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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

INSAAT PROJELERINDE ZAMAN MALIYET ODUNLESIM
PROBLEMININ EVRIMSEL TABANLI METASEZGISEL
ALGORITMALARLA OPTIiMIiZASYONU

Cagn UYSAL

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Insaat Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman : Prof. Dr. Ekrem MANISALI

Insaat sektoriindeki rekabet ortami, proje planlamasimin 6nemini giderek artirmaktadir.
Firmalar rekabet avantaji saglamak {izere proje siirelerinin kisaltilmast ve/veya proje
maliyetinin diistiriilmesi, bununla beraber kaynaklarin etkin kullanimi i¢in ¢abalamaktadir.
Verimliligin artmasi i¢in optimum sonuglarin bulunmasi gerekir. insaat projelerinde ¢ok amagl
zaman-maliyet 6diinlesim problemi, bir optimizasyon problemi olarak ele alindiginda, Np-Zor
tipi problem simifina girmektedir ve bu tip problemlerde, sezgisel algoritmalarla, kabul
edilebilir sinirlarda uygun veya optimum ¢oziimler elde edilebilir.

Stire-maliyet 6diinlesim problemi insaat projelerinin planlamasinda ve kontroliinde en dnemli
unsurlardandir. Planlamacilar insaat stirecinin degisken yapisi igerisinde siirekli bir se¢im
karariyla kars1 karsiyadir. Uygun isgiicli miktari, ekipman, yontemler, kaynaklar, siire, maliyet
bu kararlar sonucunda degiskenlik gosterecektir. Bu 6lgiitlerin hepsinin birden optimize
edilmesi, bunu yaparken de kabul edilebilir hesap siiresi ve sonuglarini elde edecek farkli ¢6ziim
algoritmalarindan hangisinin daha efektif olacagini bulmak énem arz etmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda literatiirdeki evrimsel tabanli meta sezgisel algoritmalar
incelenerek, incelenen probleme gore modifiye edilmis genetik algoritma literatiirde kabul
gormiis 18 faaliyetli test veri setine uygulanmaistir.

Insaat projelerinin zaman-maliyet 6diinlesim probleminin en iyi veya en iyiye yakin sonuglari,
Onerilen modifiye edilmis evrimsel tabanli meta sezgisel algoritmalarla analiz edilmistir.
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The competitive environment on the construction industry is increasingly important for project
planning. Construction companies are striving to shorten project durations and / or reduce
project costs, ensure efficient use of resources to provide competitive advantage. Optimal
results need to be calculated to increase productivity. In construction projects, multiobjective
time-cost trade-off problem, taken as an NP-Hard type optimization problem class. In such
problems, heuristic algorithms can be used to obtain feasible or optimal solutions at acceptable
boundaries.

Time-cost trade-off is an important issue in planning and control of construction projects.
Planners must always make some choices within the variable structure of the construction
process. The appropriate number of workers, equipment types, construction methods, resource
types therefore time and cost will vary as a result of these decisions.

In this thesis evolutionary based meta-heuristic algorithms in the literature were examined and
the modified genetic algorithm was applied to the 18 activity test data set accepted in the
literature. The best or near-best results of the time-cost trade off problem have been analyzed
with the proposed modified evolutionary meta-heuristic algorithms.
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1. GIRiS

Gilintimiiz rekabetgi is ortaminda proje yoneticileri, projenin miimkiin olan en kisa siirede

minimum maliyetle tamamlanmasini hedeflenmektedir.

Proje faaliyetlerinin tamamlanmasi i¢in zaman ve maliyet arasinda siirekli bir 6diinlesim vardir.
Zaman maliyet 6diinlesim problemi proje yonetiminde en 6nemli konulardan biridir. Genellikle
kaynaklarin kullanimi azaldiginda faaliyetin tamamlanma siiresi artar. Projenin kisitlarina ve
cevresel faktorlerin durumuna gore faaliyetlerin hangi siire ve maliyetle gerceklestirilecekleri
biiyiik 6nem arz eder. Bir faaliyetin siiresine veya kaynaklarina bagli maliyetinin belirlenmesi
basli basina bir problem iken, bu faaliyetlerin birbirleri ile iligkilendirilmesi sonucu ortaya
cikabilecek milyonlarca farkli zaman maliyet bilesiminin olmasi problemi karmagsik hale

getirmektedir.

Literatiirde, insaat yonetiminin baslica arastirma konular1 olan; kaynak dengeleme, proje
¢izelgeleme, zaman maliyet 6diinlesim problemleri siklikla incelenmistir. Ozellikle gok modlu
veri seti ve ¢ok amacghi uygunluk fonksiyonu barindiran problemlerin ¢oziimii igin
deterministtik modellerin yetersiz kalmasi arastirmacilar stokastik modellere yoneltmistir. Bir
takim basit sezgisel algoritmalarla ¢izelgeleme problemlerine etkili yaklasimlar gelistirilmis,
sonrasinda daha karmasik algoritmalar ve operatorler iceren meta sezgisel metotlarla efektif

coziimler ortaya konmustur.

1950’lerden bu yana halen canliligimi koruyan bir arastirma alani olan evrimsel tabanli
algoritmalarin (EA’s) kolay kodlama yapisi, evrimsel operatorlerle gelistirilen ¢6ziime
yakinsama hizi, popiilasyon tabanli algoritma olmasi, lokal optimum degerlerine takilmamasi
gibi kullanim kolayliklarinin olmasi, NP-Zor tipi gercek hayat problemlerine siklikla

uygulanmasini saglamaisgtir.

Endiistri miihendisligi alaninda siklikla karsilasilan iiretim planlama ve optimizasyon
problemlerinin yani sira, proje bazli ¢alisilan ingaat sektoriiniin de biiyiik capli organizasyon ve
planlamaya ihtiya¢ duymasi, ingaat proje planlamasinin ¢6ziimii zor gergek hayat problemleri

arasina girmesine neden olmustur.



Bu calisma kapsaminda Oncelikle proje yonetimi, proje planlama, proje c¢izelgeleme
tekniklerinden bahsedilecek, ardindan zaman maliyet 6diinlesim problemi tanitilacaktir. Bu
probleme yonelik ¢oziim Onerileri optimizasyon, stokastik ¢6zlim metotlari, meta sezgisel
algoritmalar, evrimsel tabanli meta sezgisel algoritmalar tanmitilarak sunulacaktir. Genetik
algoritma yaklagimi ile ¢ok amagli, cok modlu, kaynak kisitli, ayrik, zaman maliyet 6diinlesim
problemine yonelik 6zellestirilmis bir algoritma Matlab ile yazilarak, pareto degerleri, optimum
sonuglarin mod bilegenleri, bu bilesenlerden olusan projenin kritik faaliyetlerinin belirlenmesi

konulari islenecektir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. PROJE YONETIMi KAVRAMI

Proje, farkli organizasyon ve kisilerce bir¢ok kez tanimlanmistir. Genel olarak, hepsi bir projeyi
belirli bir siire iginde smirli sayida kaynak kullanarak gerceklestirmek zorunda olan belirli
hedefleri olan bir defalik bir faaliyet olarak tanimlarlar (Klein, 2000). PMI (Project
Management Institue) projeyi, benzersiz bir tirtin, hizmet veya sonug elde etmek iizere yapilan
gegici bir ¢caba olarak tanimlar. Gray ve Larson (2003)’a gore ise proje karmasik, sira disi, bir
defaya mahsus, slire maliyet kaynak ve performans kriterleri ile sinirlandirilmig, miisteri

ihtiyaclarini kargilamak tizere gosterilen ¢aba olarak tanimlanir.

Taha (2007)’ya gore proje, birbiri ile iliskili, zaman ve kaynak tiiketen faaliyetler buittintidiir.
S6z konusu faaliyetler birbiriyle mantiksal bir sira i¢inde iliski halindedir, yani bazi faaliyetler

onlardan 6nce gelen faaliyetler tamamlanmadan baslayamaz (Copertari, 2002).

Proje, planlanmis ve sonucunda katma deger yaratan bir dizi hedefi gerceklestirmeyi iistlenen
faaliyetlerden olusan gegici bir ¢abadir. Faaliyetler proje hedeflerine ulasmak i¢in proje ekibi
tarafindan yiiriitiilen 6nemli aktivitelerdir (Tutunji, 2010). Bir proje daha 6nce gerceklesmemis

ve bir daha ayni1 kosullar altinda gerceklesmeyecektir (Robert ve Rudd, 2003).
Tutunji (2010) projelerin genel 6zelliklerini asagidaki gibi siralar:

* Projelerin bir dizi amag ve hedefleri vardir.

* Projelerin zaman ve kaynak kisitlar1 vardir.

* Projeler ger¢ekei olmalidir.

* Projelerde faaliyetler ve yonetim igin tahsis edilmis gruplar vardir.
* Projelere deger bigilebilir

* Projeler asamalardan olusur.
Burke (2001)’e gore projenin temel 6zellikleri sunlardir:

» Bir baglama ve bitis noktasi
» Baslangig, bitis ve aralarinda farkli sathalar barindiran proje yasam dongiisi.

