji
Basamak Kaplama fsleri
Korkuluk Yapilm:

Mermer Kaplama ( Siipiirgelik Dahil )
Duvar Kaplamal

Fayans Ve Seramik Yapilmast
Plastik Boya ( Tavan )

Plastik Boya ( Duvar )

Fasarit ( Tavan )

Asma Tavan

Mermer Kaplama

Mekanik Tesisat isleri
Pissu Kolon Ve Yatay Tesisat

Temizsu Kolon Ve Yatay Tesisat

Kalorifer Tesisatt Kolon Borulart Montajt

Kalorifer Tesisatt Yatay Borulart Montajt

Radyator Ve Vana Montaji Ve Brangman Tesisati

Dogalgaz Tesisatinin Yapilmast

Dus Teknesi, Alaturka Hela Tagt Montaji

Vitrifiye Ve Armatiirlerin Montaji

Su Deposu Ve Su Sayaglart Montajt

Bodrum Kat Kalorifer, Sthhi Tes. Ve Yangin Sén. Ana Hatlart Montajt

Kazan Dairesi Tesisat [sleri
Cat1 Arast Kalorifer Tes. Havaltk Borulart Ve Inbisat Deposu

Sthht Tesisat Isleri Hidrolik Testleri

Kalorifer Tesisat {sleri Hidrolik Testleri

Catr Arast Bodrum Kat Kazan Dairesi {zolasyon

Baca Montaji Baca Ve Duman Kanali izolasyonu

Tesisat slerine Ait Eksikliklerin Tamamlanarak Isletmeye Alma
Elektrik Tesisat sleri

Bos Boru Dosenmes

Tesisat Kablolarmnmn Cekilmesi

Anahtar Priz Buton Ve Armatiirlerin Montaji

Tablo Sayag Montaji Ve Girig Gofrasina Kadar Baglanmast
Isletme Tecriibesinin Yapilmast

intercom Kapt Kontrol Cihazi Tesisat
Paratoner Tesisat

Tv Ve Telefon Tesisatt

Ada ici Altyapi Cevre Diizenleme Ve Peyzaj

Atiksu Tmalati Yapilmast

Yagmursuyu fmalatt Yapilmast

Yaya Yollar1 Ve Otopark fmalatlarinm Yapilmast
fstinad Thata Duvart Ve Sev Tast Imalati Yapiimasi
Telefon Tesisatmin Yapilmast

Ag Tesisatinin Yapilmast
Kullanmasuyu Baglantilarmm Yapilmas

Dogalgaz Tesisatinin Yapilmast
Yapisal Peyzaj
Bitkisel Peyzaj
Bahce Sulama

Bahge Aydnlatma Isleri
Atik Su Imalat: Yapilmast

Aritma Tesisi Yapilmas
Yagmursuyu fmalatt Yapiimast
Yollar Ve Otopark Imalatlarmm Yapilmast

fstinat, Thata Duvari Ve Sev Tast fmalatt Yapilmast
Telefon Tesisatinin Yapilmast

Og Tesisatmm Yapilmast

Kullanmasuyu Baglantilarmm Yapilmas
Dogalgaz Tesisatinin Yapilmast

Bahce Sulama

Cadde, Sokak Aydmlatma Jsleri

Trafo Islerinin Yapilmast

Tablo 3: Projeyi olusturan faaliyetlerin i¢germis olduklar alt iglemler
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Faaliyetler Kaynak Ihtiyvaci
Temel 1 Ekskavatdr, 2 Kamyon, 2 usta, 4 isci
Kalip-Donati-Beton 1 Kuleving. 4 usta, 10 isci
Duwvar 3 usta 6 isci
Cati 1 usta 2 isci
Siva 1 usta 3 isci
Sap 1 Sap Makinesi, 1 usta. 3 isci
Boya 2 usta 2 isci
Seramik-Fayans 2 usta 4 isci
Laminat Parke 2 usta 4 ici
Kapi-Dolap 1 isci
Altyapi 2 kamyon, 4 usta, ekskavatdr, ISB, ltopograf, 10 isci
Boslk 1 isci
Merdivenler 2 usta 4 isci
Merdiven Kaplamalari 2 usta 6 isci
Mekanik Tesisat 3 usta 8 isci
Elektrik Tesisat1 4 usta 8 isci
Sonlandirma 2 isci