« 1liskili bir nakit akisina sahip bir biitce.



«  Ozgiin ve tekrar1 olmayan, bir defaya mahsus aktiviteler.

» Farkli departmanlardan gelen ve koordinasyona ihtiya¢ duyan kaynaklarin kullanilmasi.
» Tek bir sorumluluk noktas1 (6r. Proje yoneticisi).

» Degisime tabi olan ve gelistirilmesi, tanimlanmasi ve kurulmasi gereken takim rolleri

ve iliskileri (ekip olusturma).

Klein (2000)’a gore projelerin farkli tanimlarini kapsamli bir sekilde analiz etmek, daha genis

bir perspektif verir ve agsagidaki tipik 6zellikler karsimiza ¢ikar:

» Bir proje, bir dizi alt faaliyetin gerceklestirilmesi gereken bir kerelik bir faaliyeti temsil
eder. Bir projenin stiresi sinirlandirilmistir, yani tanimlanan amaclara ulasildiginda,
proje sona erdirilir.

* Bir proje, ylirlitmeyi tamamen rutine indirgemekten kaginan bazi 6zelliklere sahip
olmasi bakimindan benzersizdir. Dahasi, alt faaliyetleri yerine getirirken dikkatli bir
koordinasyon gerektirecek kadar karmagiktir.

* Bir projeyi tamamlamak, bir {ist kurulusun veya farkli kuruluslarin birkag¢ islevsel
boliimiiniin isbirligini gerektirir. Buna ek olarak, bir proje eszamanh yiriitiilen diger
projelerle etkilesime girebilir.

* Bir projeyi yuriitmek i¢in mevcut kaynaklar kisithidir. Biit¢e, uygun insan kaynaklari ve
ekipmanin bulunabilmesi i¢in dnemlidir.

* Bir projenin uygulanmasi belirgin bir derecede belirsizlik i¢erebilir. Baslica belirsizlik
sebepleri arasinda, kaynaklarin performansindaki degisiklikler, eksik veya yanlis veriler
ve tecriibe eksikligi nedeniyle gelecek olaylarin tatmin edici bir sekilde tahmin

edilememesi yer alir.

Tiim bu 6zellikler, bir projenin gerceklestirilmesinin kapsamli yonetim katilimina ihtiya¢ duyan
karmasik bir gorev oldugunu gostermektedir. Projeler, baslangicindan sonuna kadar planlama
ve denetlemeye gereksinim duyar. Projelerin genel 6zellikleri ve karmagik yapisindan dolay1,

dikkatli ve 6zenle yonetilmesi gerekir.

Insaat projelerinin tam zamaninda ve belirli kaynaklarla tamamlanmasi, sektoriiniin rekabetci
dogasindan dolay1 zorunludur. Bu nedenle uygun proje planlama teknikleriyle etkin bir proje

yonetimine ihtiyag¢ vardir.



Projelerin tiim paydaslarinin projeden farkli beklentileri vardir. Isveren, istedigi kalite diizeyine
erisilmesini en uygun fiyatla beklerken; yiiklenici firma projeyi daha ¢ok zaman ve maliyet
acisindan degerlendirir. Proje yonetiminde bilgi, tecriibe, ara¢ ve tekniklerin, ihtiya¢ ve proje
beklentilerini  karsilamaya yonelik kullanilmast s6z konusudur. Projenin hedeflerine
ulagabilmesi i¢in proje faaliyetlerinin planlanmasi, programlanmasi (¢izelgelenmesi) ve kontrol

edilmesi zorunludur.

Uluslararas1 bir meslek kurulusu olan RICS’a goére proje yoOnetimi igverenin beklentisini
karsilayacak siire, maliyet ve kalite diizeyinin saglanabilmesi i¢in projenin bastan sona kadar
planlanmasi kontrolii ve koordinasyonu olarak tanimlanir. Literatiirde proje yonetimi hakkinda

bir¢ok tanimlama mevcuttur:

Young (1998)’a gore proje yOnetimi, agik¢a belirlenmis stratejik hedeflere ulagmak igin;
organizasyonun uygun kaynaklarini kontrollii ve yapilandirilmis bir sekilde kullanan dinamik
bir siiregtir. PMBOK proje yonetimini, proje gereksinimlerini karsilamak i¢in, bilgi beceri arag

ve tekniklerin proje faaliyetlerine uygulanmasi olarak tanimlar.

Tutunji (2010)’ye gore ise proje yonetimi; belirli kapsam ve kisitlar dahilinde, belirli amag ve
hedefleri karsilayacak projelerin sonug¢landirilmasi i¢in planlama, 6rgiitlenme, izleme, kontrol

ve kaynak denetimini iceren disiplindir.

Projeler boyut ve karmasiklik bakimindan biiytidiigiinde, projeleri planlama ve kontrol etme
kabiliyeti, cok 6nemli bir proje yOnetimi fonksiyonu haline gelmektedir. Proje yoneticisi,
problem ¢dzme ve karar verme siirecini kolaylastirmak i¢in biiylik miktarda veriyi hizli ve
dogru bir sekilde planlamak, yonlendirmek, gozlemleme ve kontrol etmek icin biitiinlesik bir
bilgi ve kontrol sistemi gelistirmelidir. Bu hedeflere ulagsmak i¢in, proje yoneticisi kapsamli bir
ara¢ setine ihtiya¢ duyar , organizasyon semalari, is alt kirilim yapilari, ¢gubuk diyagramlar,

kaynak histogramlar1 ve nakit akig tablolari tiretir. (Burke, 2001)

Insaat endiistrisindeki her tiir degisiklige ragmen, proje yoneticisinin rolii; is siireci ve
calismaya iligkin maliyetlerin kontroliinii yapmak {izere sabit kalir. Levy (2012) Bir ingaat

projesinin yonetimi dort ana bilesene ayirmistir:

*  Yapmm Miihendisligi: Malzemelerin, bilesenlerin, ekipman ve sistemlerin uygun

tekniklerle montaji, en uygun yapim teknolojisinin se¢imi ve kullanimu.



« Insaat Siirecinin Yonetimi: Insaat siirecini hayata gecirmek icin; is¢i, malzeme ve
ekipmanlarin akisinin kontrol ve koordinasyonu i¢in bir is plan1 da barindiran, en etkin
yolun olusturulmasi.

+ Insan Kaynaklar1 Yénetimi: {sgiicii verimliligi ve uyumlu bir calisma ortanm basarili
bir projenin temel unsurlari oldugundan, insan kaynagi kontrolii, kalifiye is¢i ve
deneyimli yoneticilerin kisitli oldugu giiniimiizde daha ¢ok 6nem kazanmustir.

+ Finansal Yonetim: Ingaat tarihsel olarak diisiik kar marjlari ile yiiksek riskli bir istir.
Maliyetler, nakit akislar1 ve yeterli proje finansmaninin saglanmasi isin basarisi i¢in

kritik 6neme sahiptir.

Yap1 projelerinde belirli bir zaman ve biitge kisit1 oldugundan proje yoneticilerinin bu iki kisit
tizerinde bir denge kurmasi gerekir. Genellikle projelerde kullanilan kaynaklarin siirli olmasi
nedeni ile faaliyet siire ve iliskilerinde degisiklikler yapilarak bu denge kurulur. Ornegin bir
faaliyette calisan is¢i sayisi arttikca faaliyet siiresinin kisalmasi, buna bagli olarak paralel
faaliyetlerdeki is¢i sayisinin azalmasi ile bu faaliyetlerin siirelerinin artmasi s6z konusu olabilir.
Zaman maliyet optimizasyonu proje yoneticisinin kararlarini ve projenin durumunu dogrudan

etkilediginden 6nemli bir proje yonetimi problemi olarak karsimiza ¢ikar.

Projeler 6zgiin, karmasik ve belirli derecede risk icerdiginden sirketlerin daha iyi yonetim
kontrolii saglamak i¢in projelerini birka¢ sathaya ayirmasi kaginilmaz olmustur. Cogu proje,
baslangigtan bitime kadar benzer asamalardan geger. Proje Yasam Dongiisii projenin baslangi¢
asamasindan kapanisa kadar gegen tiim proje uygulama siirecidir. PMBOK a (2008) gore Proje
Yasam Dongiisii siral1 ve i¢ ige gecen proje fazlar1 grubudur. Yasam Dongiisii projeyle iligkili
Ozglin islerden bagimsiz bir sekilde proje yonetimine iligkin temel cerceveyi saglar. Cogu
projenin Sekil 2.1° de gosterildigi gibi, dort asamali bir yasam dongiisiinden gegtigine dair genel

bir goriis vardir (Burke, 1992).
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Sekil 2.1: Proje yasam dongiisii (PMI, 2008).
Proje baslangi¢ asamasi tanimlama asamasidir. Projenin 6zellikleri belirlenir, proje hedefleri
belirlenir, proje ekipleri olusturulur ve ana gorevler atanir. Organizasyon ve hazirlik
asamasinda planlama yapilir. Proje asamalari, paydaslar, zaman ¢izelgeleri, kalite standartlar
ve bit¢eyi belirlemek icin planlar gelistirilir. Hem fiziksel, hem zihinsel anlamda en fazla ¢aba
sarf edilen asama ¢alismanin yiiriitiilmesi asamasidir. Kontrol i¢in zaman, maliyet ve sartname
bilgileri kullanilir. Proje yoneticileri, projenin planlanmig blitce ve zaman ve teknik
sartnamelerde belirtilen 6zelliklerde devam ettiginden emin olmali, herhangi bir degisikligin
gerekli olup olmadigint kontrol etmelidir. Proje kapanisi asamasinda tamamlanan projenin

teslimi gergeklestirilir.
2.2. PROJE PLANLAMA VE CiZELGELEME

Bir insaat projesini veya herhangi bir projeyi planlamak temelde aynidir. Aktivitelerle bu
aktivitelere atanan kaynaklar (is giicii, malzeme, makine vb.) birbirini karsilamalidir. Insaat
projeleri, cok fazla parametre icerdiginden, insaat projelerinin ¢izelgelenmesi daha karmasiktir.

Karmasikligin sebepleri asagida maddeler halinde verilmistir:

+ Insaat projelerinde, yiiksek sayida aktivitenin organize edilerek dogru siraya konmasi
icin biiytk bir bilgi birikimi gerekmektedir.
* Projelerde yiizlerce bagimsiz kaynak kullanilabilir ve bu kaynaklar, ¢cogunlukla hem

miktar hem de zaman boyutunda kisitlidir.



* Proje cizelgelemesi yapilirken projenin major fazlarinin son tarihleri, insaatin
tamamlanma zamani, biit¢e kisitlari, proje degisiklikleri ile sinirlandirilmak ¢ogu zaman
proje mudiirii i¢in en ciddi problemdir.

» Karmasik hesap isleri ¢izelgelemeyi zorlastirir.

Uygun ve iyi tasarlanmis bir proje plani fazla maliyet ve istenmeyen gecikmeleri 6nler. Bunun
saglanabilmesi icin endiistride; proje yoneticilerinin c¢alismalarin1 daha verimli hale

getirebilmeleri i¢in 6zel planlama yontemleri gelistirilmistir (Hadju, 1997).

Planlama, hedefe ulagsmak i¢in takip edilmesi gereken net bir yol haritasi belirlemek icin
kullanilir. Planlama, projeleri tanimlanabilir ve olgiilebilir faaliyetlere bolerek bu faaliyetler

arasinda mantiksal iligkiler kurar. Planlama genellikle asagidaki {i¢ temel soru sorularak yapilir:

» Ne yapilacak?
* Nasil yapilacak?

* Kim yapacak?

Insaat projelerinde planlar; kurumsal stratejik planlar, ihale ncesi planlar, sozlesme Sncesi
planlar, kisa vadeli insaat planlar1 ve uzun vadeli insaat planlar1 olmak tizere ¢esitli diizeylerde

olabilir. Bu planlar birbirinden farkli olmalarina ragmen dort ana adimdan olusur:

* Projeye dahil olan faaliyetlerin is alt kirilim yapisinin olusturulmasi.
» Faaliyetlerin ytiriitiilmesi i¢in uygun siranin belirlenmesi.
» Faaliyetlerin ¢izelgelenmesi.

* Bireysel faaliyetlerin kaynaklarinin, zamaninin ve maliyetinin tahmin edilmesi.
Insaat projelerinde planlama siirecinin girdi ve giktilar1 Tablo 2.1°de gdsterilmistir.

Tablo 2.1: Planlama siirecinin girdi ve ¢iktilar.

GIRDILER CIKTILAR
Sozlesme Bilgileri Faaliyetler
Proje Teknik Cizimleri Faaliyetler Arasi iliskiler
Proje Ozellikleri PLANLAMA SURECI Yaplm Yontemi Beyani
Mevcut Kaynaklar Is Tanimlari ve Sorumluluklar
Kaynak Miktari ::> Kilometre Tasi Raporlari
Santiye Sahasi Raporlari Proje Ag Diyagrami
Orgiitsel veriler Faaliyetlerin Siiresi

Yapim Yontemleri Faaliyetlerin Maliyeti



Asagidaki adimlar bir proje plani olusturmak igin bir rehber veya kontrol listesi olarak

kullanilabilir (Ebeltagi, 2014):

+ Isin kapsaminin belirlenmesi, metodun bildirilmesi ve isin siralamasi

* Faaliyetlerin tamaminin bir listesini olusturmak i¢in is alt kirilim yapisinin
olusturulmasi

* Organizasyon semasini olusturarak faaliyetlere sorumlularinin atanmasi

» Aktiviteler arasi iligkilerin belirlenmesi

» Faaliyetlerin siire, maliyet ve kaynak ihtiyaclarinin tahmini

* Proje ¢izelgesinin olusturulmasi

Projedeki faaliyetlerin planlamasi ve kontroliinii kolaylastirmak i¢in faaliyetler yonetilebilir ve
karmasik olmayan alt faaliyet gruplarina ayristirilmalidir. Ayristirma siirecinde amag her bir
aktivitenin zaman, maliyet ve is igeriginin yonetilebilir bir yapiya kavusturulmasidir. Boylece
kontrol siirecinde her bir is grubu belirlenecek olan yonetici ve ekibinin proje bilesenlerini

yonetmesine ve etkili kontrol yapmasina imkan verecektir. (Burke, 1992)

WBS, mantiksal olarak projenin tiim caligsma 6gelerini grafik sunum haline getirmek {izere
tasarlanan hiyerarsik bir yapr olarak tanimlanmaktadir. Proje yoneticisinin, ¢alismay1 kii¢iik
yonetilebilir calisma paketlerine bolmesine yardimct olur.(Klein, 2000) Proje i¢in isin genel
kapsam1 semanin tepesine yerlestirilir ve daha sonra her bir alt seviyedeki is alt 6gelere ayrilir.
WBSin en alt diizeyinde is unsurlarina is paketi denir. WBS'nin etkin kullanimi projenin

kapsamini ve her bir ¢calisma paketinin sorumlulugunu ana hatlariyla ortaya ¢ikaracaktir.

WBS olusturulurken faaliyetler, tim anlamli gérevler veya is paketleri tanimlanincaya ve her
bir gorev veya paket tek tek planlanabilir, biitcelenebilir, planlanir, izlenir ve kontrol edilebilir
seviyeye gelene kadar parcalanmaya devam edilmelidir. A¢iktir ki, is paketleri eksikse veya
dogru bir sekilde diizenlenmemisse, projenin istenen zaman, biitge ve dzellikte tamamlanmasi

miimkiin degildir. (Meredith ve Mantel, 2009)

WBS uygulamalar1 proje detaymna gore degismekle birlikte genellikle {i¢ seviyede

tasarlanabilir:

* Seviye 1: Projenin kendisi / Nihai teslimat

* Seviye 2: Seviye 1'den tiiretilen farkli safhalar / teslimatlar
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* Seviye 3: Seviye 2'den tiiretilen is paketleri

Sekil 2.2°de prefabrik bir villaya ait bir WBS uygulamasi gosterilebilir.

PREFABRIK VILLA INSAATI
|
1.1. PLANLAMA 1.2. MUHENDISLIK 1.2. URETIM 1.4. TESLIMAT 1.5. INSAAT

1 i 1 |
: ! : :
) ] 1 ]
i | i |
- T H H
b e, B e g ey o e o e e e d meeemmmemm e
| 1.1.1.Mihendislik PL. | | 1.2.1.StatikProje | 1.3.1 imalat isleri :r | 151 Temelinsaat: |
e e E S SO S | e
i 1.1.2. Uretim Plamt ' i 1.2.2. Mimari Proje E 1 1.3.2.imalat Sonras: isler ! ¢ 1.5.2.Zemin Kat ins. i
e e o o o i l._______‘_____-______.' b e e e e e e e o o o o e . o e ' I__________-______‘__'
R e o | o o Apsientalaly i
! 1.1.3.Teslimat Plani i | 1.5.3.1.KatIngaati |
L e ] '
—————————————————————— e
| 1.1.4. Uygulama Plani " { 1.3.4.Catiinsaat: E
| e mmemmemm e '

1. SEVIYE 2. SEVIYE

Sekil 2.2: Prefabrik bir yapiya ait is alt kirilim yapis1 gosterimi.
Insaat endiistrisi, insaat projelerinin biitge ve siire kisitlar1 dolayis ile giderek daha rekabetgi
bir hal almaktadir. Bu rekabet¢i piyasa kosullarinda, bir projenin planlanan biit¢e ve siire
zarfinda tamamlanmasi nem kazanmaktadir. Projedeki gecikmeler yiiklenicilerin sayginligini
ciddi sekilde etkileyebilir. Bunlara ek olarak insaat projeleri, ¢esitli aktiviteler, farkli ekipler,
farkli taraflar icerir ve tiim bunlar birbirleri ile karmasik iligkilere sahiptirler. Bu nedenle, ingaat
projeleri dikkatli planlama ve kapsamli kontrol gerektirir. Kisaca insaat sektoriinde daha iyi
planlama ve kontrol, projeyi basariya ulastirirken; zayif planlama ve kontrol, anlasmazliklar ve

anlagsmazliklarin yani sira ciddi finansal kayiplara neden olabilir.