Tablo 4: Faaliyetlerin kaynak ihtiyaclar

Tablo 4’de belirtilen kaynak ihtiyaclarimin disinda, proje siiresi boyunca, projenin
uygunlugunun denetlenmesi ve faaliyetlerin yiiriitiilmesi acisindan 1 ingaat
mithendisi, 1 mimar, 1 elektrik miihendisi, 1 makine miihendisi ve 1 teknikerin proje
stresi boyunca istthdam edilmesi gerekmektedir. Proje siiresi boyunca
kullanilabilecek kaynak miktarinin sabit olmasi, 6zellikle is¢i ve usta kaynaklarin
atanmas1 agisindan kaynak kisiti yaratacaktir. Tablo-5’de proje siiresi boyunca

kullanilabilecek maksimum kaynak miktarlar1 verilmistir.

Kavnak Miktar
Insaat Miithendisi 1
Makine Mithendisi 1
Elektrik Miihendisi 1
Mimar 1
Topograf 1
Tekniker 1
Usta 10
isci 20
Ekskavator 1
Kamyon 3
Kuleving 1
Sap Makinasi 1
JSB 1

Tablo 5: Kaynak miktarlari
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Sekil 15. FG Tip Tek Blok CPM Sebekesi

CPM sebekesi tizerinde (Sekil 15) tiim faaliyetlerin erken ve ge¢ tamamlanma
siireleri hesaplanmis ve A-B-C-E-G-H-I-R faaliyetleri kritik faaliyetler olarak

bulunmustur. Projenin tamamlanma siiresi 74 giin olarak bulunmustur.

5.2. Probleme iliskin Céziim Yontemi

Projenin ¢oziimiinde genetik algoritmalar yontemi kullanilmistir. Yapilan
literatlir taramasinda, genetik algoritmalarin gerek {ilkemizde gerekse iilkemiz
disinda yapilan proje cizelgeleme ¢alismalarinda en ¢ok tercih edilen sezgisel
yontem oldugu goriilmiistiir. Probleminin ¢oziimiine yonelik calismada Dog. Dr.
Miirsel ERDAL tarafindan gelistirilen programdan yararlanilmistir. Kullanilan
programin proje ¢izelgeleme problemlerine yonelik ¢éziim mantig1 asagida kisaca

aciklanmistir.
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A B
— 3 7
1.5.8 6,10
. Y .
BASLANGI( > C . BiTIs —M=Faaliyet
0 10 ——m 0 —Normal Siire (Giin)
- 8 11 - —Muhtemel Siireler (Giin)
D
> 6
4,8

Sekil 16. Ornek proje serimi

Varsayimlar

Genetik algoritmalarin proje cizelgeleme problemlerinde uygulanabilmesi amaciyla

bazi kabuller yapilmistir (Erdal, 2007: 43).

>

>

>

Proje bir yiiriitme modundan daha fazlasina sahiptir (Cok modlu proje).
Faaliyetler ¢ok kaynak gerektirebilir.

Kaynak ihtiyacin1 hesaplayabilmek icin, zaman ve kaynak arasinda
faaliyetlerin normal siirelerine goére tanimlanmis dogrusal bir iligki

kurulmustur.

Her faaliyetin baslangic zamani, bazi faaliyet veya faaliyetlerin bitisine

baghdir.
Faaliyetler kesintiye ugrayamaz. Baglanilan faaliyet bitirilmek zorundadir.