Insaat projelerinin gelisimini takip etmek ve yapim siirecinin nasil ilerleyecegini miisteri veya
isverene anlasilir bir sekilde ifade etmek icin simgesel gosterimlerle desteklenmis ¢izelgeleme
tekniklerine ihtiya¢ vardir. Bu ihtiyaci1 gidermek {izere gelistirilmis grafiksel proje planlama

teknikleri proje yonetiminde oldukga faydalidir.
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Cizelgeleme, pek ¢ok faaliyeti igeren bir ise ait faaliyetlerin, atanmasina yonelik bir karar
stirecidir. Proje yOnetiminde c¢izelgeleme projeyi olusturan faaliyetlerin Oncelik iliskileri,
stireleri ve kaynaklar dikkate alinarak atanmasi/siralanmasidir. Cizelgeleme asamasinda proje
elemanlarinin hepsi birden dikkate alinmalidir. Proje temel 6gelerini; faaliyetler, faaliyetler

arasindaki iliskiler ve kaynaklar olusturmaktadir (Namli, 2012).

Cizelgeleme problemlerine yonelik ilk bilimsel diistince 21. Y{iizyilin baslarina, Hanry Gantt’in
calismasini yayinladigi tarihe dayanir. Bu ¢alisma bugiinkii bar diyagramlarin temeli olarak
dustinilebilir. Bar diyagram diisey eksende aktiviteler siralanirken, yatay eksen zamani belirtir

(Haidu, 1997).

Projelerin biiytikliikleri ve karmasikligi sebebiyle planlanmasi ve kontrolii proje yonetimi
acisindan oldukca zor ve Onemlidir. Temelde proje planlama projeye iliskin bir ¢izelge
olusturulmasi ve bu ¢izelge kapsamindaki faaliyetlerin biit¢elenmesi esasina dayanir. Bu alanda
yapilan ¢alismalar ise, genellikle ag(sebeke) planlama yaklasimlariyla yapilmaktadir. Bunlar
arasinda en ¢ok bilinenleri CPM (Kritik Yol Metodu) ve PDM (Precedence Diagramming
Method)’dir.

Proje yoneticisi iyi bir planlama ve ¢izelgeleme i¢in Oncelikle asagidaki adimlar

gerceklestirmelidir:

» Tamamlanmasi gereken faaliyetleri tanimlanmasi
» Faaliyetlerin sirasinin belirlenmesi

» Faaliyetlerin bagimlilik iliskilerinin belirlenmesi
» Faaliyet siirelerinin belirlenmesi

* Gorevlere kisilerin atanmasi

» Kilometre taglarinin belirlenmesi (Tutunji, 2010).

Elbeltagi (2009)’a gére yeni bir proje takvimi baslatildiginda yapilacak ilk is bireysel gérevlerin
belirlenmesidir. Projenin ama¢ ve kapsamini bilmek, bunlara ulasabilmek ig¢in
gergeklestirilmesi gereken adimlarin belirlenmesine yardimer olur. Ik gérev olusturulmadan
Oonce proje kapsami dahilinde daha ayrintili proje parametreleri i¢in diistiniilmesi

gerekmektedir.



12

» Lojistik Girdileri: Proje sirasinda iiretilen somut iiriin, hizmet veya sonuglardir. Projenin
bir yerinde her bir ¢iktinin teslimatini1 yansitacak gérevler olmalidir.

«  Onemli Tarihler: Proje bitis tarihine ek olarak proje boyunca diger 6nemli tarihler de
belirtilmelidir.

* Tamamlama Kriteri: Projenin tamamlanma kriterini bilmek, ¢alisanlarin hedefe
odaklanmasini saglar ve projenin son fazini olusturmaya yardimei olur.

» Beklentiler: Calisanlar ve yonetimden beklenti bilinirse bazi gérevlerin tanimlanmasi
kolaylagir.

» Potansiyel Riskler: Potansiyel sorun alanlarini tanimlamak, ortaya g¢ikabilecek

sorunarin kontrolii ya da en aza indirilmesi i¢in yardimci olur.

Yoneticiler, rekabet giicii yliksek endiistrilerin karakteristik olan karmagikliklari, veri yiginlari
ve siki teslim tarihleri ile basa ¢ikmak i¢in siirekli yeni ve daha iyi kontrol teknikleri
arastirmaktadir. Arica miusterilere teknik ve maliyet verilerini sunmak i¢in daha iyi yontemlere

gereksinim duymaktadirlar.
Cizelgeleme teknikleri bu hedeflere ulasmaniza yardimei olur. En genel teknikler sunlardir:

* Gantt veya ¢ubuk grafikler

* Kilometre tas1 grafikleri

* Denge ¢izgisi

» Sebeke diyagramlari

+  Program Degerlendirme ve Inceleme Teknigi (PERT)

* Ok Diyagram Yontemi (ADM) [Kritik Yol Metodu (CPM)]
+  Oncelik Semas1 Metodu (PDM)

+  Grafik Degerlendirme ve Inceleme Teknigi (GERT)

Insaat Sektoriinde karsilasilan cizelgeleme problemlerine gore kullanilabilecek proje

cizelgeleme teknikleri Sekil 2.3’te gosterilmistir (Aziz, 2013):
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-~

PROJE CIZELGELEME |
TEKNIKLERI

Tekrarh Aktiviteler

3
l Tekrarsiz Aktiviteler

| |
I | I rF 1

Gantt Sebeke Ozdes Faaliyet
Diyagrami Cizelgeleme Sureleri

‘ Ozdes Olmayan Faaliyet Siireleri

Olasilikh Faaliyetlere
Sahip Aktiviteler

2
Deterministik Faaliyetlere
Sahip Aktiviteler

Kritik Yol Metodu (CPM)

|
p— |

Arrow Diagram Precedence Diagram !
Method(ADM) Method(CPM) |

Reviev Technique, (PERT)

‘ Program Evaluation and ‘

Sekil 2.3: insaat projeleri igin mevcut planlama teknikleri (Aziz, 2013).
Gantt Diyagranu

Gantt Grafigi veya ¢cubuk diyagram olarak da adlandirilan Gantt Semas1 1918°de Henry Gantt
tarafindan gelistirilmistir. Olusturmasi kolay ve en yaygin kullanilan grafiksel planlama/
programlama metodudur. Gantt Semasi ile Ag diyagramlarindan elde edilen sonuglar ¢abuk ve
etkili bir bigimde aktarilabilir. Uygun olarak izlenildigi takdirde zamani1 yonetmek ve sorunlari
bulmak i¢in kullanilabilir. Cok ¢abuk ve kolay hazirlanmasi en 6nemli 6zelligidir. Fakat bu
ozelliginin yaninda Gantt semasi genis bilgiler ve teknik isteyen kapsamli projelerde yetersiz

kalmaktadir (Albayrak, 2009).

Bar diyagram, bugiinlerde bile ingaat uygulamalarinda genis kullanim alani bulan, anlamasi
kolay ve etkili bir aragtir. En biiyiik dezavantaji faaliyetler belirli bir sayiy1 astiginda ortaya
cikar. Gantt semas: faaliyetler arasindaki iligkileri degil sadece faaliyetlerin ne zaman
baslayacagini belirtir. Binlerce faaliyetli bir projede herhangi bir faaliyet programinin gerisinde

kaldiginda, bu gecikmeden etkilenecek faaliyet sayisi bilinemeyecektir. Tiim art1 ve eksileri
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distinildiigiinde Gantt semasi, kiigiik projelerin  planlanmasinda ve her tip projenin

gorsellestirilmesinde kullanilabilecek iyi bir aragtir (Tutunji, 2010).

Gantt semasinda diisey eksen faaliyetleri, yatay eksen zamani belirtir. Faaliyetlerin baglangic,
bitis zamani1 ve siireleri bellidir. Faaliyetler siireleri ile orantili kutularla zaman ¢izelgesinde
belirtilir. Semanin tiiriine bagh olarak degiskenlik gostermekle beraber, tamamlanan devam
edilen igler bir simge ile gorsellestirilebilir. Proje i¢in énemli faaliyet veya olaylar kilometre
tas1 olarak genellikle ticgen seklinde sembollerle gosterilir. Faaliyetler aras1 onciilliik iliskileri
genellikle gosterilmemekle beraber oklarla belirtilen diyagramlarda mevcuttur. Sekil 2.4°te bir
insaat projesinin temel insaati ile ilgili; Gantt semasinin genel 6zelliklerini barindiran bir

diyagram verilmistir:

GUNLER
Kop FAALIVET SURE 1 [ 2] 3] a[s]e|7][s[sfwo[mn[1z[13[1a]15]1s

A emel Kazisi 5 | I ‘ ;
B | Zemin Tesfiyesi 2 :
C | Grobeton Dékiimii 1 | 5
1 I
1 | :
E | Demir Baglama, Montaj 5 h

F Temel Betonu 2 I | | : I

Sekil 2.4: Temel insaati islerinin Gantt Semasi ile gosterimi.

Tutunji (2010)’ye gore Gantt grafiginin avantajlari:

* Proje planinin kolay ¢izelgelenmesini ve okunmasini saglar.
» Projedeki is akis sirasini1 dogru bir sekilde ortaya koyar.

* Zaman belirgindir.

» Tum faaliyetler goriliir.

» Proje bitis tarihleri gosterilir.

*  Proje mevcut durumu ve gelisimi tespit edilebilir.
Albayrak (2009)’a gore Gantt Semasinin dezavantajlari su sekilde siralanabilir:

*  Muhtemel sorunlar ve faaliyet asamalar1 arasindaki zay1f iligkileri tanimlamaz.

* Faaliyet asamalarindan birinde meydana gelecek bir gecikmenin, bundan sonraki
asamalar1 nasil etkileyecegini belirtmez.

» Kiritik noktalar hakkinda bilgi icermez.

*  Gerekli kaynaklar ile gereksinimleri koordine etmez.
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Ozetle Gantt semast faaliyet ve kapsam yoniinden kiiciik boyutlu projelerin tanimlama, izleme
ve kontrolii i¢in kullanilabilecek en uygun aractir. Cabuk ve kolay hazirlanmasi yoniinden
tercih edilebilir. Bunun yaninda genis bilgi ve teknik isteyen, faaliyetler arasi iligkileri fazla
olan projelerde yetersiz kalabilir. Sunum ve gorsel olarak anlagilabilirligin 6nemli oldugu

durumlarda kullanimi daha uygundur.
2.3. SEBEKE CiZELGELEME TEKNIKLERI

Planlamada kullanilan, sebeke ¢izelgeleme metotlarindan en ¢ok bilinenleri, CPM (Critical
Path Method), PERT (Program Evaluation and Review Technique) ve Monte Carlo Simiilasyon

teknigidir. Bu metotlardan en yaygin ve bu tez kapsaminda da kullanilant CPM” dir.

Sebeke planlama tekniklerinin insaat yonetimine olumlu bir¢ok katkist vardir. Sebeke

tekniklerinin avantajlar1 sunlardir (Manisall, et al., 2000; Kerzner, 2009) :

» Belirli bir siire dahilinde gergeklestirilecek ingsaat projesi, matematiksel model haline
gelir.

e Duyarlilik analizi yapilmasina olanak saglar. Projenin ilerlemesi sirasinda farkl
durumlar sonucunda nelerin ortaya ¢ikabileceginin degerlendirilmesini saglar.

* Proje paydaslar1 arasinda ¢ikabilecek ihtilaflarin ¢6ziimiinde hakem rolii oynar.

* Projenin ilerleyisinin kolaylikla 6l¢limii ve denetimini saglar. Programlari1 kontrol
etmek icin goriintirlik saglar ve yonetimi kolaylastirir.

» Nakit akis analizinin yapilabilmesine olanak verir. Maliyet kontrolii yapilabilmesini
saglar.

 Zaman ve maliyet amaglarina ulasmak, kaynaklarini nasil kullanacaklarina karar
vermek i¢in kullanilan tiim planlama ve tahmin yontemlerinin temelini olusturur.

*  Yonetimin, alternatif gecikmelerin projenin tamamlanmasini nasil etkileyecegi,
faaliyetler arasinda gevseme bulundugu durumlarda; tamamlanma tarihini karsilamak
icin hangi faaliyetlerin 6nemli oldugu sorusuna cevap vererek alternatiflerin
degerlendirilmesine yardimer olur.

+ Ilerlemeyi kontrol etmek icin bir ara¢ olmasinin yam sira, insan giicii, malzeme ve
sermaye gereksinimlerini belirlemek i¢in temel yontem olarak adlandirilan sebeke
analizi kullanir.

* Raporlama i¢in temel olusturur.
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*  “Eger (What if?)” analizine olanak saglar.

* Enuzun ve kritik yolu belirler.

» Smiurli kaynaklarin projeye etkisini gosterir.

+ Ihtiyaclarin degismesinin projeye etkisini gosterir.

* Proje icin (ve her WBS 6gesi icin) nakit akisi belirler.

» Fazla mesainin projeye etkisini gosterir.

* Projenin kisitlamalarini karsilamak i¢in ek kaynaklara ihtiya¢ olup olmadigin1 gosterir.
* Belirli bir WBS unsurunun o6nceligindeki bir degisikligin projenin tamamini nasil

etkileyecegini gosterir.

Proje ¢izelgelemede, faaliyetler ilgili 6nciilliik iliskilerine gore siralanirken bir ag yapisi ortaya
cikar. Faaliyetlerin siireleri, onciil ve ardillari, en erken ve en ge¢ baslama ve bitis siireleri,

bolluklar1 vb. bilgilerin gosterildigi bu ag benzeri yap1 sebeke diyagramlari olarak adlandirilir.

Sebeke diyagramlari, faaliyet ve olaylardan olusur. Sebeke diyagramlarini daha iyi anlamak

icin asagidaki terimlerin bilinmesinde yarar vardir (Kerzner, 2009):

* Olay (Event): Zaman i¢erisinde meydana gelen bir veya birden fazla paralel faaliyetin
basladig1 ya da sonuglandigi durumu gosterir ve ger¢eklesmesi i¢in higbir kaynak ve
zaman kullanimini gerektirmez (Sezen, 1994).

» Faaliyet (Activity): Projeyi olusturan ve belirli bir zaman dilimi igerisinde ve belli
miktarda kaynak tiiketerek tamamlanmasi gereken, en kiigiik proje gorevi birimidir.

» Siire (Duration): Etkinligi tamamlamak i¢in gereken toplam siiredir.

« Caba (Effort): Belirli bir siire i¢inde gercekten yapilan is miktarr. Ornegin, bir
etkinligin stiresi bir ay olabilir, ancak ¢aba siire i¢cinde yalnizca iki haftalik bir kismi
kapsayabilir.

* Kiritik Yol (Critical Path): Ag lizerinden en uzun yol budur ve projenin stiresini

belirler. Ayrica, projeyi gerceklestirmek i¢in gerekli olan en kisa zaman miktaridir.

Herhangi bir ¢izelgeleme sorununun tanimlanmasinda 6nemli bir nokta, islemciler (makineler)
tarafindan islenecek gorevler arasindaki 6ncelik kisitlamalaridir. Farkli alanlardan ortaya ¢ikan
bu kisitlamalar, teknolojik zorunluluktan dogan siralamalari, aktivite 6nceliklerini veya paralel
ve siral1 gorevleri temsil etmek icin kullanilir. Oncelik kisitlamalarini tasvir etmek igin iki temel

grafiksel gosterimin kullanilabilecegi bilinmektedir. Bunlardan ilki aktivitelerin oklar tizerinde
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gosterildigi AoA ( Activity on Arcs) yani her faaliyeti simgeleyen bir ok ve belirli olaylar
temsil eden diigtimlerden olusan ag cizelgeleme teknigidir. Diger bir teknik ise faaliyetlerin
diigtim noktalar izerinde gosterildigi (activity on node) ag yapisidir. AoN yapisinda diigtimler
aktiviteleri ve oklar oncelik iligkilerini temsil eder. AoA yapist agirlikli olarak proje
cizelgelemede kullanilirken, AoN yapisi programlamaya daha yatkin olmasindan dolayi

bilgisayar destekli problem ¢oziimlerinde daha sik kullanilir (Blazewics & Kobler , 2002).
Bir projeyi tanimlamak i¢in ii¢ tiir bilgi gereklidir.

» Faaliyet bilgileri: Proje bireysel faaliyetlerine (istenilen detay seviyesinde) ayrilmalidir.
«  Oncelik iliskileri: Her bir etkinlik i¢in 6nciil veya onciiller tanimlanmalidar.

» Zaman bilgisi: Her etkinligin stiresini tahmin edilmelidir.

Proje ag1 tim bu bilgileri i¢ermelidir. Bunu yapmak icin iki alternatif proje ag yapisi

kullanilabilir.
2.3.1. Faaliyetlerin Diigiimler Uzerinde Gosterimi

Proje yonetiminin uygulama alanlariin giin gegtikg¢e artmasi ve farkli problem tiplerinde proje
yonetimi ara¢ ve tekniklerinin kullanilmasi yazilim alaninda da karsilik bulmustur. Bilgisayar
yazilimlar1 ve programlama dilleriyle uyumlu grafiksel gosterimlere ihtiya¢ duyuldugundan

oncelik diyagramlar1 gibi sebeke cizelgeleme teknikleri gelistirilmistir.