Kaynaklar yenilenebilir veya yenilenemez olabilir.
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Kromozomlarin olusturulmasi

A B
— 3 7
1.5.8 6, 10
BASLANGI( C BITIS [—WFaaliyet
0 10 — 0 —Normal Siire (Giin)
- 8. 11 - —#-Nuhtemel Siireler (Giin)
D
> 6
4,8

[Bastancigl] A | B | € | D [ Bims |
L o [ 3 [ 6 [ 1 [ 6 [ 0 |
[ o [ & | 10 [ 10 [ 4 | o |

1 | 7 [ 8 [ 4 [ 0o |

[0 |

Sekil 17. Cok modlu proje programlamada kromozomlarin olusturulmasi

Faaliyetler; oncelik iliskileri, her faaliyetin normal tahmin edilmis bitis siiresi,
normal siireye gore kaynak ihtiyaci ve kaynaktaki kisit durumuna gore degisebilecek
muhtemel bitig siireleri programa tanitilmis ve bu veriler programda dinamik
dizelerle depolanmistir. Boylece, faaliyetlerin rastgele olarak se¢ilmis bitis
stirelerinin basit bir sekilde diizenlenmesiyle kromozomlar elde edilmistir (Erdal,

2007: 46).

Programda isin muhtemel bitis siireleri (mod sayis1) sinirsiz olarak tanimlanmstir.
Kullanicr istedigi sayida muhtemel bitis siiresi tanimlayabilir. Bir faaliyet icin secilen
herhangi bir bitis siiresi, normal bitis siiresinden farkli oldugunda, program normal
sireye gore kaynak uyarlamasini yaparak gerekli hesaplamalar1 yiiriitmektedir

(Erdal, 2007: 46).
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Uvgunluk degerinin hesaplanmasi

Bireylerin uygunluk degerleri, hem proje siiresi, hem de ihtiya¢ duyulan kaynaklarin

mevcut olanlardan sapmalarina gore hesaplanmaistir.

Bir bireyin siire uygunlugunun hesaplanmasinda asagidaki esitlik kullanilmistir.

Esitlikte;

tmax : Muhtemel maksimum proje siiresini,
tmin : Muhtemel minimum proje siiresini,
tn : “n.” bireyin siiresini,

fsiire : Bireyin siire uygunluk degerini ifade etmektedir (Erdal, 2007: 48).

Kavnak uygunlugunun hesaplanmasi

Bir bireyin kaynak uygunlugunun hesaplanmasinda asagidaki esitlik kullanilmistir.

_ A4
A’\

f kmymak

Esitlikte;

A2 : Mevcut kaynak miktarini,

Al: Mevcudu asan kaynak miktarini,

fkaynak: Bireyin kaynak uygunluk degerini ifade etmektedir.

“m” tane kaynak i¢in kaynak uygunlugu asagidaki sekilde diizenlenmistir (Erdal,
2007: 48).

™

Z'Af: _Af:
S =g —% I [1m]
1 4.:

=
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Yukarida tanimlanan siire ve kaynak uygunluklar1 birlestirilerek sonu¢ uygunluk

fonksiyonu elde edilmistir (Erdal, 2007: 50) .

f = Axf.kajmk +(1_‘j")xﬁﬂm

Bu esitlikte;

A o Agirlik faktoriinii (A=0.5),

fsiire : Siirenin uygunluk degerini,
fkaynak : Kaynagin uygunluk degerini,

f: Sonug uygunluk degerini ifade etmektedir.

Kromozomlarin veniden iiretimi (Secim)

Yeni populasyonun olusturulmasi i¢in Goldberg (1989) tarafindan agiklanan rulet
tekerlegi secimi kullanilmistir. Rulet tekerlegine iliskin bilgilendirme dordiincii

boliimde yapilmistir.

Caprazlama Operasyvonu

Caprazlama operasyonu ¢alismanin dordiincii boliimde agiklandigi gibi yapilmistir.
Paket program, caprazlama metodunun ve ¢aprazlama oraninin kullanici tarafindan
secilmesine imkan verecek sekilde tasarlanmis ve c¢ok noktadan c¢aprazlama
operasyonu 4 noktaya kadar desteklenmistir. Tek noktali basit bir caprazlama

operasyonu, sekil- 18 yardimla gdsterilmistir.
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Sekil 18 Tek noktal1 basit ¢aprazlama operasyonu

Caprazlama Operasyvonu

Programda mutasyon operasyonu caprazlama operasyonuyla birlestirilmis ve bu

islem dordiincti boliimde aciklandigr gibi yapilmistir. Paket program, mutasyon

oraninin kullanici tarafindan se¢ilmesine imkan verecek sekilde tasarlanmistir.