Literatiirde kullanilan oOnciillik iligkilerinin en yaygin gosterimi; aktivitelerin diigtimler
tizerinde gosterildigi AoN (Activity on Node / Vertex) diyagrami gosterimidir. Bir ag
diyagramda temel analiz birimi faaliyettir. Sekil 2.5 te goriildiigii gibi ag diyagramindaki her
faaliyet, digtim olarak adlandirilan bir dikdortgen veya daire gibi gorsellerle gosterilir. Oklar,
etkinlikler arasindaki onciil / ardil iligkilerini temsil eder (Wysocki & McGary, 2003). AoN
diyagramlarinda kukla faaliyete gereksinim olmadigindan dolay1 daha az teknik bilgi gerektirir
ve c¢izimi ok diyagramlara gore daha kolaydir. Estetik sebepler ve bilgisayar hesaplari
dolayisiyla projenin tek bir faaliyetle baglayip tek faaliyetle bitmesi tercih edilir. Birden fazla
faaliyetle baslayan veya biten projelerde hayali faaliyetler (Baslangic “St” ve Bitis “Fn”
faaliyetleri) gerekebilir.
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Diigtimlerde faaliyetlerin karakteristik bilgileri ve zamanla ilgili bilgiler tutulur. Literatiirde
genellikle, faaliyet ID, faaliyet ad1, faaliyet siiresi, ES, EF, LS, LF, TF, FF degerlerine ek olarak
faaliyet maliyeti, tamamlanma yiizdesi, kalan siire de veri olarak diigiimlerde

gosterilebilmektedir. Sekil 2.5°te 6rnek bir faaliyet diglimii gosterilmistir.

ES TF EF
—p  FAALIYET ADI SURE ®
LS FF LF

Sekil 2.5: Aktivite diigiimiine ait standart veriler.
AoN Sebekelerinin sunumu ve hesaplamalari sirasinda hataya sebebiyet vermemek i¢in gorsel
anlamda bazi kurallara uyulmasi uygun olacaktir. Buna gore faaliyetler Sekil 2.6°da gosterildigi
gibi soldan saga dogru ve siralama sayilarina uygun olarak dizilmelidir ve geriye doniik ok

kullanilmamalidir.

(a) (b}

Sekil 2.6: Faaliyet iliskilerinde hatali (a) ve dogru (b) gosterimler.
Bir faaliyet, iki faaliyetin birden onciilii durumunda ise ilk faaliyetten ¢ikan oklar Sekil 2.7°de

gosterildigi gibi birbirinden ayrilmalidir.
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S | _A_[—’——
A.—-c | —|—4—C

(a) (b)

Sekil 2.7: Diigiimden ¢ikan oklarin hatali (a) ve dogru (b) gosterimi.

Oklar miimkiin oldugunca kesismemeli, kesismek durumunda olan oklar Sekil 2.8’deki gibi

gosterilmelidir.
A B | A
C D C
(a)

Sekil 2.8: Kesisen oklarin hatali (a) ve dogru (b) gosterimleri.
Birden fazla baslangic veya bitis faaliyetine sahip sebekelerde projenin tek bir faaliyetle
baslanip bitirilmesi prensibine uygun olarak, Sekil 2.9°da gosterildigi gibi sifir siireli bir

baslangi¢ ve bir bitis faaliyeti eklenmelidir.

B II<: Q< B
4["—‘_‘_‘_‘ [ D
—— > A >
| Fn |
— NN SN ) Sy
(a) (b)

Sekil 2.9: Projenin baslangi¢ ve bitiginin hatali (a) ve dogru (b) gosterimleri.
Tablo 2.2°de bir projeye ait faaliyet adi, faaliyet Oncelileri ve faaliyetlere ait siire bilgileri

verilmistir.
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Tablo 2.2: AoN tipi diyagaram i¢in proje verileri.

FAALIYET HOF SURE FAALIYET HOF SURE
A - 2 H D 9
B A 7 I F, G 12
C A 10 J F 5
D A 4 K E,J 5
E B 6 L G, H 6
F B, C 5 M F, H 4
G C,D 8 N LK LM 3

Tablo 2.2.’de verilen faaliyetler 6ncelikle siralama sayisina goére esit araliklarla yerlestirilip,
ardindan faaliyetler arasindaki iligkileri sembolize eden oklarla birlestirilmislerdir. Her bir
digim bir faaliyeti temsil etmektedir. Yapilan CPM hesaplamalarindan sonra toplam bolluklari
sifir ¢ikan faaliyetler kritik faaliyetler olarak belirlenmis ve Sekil 2.10°da belirtilmistir. A-C-
G-I-N kritik yol, proje siiresi de 35 giin olarak belirlenmistir.

NIE o [as 2] |z
I 5 |z E |8 3k |5
/18] |15 \ 12] [17 e ]| [22] 7 |zz] [32])\
R — R
Tas] 0] ™ 2|
2 2 '

12 35

12 35

12| |20 | 20]

Q
_h_
SRR,
v
]
I g
i
(=]
/.\
3

4 6 | — |
\ [ 2 | 6| 12| 20 & | 15 ‘\___ 20| 32 20| 26|/
4 b |24 g (el t—————y 7 [%}f
8| |12 17] |26 HIE

Sekil 2.10: Aktivitelerin diigiimler iizerinde g6sterimi.
Cizelgeleme, faaliyetlerin siralamasinin yani sira, baslangi¢ ve bitis zamanlarinin bilgisini de
icerir. Bir¢ok durumda ¢izelgelenecek bir faaliyetin kaynak kisitindan dolayr kendisinden
Onceki faaliyetin bitmis olmast gerekliligi s6z konusudur. Faaliyetler arasindaki iliskileri

saptamak i¢in, projedeki her faaliyetle ilgili asagidaki sorular cevaplamalidir (Elbeltagi, 2009):

* Mevcut faaliyet baglamadan dnce hangi faaliyetlerin bitirilmesi gerekir?
* Mevcut faaliyet ile eszamanli olarak hangi faaliyetler olusturulabilir?

* Mevcut faaliyetten hemen 6nce bitmesi gereken faaliyet nedir?
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Oncelik iliskilerinin (bagimliliklar) ¢ temel tipi vardr:

Zorunlu bagimhliklar (sabit mantik): Kolonlar yerlestirilmeden 6nce temelin atilmis olmasi

gerekliligi.

Istege bagh bagimhihklar (yumusak mantik): Bunlar, proje yoneticisinin takdirine bagli olan
veya projeden projeye degisebilir bagimliliklardir. Ornegin tedarik baslamadan once tiim

malzeme regetesinin (Bill of Materials) belirlenmesi gerekmez.

Dis bagimhiliklar: Proje yoneticisinin kontrolii digindaki bagimliliklardir. Miiteahhitlerden

kaynaklanan ve kritik yolun digina ¢ikmaya neden olan durumlar.

Onciilliik iliskileri, faaliyetler arasindaki baslangi¢-bitis iliskilerini, zaman bazl1 olarak belirler.
Genel kabul geregi, bir faaliyet kendinden Once gelen faaliyetlerin hepsi tamamlanmadan
baslayamaz. Fakat uygulamada farkli durumlar da s6z konusu olabilmektedir (Atl , 2012).
Ornegin, bir faaliyet tamamlanmamis olsa da bir miktar ara iiriin olusmussa, hemen sonraki
faaliyet 6nceki faaliyetin yaris1 tamamlandiktan sonra baslayabilir. Proje siiresini kisaltmak igin
bazi faaliyetlerin paralel olarak ¢izelgelenmesi istenebilir. Bu tiir durumlarda farkli dnciilliik
iligkilerinden faydalanilabilir. Bu iliskiler literatiirde genellestirilmis onctilliik iliskileri olarak

tanimlanmustir.

Onciilliik iliskileri, faaliyetlerin birbirine bagimli 6zelliklerinden veya teknolojik imkanlardan
kaynaklanabilen kisitlardir. Precedence diyagramlarinda kullanilabilecek farkli onciillik

iligkileri tanimlamalar1 mevcuttur:

Bitis — Baslangi¢ (FS): Bir faaliyetin baslamasi, Sekil 2.11°de gosterildigi gibi hemen onceki
faaliyetin tamamlanmasina baghidir. Herhangi bir tanimlama yapilmiyorsa faaliyetler arasi

iliski FS olarak varsayilir.
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i7 2

7 2

Sekil 2.11: Bitis — Baslangig tipi ncelik iligkisi.
Bitis — Bitis (FF): Bir faaliyetin tamamlanmasi, Sekil 2.12°de gosterildigi gibi hemen 6nceki

faaliyetlerin tamamlanmasina baghdir.

i 7
i% /R

Sekil 2.12: Bitis — Baslangig tipi 6ncelik iligkisi

Baslangi¢c — Baslangi¢ (SS): Bir faaliyetin baslamasi, Sekil 2.13°de gosterildigi gibi hemen

Onceki faaliyetlerin baglamasina baghdir.

| 7 i
| 777

Sekil 2.13: Baslangi¢ — Baslangig tipi 6ncelik iliskisi.
Baslangi¢c — Bitis (SF): Bir faaliyetin tamamlanmasi, Sekil 2.14°te gosterildigi gibi 6nceki

faaliyetin baslamasina bagldir.
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| T 77

i% /R

Sekil 2.14: Baslangi¢ — Bitis tipi 6ncelik iligkisi.
Tamamlanma Yiizdesi (Percent Complete): Sekil 2.15te gosterildigi gibi bir faaliyetin
belirli bir ytizdesinin tamamlanmasi ile diger faaliyetin belirli bir yiizdesinin tamamlanmig

olmasi gerekir.