Sekil-19: Proje programlamada mutasyon operasyonu
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Bminci populasyon
{Eski populasyon olark afnan)

h

E:zki populasyon wyzunhisumm
b besaplanmas)

b4

{aprazlama iin kromozom seqinn

i

Veni kromozom eskive esitlenir

L4

{aprazlama kromeronm seqilir

Veni populasyona yeni kromoeomlar
ekle

F

Rast gele secilen genlerd pmmasyora
et

_--'I'-

Sekil-20: Coziim metodu akis diyagrami
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5.3. Problemin Co6ziimii

Projenin ¢oziimiinde Do¢.Dr. Miirsel ERDAL tarafindan Delphi 7.0 programlama
dili ve paradox veri tablolar1 kullanilarak yazilmis olan “Genetik Algoritma ile

Kaynak Kisitli Proje Programlama (GA KKPP)” programi kullanilmistir.

Programin ara viizii

Tablo 6: Programin ara yiizii

Program projeye iliskin bilgilerin tanimlanmasi ve genetik operatorlere iliskin

bilgilerin belirlenmesi sonucunda ¢aligsmaktadir.
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Faaliyetlerin Tanimlanmasi

== FAALTYET TANTIMLAMMA : XI
A I| G Yeni Ka_vitl
Siire [Giin) | A Kapdet |
ADI SURE [GLUIN]) | = Sl |
TEMEL | 10
KALIPDONATIBEETOHN 20 L Ara |
DUYAR | 15
SAPF 8
SIVA [ 10
CATI 14
BOYA 4
SERAMIK 7
LAMIMAT | 5
KAPIDOLAP 4

ALTYAPI 15
_LI = Kapat I

Tablo 7: Faaliyetlerin tanimlanmasi

Projeye iliskin faaliyetler ve bu faaliyetlerin tamamlanmasi i¢in gerekli minimum

stireler faaliyet tanimlama asamasinda programa girilir.

Kavynaklarin Tanmimlanmasi

+ KAYNAK TANMIMLAMA

x|
Adi I % Xeni Kayitl
Miktar | T Kaynak fazla ise dikkate al 5 Kavdet |
Tiirii il
(+ 1. Yenilenebilir " 2. Yenilenemez
53‘ Ara |
ADI MIKTAR | =]
EKSKAVATOR
KAMYON
SAP MAKINASI
JSB
KULEYINC
TOPODGRAF

ELEKTRIK MUOHENDISI
INSAAT MUHENDISI
USTA

ISCi

I T T P e R

[y

=l & Kapat |

Tablo 8: Kaynaklarin tanimlanmasi

Proje siiresince, faaliyetlerin tamamlanmasi1 amaciyla kullanilacak kaynaklar ve bu
kaynaklarin kullanilabilecegi maksimum miktara iliskin bilgiler kaynak tanimlama
asamasinda tanimlanmaktadir. Proje siiresince en fazla is¢i ve usta kaynaklarina

ihtiya¢ duyulmaktadir.



Faalivet — kavnak iliskisi

e
Faalipet || LI Kaynak I _:I 3 Yeni Ka_l,litl
Miktar [ & Koyaer |
FAALIYET [kavMaK [MiIKTAR | = Sil
TEMEL |EKSKAVATOR 1
TEMEL KAMYON 1 2, Ara |
TEMEL USTA 2
TEMEL isci 4
KALIPDONATIBETON |KULEVING 1
KALIPDONATIBETON USTA 4
KALIPDONATIBETON isci 10
DUVAR isci 6
DUVAR USTA 3
CATI USTA 1
CATI isci 2/l e

&) Kapat |

Tablo 9: Faaliyetlerin kaynak ihtiyaci

Proje siiresince faaliyetler tarafindan ortak kullanimi en fazla olan kaynaklar, usta ve
is¢i kaynaklaridir. Bu kaynaklara iligkin kullanilabilecek maksimum miktar bilgisi
projenin tamamlanma siiresine iliskin optimizasyon c¢alismalarint dogrudan

etkilemektedir.