%60 1

%20 ]

Sekil 2.15: Tamamlanma yiizdesinin belirtildigi oncelik iliskisi.

2.3.2. Faaliyetlerin Oklar Uzerinde Gosterimi

Diger bir 6ncelik kisiti gosterimi faaliyetlerin oklar tizerinde gosterildigi AoA (Activity on
Arrow) gosterimidir (Blazewics & Kobler , 2002). Bu yaklasimda okun baslangi¢ ve bitisinde
gosterilen diigiimler olaylar1 temsil eder. Her faaliyet bu yapilanma ile temsil edilirken
diigtimler ardisik olarak numaralandirilir. AoA yonteminin kisitlar: nedeni ile ag biitiinliigtini
korumak adina kukla faaliyetler kullanilir. Yalnizca bitis-baslangi¢ tipi Oncelik iliskisi
kullanilir. Faaliyet iliskilerinin tam olarak ifade edilememesi, kukla faaliyetlere ihtiya¢ duymasi
ve dolayisiyla bilgisayar programlama teknigine yatkin olmamasi nedeniyle kullanim alani

kasithdir.

CPM ve PERT uygulamak i¢in, projeyi olusturan faaliyetlerin bir listesine ihtiyacimiz vardir.
Proje, tim faaliyetler tamamlandiginda tamamlanmis kabul edilir. Her faaliyet i¢in, faaliyet
baslamadan ©once tamamlanmasi gereken bir dizi faaliyet (Onciiller) vardir. Faaliyetler
arasindaki Oncelik iliskilerini temsil etmek icin bir proje agir kullanilir. Faaliyetler
yonlendirilmis oklarla temsil edilir ve diiglimler, bir dizi faaliyetin tamamlanmasini temsil
etmek i¢in kullanilir. Bu nedenle, genellikle proje agindaki digtimler olaylar olarak adlandirilir.

Bu tiir proje agina AoA (Activity on Arrow) agi denir.
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Tek bir faaliyetin AoA diyagrami {izerinde gosterimi Sekil 2.16°da belirtilmistir:

» Faaliyet Adi (Activity Identification)

» En Erken Baslama Zamani (Early Start Time)

» En Erken Bitis Zamani (Early Finish Time)

ACT (ES, LS) » Olay (Event)

DUR (LS, LF)

» En Geg Bitis Zamani (Late Finish Time)
» En Ge¢ Baslama Zamani (Late Start Time)

» Faaliyet Siiresi (Activity Duration)

Sekil 2.16: Aktivitelerin oklar iizerinde gosterimi.
Ao0A aginin dncelik iligkilerini nasil temsil ettigini anlamak icin, A etkinliginin etkinlik B'nin
bir onciilii oldugunu varsayalim. Bir AoA agindaki her diigim bir veya daha fazla etkinligin
tamamlandigini gosterir. Boylece, Sekil 2.17 (a)' daki diigiim 2, aktivite A'nin tamamlanmasini
ve faaliyet B'nin baslangicini temsil eder. Aktivite C baslamadan 6nce A ve B faaliyetlerinin
tamamlanmast gerektigini varsayalim. Sekil 2.17 (b)'de, diiglim 3, aktiviteler A ve B'nin
tamamlandig1 olaymi temsil etmektedir. Sekil 2.17 (c), A aktivitesini hem B hem de C

faaliyetlerinin bir 6nciilii olarak gostermektedir.
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A B
1 » 2 » 3
(a)
1
A
C
3 > 4
B
2 (b)
3
B
A
1 > 2
C
(c) 4

Sekil 2.17: Ug faaliyet arasindaki iliskilerin AoA iizerinde gosterimi.

Bir projenin AoA tipi ag diyagrami asagidaki kurallara gore olusturulabilir:

« Diigiim 1, projenin baslangicini temsil eder. Onceligi olmayan her faaliyeti temsil etmek
icin diigtim 1'den bir ok ¢ikarilmalidir.

* Projenin tamamlandigini gosteren bir diigiim (bitis digiimii) aga dahil edilmelidir.

* Bir aktivitenin tamamlandigini gosteren diiglimiin daima bir etkinligin baslangicin
temsil eden digiimden daha biiylik bir sayiya sahip olmasi i¢in agdaki diiglimler
numaralandirilir. (Birden fazla numaralandirma diizeni olabilir).

» Bir faaliyet, sebekede birden fazla ok tarafindan temsil edilmemelidir.

+ ki diigiim en fazla bir ok ile birbirine baglanabilir. Bu kurali saglamak i¢in bazen zaman

ve kaynak tiikketmeyen bir sanal faaliyet eklenmesi gerekebilir.
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Ornegin, A ve B faaliyetlerinin ikisinin de C etkinliginden dnce ayn1 anda baslayabilecegini
varsayalim. 1ki diigiimiin en fazla bir ok ile baglanabilecegi kurali olmasayd sekil 2.18°deki

durumla karsilagilacaktir.

Sekil 2.18: Iki diigiimiin birden fazla okla birlestirilmesi hatas.
Bu gibi hatali durumlardan kaginmak i¢in kukla etkinlikler kullanmadan ag bagimliliklarim
tanimlamak olanaksizdir. Kukla (sahte) faaliyetler, kesikli ¢izgi ile gosterilen suni faaliyetlerdir
ve kaynaklari tiikketmez veya zaman gerektirmez, mantik hatasin1 gidermek veya numaralama
kuralin1 gerceklestirmek i¢in aga eklenir. Sekil 2.19°da numaralama kukla faaliyetinin

(Numbering Dummy) sebeke tizerinde gosterimi verilmistir.

! I Olay

3 7/ ——» Faaliyet

— = —p  Kukla Faaliyet

Sekil 2.19: Kukla faaliyetin serim tizerinde gosterilmesi.
C faaliyetinin 6nciilleri A ve B faaliyetleri ve D faaliyetinin 6nciilii sadece B faaliyeti ise

Sekil 2.20° deki gosterim hatali gdsterim olacaktir.

1 A n 4
3
B D
2 5

Sekil 2.20: Kukla faaliyet kullanmadan yapilan hatali gosterim.
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Bu gosterimin dogru ifadesi Sekil 2.21°de gosterilmistir. Burada kukla faaliyet (logic dummy)

olarak karsimiza ¢ikar ve mantik hatasini gidermek tizere kullanilmistir.

A C
1 > 4 » 5
‘:‘ i Olay
|
| — Faaliyet
|
B D — — —p Kukla Faaliyet
2 ———» 3 —m8m8m8 —— 6

Sekil 2.21: Lojik kukla faaliyetin eklenmesi ile dogru gosterim.
Tablo 2.3’de verilen 6ncelik iligkileri tablosunun, kukla faaliyet kullanimina iligkin hatal1 ve

dogru gosterimleri Sekil 2.22°de gosterilmistir.

Tablo 2.3: Ornek oncelik iliskileri tablosu.

FAALIYET HEMEN ONCEKi FAALIYET
A i
B =
C -
D A
E A B
F B, C

Sekil 2.22°de A, F’nin 6nceligi olmadigindan hatali gosterilmistir. Bunun yerine sebekeye bir

kukla faaliyet daha eklenerek dogru gosterim saglanabilmektedir.

A D A D
1 1
1 N
! -
i
| ~
1 bl 5
1
1
A4
B E B E
2 —_— - 4 —
| |
1 1
| 1
| |
]
1 1
1 1
¥ L]
c F 5% F
3 3
(a) (b)

Sekil 2.22: Kukla faaliyetin hatali (a) ve dogru (b) kullanimu.
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2.3.3. Program Degerlendirme ve G6zden Ge¢irme Teknigi (PERT)

PERT, temel olarak belirli bir projeyi tamamlama ile ilgili gérevleri, 6zellikle her gérevi
tamamlamak icin gereken siireyi analiz etmek ve toplam projeyi tamamlamak i¢in gereken

minimum zamani belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir.

Teknik, biiyiik ve karmagsik projelerin planlama ve zamanlama asamalarini basitlestirmek
amaciyla 1950'lerde gelistirilmistir. Tiim faaliyetlerin detaylarin1 ve siirelerini tam olarak
bilmeden bir projenin ¢izelgelenmesini miimkiin kilarak belirsizligi gidermeyi basarmistir.
Baglangi¢ veya tamamlanma odakli olmaktan ziyade olay odakli bir tekniktir ve zamanin

maliyetten daha 6nemli bir faktor oldugu projelerde kullanilir.

PERT grafigini olusturmanin amaglarindan biri, projeyi tamamlamak i¢in ne kadar zaman
gerektigini belirlemektir. Bu nedenle, PERT, projenin basarisin1 dogrudan etkileyen 6geleri,

yani zamani, maliyeti ve performansi analiz etmek i¢in zamani ortak bir payda olarak kullanir.

PERT grafigi, karar vermeyi kolaylastiran bir aragtir; PERT grafiginin ilk taslagi, daha sonra
farkl1 faaliyetlerin eklenmesine izin vermek icin ardisik sayilarla numaralandirilir. PERT
grafigindeki iki ardisik faaliyet, genellikle ok tipi diyagramlarla gosterilir. Olaylar mantiksal
bir sirayla sunulur ve bir 6nceki olay tamamlanincaya dek higbir etkinlik baslamaz. Planlayici
hangi kilometre taglarinin PERT olaylar1 olduguna ve ayni1 zamanda dogru siralamaya karar

Verir.