Faalivetler arasindaki onciiliik iliskileri

ﬂ
Faaliyet || LI On Kosul I LI % Yeni Kapit |

FAALIYET [GM KDSUL | = 3 Kaydet |
KALIPDONATIBETON TEMEL :
DUVAR KALIPDONATIBETON S
CATI |KALIPDONATIBETON @, Ara |
SIVA DUVAR =
SIVA [CATI

SAP DUVAR

SAP [CATI

BOYA SIVA

BOYA SAP

SERAMIK BOYA

LAMINAT |SERAMIK

KAPIDOLAP SERAMIK

= &) Kapat |

Tablo 10: Faaliyetler aras1 onciiliik iliskileri

Faaliyetlere iliskin onciiliik iliskileri, projenin en onemli bilesenidir. Onciiliik
iligkilerinde yapilacak herhangi bir mantik veya tanimlama hatasi projeyi hem siire

hem de kalite ve maliyet agisindan oldukca etkilemektedir. Onciiliik iliskilerinin iyi
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tanimlanmas1 0Ozellikle kaynak ihtiyacina yonelik ¢aligmalart olumlu yonde

etkilemektedir.

Genetik algoritma operatorlerinin tanimlanmasi

< PROJE SABITLERI

Populasyon Buyuklugu Iz
Caprazlama Orani Iu'g
Mesil 5ayisi I.q

Proje Baszlama Zamani |21 022011 _:I

Mutaszpon Orani Iu'g

[T Cok Noktadan Caprazlama Kullan |1 3‘

[+ En Upgun Kromozomlan Yeni Populasyonda Kullan

" Kaynak - Zaman lhzki Fonksiyonu

* 1. Dogrusal Baginti { 2. Kubik Baginti

Uygunluk Agirhagi
Sure K.aynak
| J 0.50

Tablo 11: Genetik Operatorlerin tanimlanmasi-1

E Kaypdet |
= sil |

& Kapat |

Genetik algoritma operatorlerine iliskin yapilacak olan tanimlamalar hem ¢oziim

stiresini hem de optimum ¢o6ziime iligskin sonucu etkilemektedir. Genetik operatorlere

iliskin yukarida yapilan tanimlamalar sonucunda program calistirildiginda, Proje

minumum 126 giin i¢erisinde tamamlanmaktadir.
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Projeye iliskin sonuc ciktisi

+ KAYMAK SINIRLT PROJE PLANLAMASINDA GENETIK ALGORITMA KULLANIMI

Aktif Proje

BALKAYA TEZ

Tablo 12: Sonug ¢iktist -1

Program belirlenen genetik operatdrler sonucunda, 4 c¢aprazlama ve 8 mutasyon
islemi gerceklesmistir. Genetik operatorler lizerinde yapilacak degisiklikler proje
siiresine iliskin minimum siireyi etkileyecektir. Ilgili operatdrlere iligkin belirlenen
tanimlamalar agagidaki sekilde degistirilirse, projenin minimum tamamlanma siiresi

122 giine diismiistiir.

Tablo 13: Genetik operatdlerin tanimlanmasi-2
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Genetik operatorlerde yapilan degisiklik sonucu, toplam ¢aprazlama sayist 5’e,

toplam mutasyon sayist 10°a ¢ikmustir.

Aktif Proje
BALKAYA TEZ

Tablo 14: Sonug ¢iktisi-2

Coziime iliskin genetik operatdr tanimlamalar1 popiilasyon biiytikliigii 3, nesil sayisi
5, caprazlama oranmi 0,8 ve mutasyon orant 0,9 olarak tanimlandiginda proje

tamamlama stiresi 120 giin olarak bulunmaktadir.

E PROJE SABITLERT

Tablo 15: Genetik operatdrlerin tanimlanmasi-3

Genetik operatdrlerde yapilan degisiklik sonucu toplam ¢aprazlama sayisi 7, toplam

mutasyon sayist 13 olarak gerceklesmistir.
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+ KAYMAK SINIRLI PROJE PLANLAMASINDA GENETIK ALGORITMA KULLANIMI

Aktif Proje
BALKAYA TEZ]

Tablo 16: Sonug ¢iktisi-3

Tablo 17: Sonug grafigi-1

Grafikte de goriildiigli lizere 3. nesilden itibaren yapilan minimum siireye yonelik
arama c¢alismalart hep 120 giin ile sonuclanmistir. Genetik operatorler iizerine
yapilan degisikler farklilagtirilarak (tim ihtimallere iliskin sonuglar izlenmemistir.)
devam ettirilmis fakat yapilan degisiklikler minimum proje siiresini 120 giin ve altina

indirmemistir.

Projeye iliskin kaynaklar ve Onciiliik iliskileri tanimlandiginda, usta ve is

kaynaklarinda sikinti yasanabilecegi Ongoriilmiisti. Bu kaynaklara iliskin
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kullanilabilir maksimum miktar tizerinde yapilacak degisiklerin proje siiresine etkisi

incelenmistir.

|EKSKAYATOR

KAMYOM
|SAP MAKINASI

|ELEKTRiK MUHENDISI
|INSAAT MUHENDISI
JusTA

isci

O | [ (| -

[

Tablo 18: Kaynak miktarlarinin revize edilmesi

Proje siiresince es zamanli kullanilabilecek maksimum is¢i sayis1 20, usta sayisi
12’ye ¢ikarildiginda ve populasyon biiyiikliigli 4, nesil sayisi 5, ¢aprazlama orani 0,8
ve mutasyon orani 0,9 olarak tanimlanmistir. Program tanimlanan genetik operatorler
sonucunda 10 ¢aprazlama ve 19 mutasyon islemi yaparak projenin minimum

tamamlanma siiresi 83 giin olarak bulunmustur.

Aktif Proje
BALKAYA TEZ|

Tablo 19: Sonug ¢iktisi-4
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Tablo 20: Sonug grafigi-2

Kaynak tanimlamalarinda yapilan degisikligin projenin minimum siiresi lizerinde
yaratmis oldugu etkinin oldukca biiylik oldugu goriilmiistiir. Bu caligmada temel
olarak siire optimizasyonu iizerinde durulmustur. Bu nedenle tamamlanma siiresini
minimize etmek amaciyla, mevcut kosullarda 120 giin civarinda gergeklesen
minimum tamamlanma siiresinin diisiiriilmesi i¢in kaynak artirmima gidilmesi

gerektigi tespit edilmistir.
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ALTINCI BOLUM

6. SONUC

Uretim ve hizmet faaliyetlerine ydn veren en temel kaynak insan
ihtiyaglaridir. Insan ihtiyaglarmim artmasi ve/veya cesitlenmesine paralel olarak,
tiretim ve hizmet faaliyetlerindeki karmasiklik da artmaktadir. Bu karmasikligi
ortadan kaldiran en basit yontem, biitiinii olusturan faaliyetler arasinda iliski
kurmaktir. 20. yiizyilin basindan itibaren bu iligkileri agiklamaya yonelik bir dizi
calisma yapilmistir. Bu calismalar gerek akademik birimler, gerekse piyasa
uzmanlar tarafindan yliriitilmiistiir. Bu ¢alismalarin sonucu olarak ortaya atilan ilk

ve en temel yontemlerden biri proje cizelgelemedir.

Proje ¢izelgeleme kavrami iizerine yapilan ¢aligmalarin temeli 1910 yilinda
Henrry Gantt tarafindan olusturulan Gantt Cizelgesine kadar uzanmaktadir. Proje
cizelgelemenin en temel hali olarak kabul edilen Gantt Cizelgesi ile Amerikan
Eyaletlerarast Otoban Sistemi ve Hoover Baraji gibi biiyiik ve karmasik projelerin

yiriitilmesi saglanmistir.

Bu ¢alismada proje ¢izelgeleme problemlerine iliskin gelismelerin ve gelinen
son noktada hangi yontemlerin ¢oziim araci olarak kullanildigina dair bir ¢ok konu
baslig1 incelenmistir. Ozellikle 20. yiizyilin son ¢eyreginden itibaren deterministik
¢ozlim yontemlerinden, sezgisel ¢dziim yontemlerine dogru bir gecisin yapildigi
goriilmistiir. Bunun en temel nedeni, projelere konu olan problemlerin farkli
ozellikler gostermesidir. Kaynak kisitlari, kaynak tiirleri, faaliyetler, faaliyetler arasi
iliski, faaliyet siireleri vb. birgok farkli bilesen, her projede farkli  ozellik

gostermektedir.

Sezgisel yontemlerin farkli 6zellik gosteren bir¢cok problemde ¢dziim araci
olarak kullanilabilmesinin temelinde, her bir yontemin kendi igerisinde farkli bir
doga olayini barindirmasi yatmaktadir. Genetik algoritmalarin temelinde C. Darwin

tarafindan gelistirilen Evrim Teorisi, tavlama benzetim yonteminde katilarin fiziksel
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tavlanmast ve karinca kolonisi yonteminde ise karincalarin dogal davranislari
yatmaktadir. Sezgisel yontemlerin temelini olusturan bu nedenler, bu ydntemlerin
bir¢cok farklt problemde ¢6zliim aract olarak kullanilabilmesini ve ¢oziime iliskin

optimal sonuglarin alinmasini saglamaktadir.

Sezgisel yoOntemler iizerine yapilan literatiir ¢alismasinda, genetik
algoritmalarin en yaygin kullanilan methodlardan biri  oldugu gorilmistiir.
Ulkemizde agirhikli olarak atama problemleri adimi verdiimiz problemlerin
¢Oziimiinde kullanilmasimna ragmen yurtdisinda yapilan ¢alismalarin finans ve
mithendislik agirlikli bir yonde ilerledigi goriilmiistiir. Genetik algoritmalarin
caligma prensipleri goz Oniine alindiginda, en karmagsik problemlerin ¢6ziimiinde bile

uygun tanimla yapildigi takdirde basarili sonuclar alindig1 goriilmiistiir.

Insaat sektdriine yonelik olarak yapmis oldugumuz uygulama ¢alismasinda da
goriilmistlir ki, problemi olusturan bilesenler arasindaki iliskiler ve bu iliskiler
sonucunda olusan karmasik yapi, ilgili tanimlamarin dogru yapilmasi sonucunda
genetik algoritmalarla optimal sonuca yakin bir sekilde ¢6ziimlenebilmektedir.
Kullanicilar bu ve benzeri ¢alismalarda problemin ¢éziimiinde kullanilacak ¢oziim
yontemini belirlerken, ilgili ¢6ziim ydnteminin probleme uygunlugu, optimal sonug
iiretebilme vb. kriterlerin yaninda, problemin ¢6ziim siiresine de énem vermektedir.
Genetik algoritmalar ¢oziim hizi acgisindan diger bircok yonteme gore kullanicilar

icin avantaj saglamaktadir.

Sonug olarak proje ¢izelgeleme vb. 6zelliklere sahip problemlerin ¢oziimiinde
tek ¢oziim Ureten deterministik yontemlerin kullanimindan sezgisel yontemlerin
kullanimina dogru bir gegis yaganmustir. Benzer problemler farkli ¢oziim tiretebilen
farkli methodlar ile ¢6ziilmiis, optimale yakin sonuglar alindigi goriilmiistiir. Hangi
yontemin daha iyi sonuglar verdigi konusunda iizerinde fikir birligine varilmis ortak
bir kan1 yoktur. Yapilan ¢alismalarda ortaya atilan ortak fikir, kullanilacak ¢6ziim

yonteminin problemin 6zellikleri ile uyusum gosterebilecek 6zellikte olmasidir.
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