Tablo 2.4: 11 aktiviteli bir projenin faaliyet listesi.

OLAY FAALIYET HOF SURE
1-2 A
2-3
2-4
3-5
3-7
4.5
4-8
5-6
6-7 H
7-8 E,l
8-9 K G,J 2

Tablo 2.4’te verilen faaliyet listesine ait CPM/PERT sebekesi Sekil 2.23°te verilmistir.

[

O[O0 m w|>|>

D,F

—|l=-—]lT00| M| M|[O|oO | @
Wlw(N[fw N (NN N w,
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2

3
5 2
1 \ 2 X 3 2
1 — 5 > 6 ; > .
2 /

\\4

1 Diigiim
 — Kritik Yol
—_— Faaliyet

Sekil 2.23: CPM/PERT diyagramlarinin standart gosterimi.
PERT ve CPM teknikleri arasinda gosterim yoniinden bir fark yoktur ve iki teknikte de
genellikle AoN tipi diyagram kullanilir. CPM ve PERT arasindaki temel farklar asagidaki gibi

siralanabilir:

* PERT beklenen zamani tiiretmek icin, iyimser, biiylik olasilikla ve kdtiimser olmak
tizere li¢ tahmin kullanir. CPM, normal zamani temsil edecek daha dogru bir tahmin

gerektirir.

Iyimser tamamlanma zamami (optimistic): Bu zaman her seyin plana gére ve minimum
giicliikle gerceklesecegini varsayar. Bu varsayim, zamanin yaklasik yilizde 1'inde

gerceklesebilecek bir olasiliktir.

Karamsar tamamlanma zamam (pessimistic): Bu zaman her seyin plana gore gitmeyecegini
ve maksimum gili¢likklerin olusacagini varsayar. Bu varsayim zamanin yaklasik ytizde 1'inde

gerceklesebilecek bir olasiliktir.

Biiyiik olasihikla tamamlanma zamani (most likely): Fonksiyonel yoneticinin zihninde, bu
cabanin tekrar tekrar gergeklestirilmesi durumunda en sik rastlanan zamandir. Sekil 2.24°te

denklem 2.1 kullanilarak hesaplanan beklenen zaman degerleri gériilmektedir.
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h 4

iyimser Zaman (a)

» Muhtemel Zaman (m)

» Kotimser Zaman (b)

2,3,4 3.5,7

te=3 te=5

» Beklenen Zaman (t.)

Sekil 2.24: Kritik yol i¢in beklenen zaman analizi.

* PERT, her etkinlik zamani i¢in bir beta dagilimina ve beklenen siire i¢in normal bir
dagilima dayanir, olasiliklidir. Bu, bir projenin tamamlanabilme yiizdelerinin
hesaplanmasini saglar. CPM tek bir zaman tahminine dayalidir, deterministtir.

* PERT ve CPM, sebeke mantigini bozmamak i¢in kukla faaliyetlerin kullanilmasina izin
Verir.

» PERT, siirelerinin hesaplanmasindaki risklerin yiiksek degiskenlige sahip oldugu Ar-
Ge projeleri i¢in kullanilir. CPM, kaynaga bagli ve dogru zaman tahminlerine dayanan

ingaat projeleri i¢in kullanilir.

PERT Tekniginde olaylar arasindaki beklenen zaman Denklem 2.1 ile ifade edilir. {1k varsayim,
standart sapmanin zaman gereksinimi araliginin altida biri olmasidir. Bu varsayim olasilik
teorisinden kaynaklanir, burada egrinin u¢ noktalar1 ortalamadan ii¢ standart sapma olarak
bulunur. Ikinci varsayim, bir etkinlik i¢in gerekli siire dagilimimin bir beta dagilimi olarak ifade

edilebilmesini gerektirir (Kerzner, 2009).

a+4m+b
te="7% @.1)

Burada:

* te: Beklenen siire
* a: Eniyimser zaman
e b: En kotiimser zaman

* m: Muhtemel zamani ifade eder.
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2.3.4. Kritik Yol Metodu (CPM)

Kritik yol metodu (CPM), proje yonetimi i¢in gelistirilmis temel bir kantitatif yontemdir. CPM
deterministtik faaliyet siirelerini varsayarak, projeyi tamamlamak i¢in gereken minimum stireyi

belirler (Ghodsi, et al., 2009).

1950'lerin sonlarindan bu yana, CPM teknikleri, biiyiik projelerin planlanmasi ve
cizelgelenmesi i¢in yaygin olarak kabul gérmiis bir aragtir (Azaron, Perkgoz, & Sakawa, 2005).
Insaat sektorii, projelerin planlanmasi ve kontrolii, planlarin iletilmesi ve yeni yoneticilerin
egitimi gibi bazi alanlarda bu metodun kullanimindan faydalanmaktadir. (Lacouture, et al.,

2009).

Genel olarak projelerin ¢izelgelenmesi, siirelerin tespiti, yani projeyi onaylamak i¢in gerekli
olan iglerin ytritiilecegi tarihlerin olusturulmasi ile ilgilidir. En yaygin kullanilan planlama
yaklagimlari, yukarida agiklandigi gibi projenin isleri arasindaki iligkileri grafiksel olarak
gosteren bir ag olusturulmasina dayanmaktadir. Projeyi temsil eden sebeke tizerinde, ileri ve
geri hesap prosediirleri uygulanarak proje stiresi hesaplanir. Bu yolla faaliyetlerin en erken ve
en ge¢ baglama ve bitis siireleri belirlenmis olur. Ayrica her bir faaliyetle ilgili bolluklar da
hesaplanarak bir faaliyetin proje siiresini uzatmayacak sekilde ne kadar ertelenebilecegi ortaya
cikmis olur. Bollugu olmayan faaliyetler ise kritik olarak ele alinir ve bu faaliyetlere proje

yOneticisi tarafindan daha fazla dikkat edilmesi gerekmektedir (Klein, 2000).

Insaat faaliyetlerinin planlanmasi ve ¢izelgelenmesi hayati 6neme sahiptir ¢iinkii kaynak ve

malzeme gereksinimleri proje baslamadan once bilinmelidir. (Bettemir O. H., 2009)

Sebeke diyagraminin olusturulmasi agsamasinda olaylarla alakali bir takim kabuller g6z 6niinde

bulundurulmaktadir (Winston, 2004):

« Iki olay direkt olarak en fazla bir faaliyet ile baglanabilir.
* Her olay numarasi en fazla bir defa kullanilmalidir.

» Bir sebeke diyagrami sadece bir baglangi¢ ve bir sonug olayina sahip olabilir.

Kritik yol metodu aktivitelerin oklar ve diiglimler {izerinde gosterildigi sebekelerde
kullanilabilir. Stevens (1990) ve Mubarak (2010) ‘a gore yapilmig tanimlamalar asagida

verilmistir:
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« Tleri Hesap (Forward Pass): Bir ag iizerinde bastan sona gezinme ve en erken baslama
ve en erken bitis zamanlari ile proje bitis siiresinin hesaplanmasi stirecidir.

* Geri Hesap ( Backward Pass): En gec¢ baslama ve en ge¢ bitis zamanini hesaplama
stirecidir.

* En Erken Baslama Zamam (ES): Bir aktivitenin baslamasinin miimkiin oldugu en
erken zamandir.

* En Erken Bitis Zamam (EF): Bir aktivitenin tamamlanabilmesinin miimkiin oldugu
en erken zamandir.

* En Ge¢ Baslama Zamam (LS): Bir aktivitenin projenin tamamlanma zamaninin
aksatmadan baslayabilmesinin miimkiin oldugu en ge¢ zamandir.

* En Ge¢ Bitis Zamam (LF): Bir aktivitenin projenin tamamlanma zamaninin
aksatmadan tamamlanabilmesinin miimkiin oldugu en ge¢ zamandir

* Toplam Bolluk (Total Float): Bir aktivitenin, proje siiresini geciktirmeyecek sekilde
ertelenebilecegi maksimum stiredir.

* Serbest Bolluk (Free Float): Bir faaliyetin kendisinden sonra gelen aktivitenin en
erken baglama zamanin1 geciktirmeyecek sekilde ertelenebilecegi maksimum siiredir.

» Kiritik Aktivite: Kritik bir etkinligin baslangicinda veya bitisinde herhangi bir gecikme,
projenin tamaminda gecikmeye neden olur.

» Kiritik Yol: Bir agdaki gecikmeler ve kisitlamalar dahil bastan sona en uzun yoldur.
Kisaca CPM hesaplamalar1 Tablo 2.5°te gosterildigi gibi 6zetlenebilir.

Tablo 2.5: CPM hesaplamalar1 6zet tablosu.

HESAPLANMAK iSTENEN HESAP ADIMLARI
ES Hemen onceki faaliyetlerinin en biiyik EF degeri
EF ES+Faaliyet Suresi
LS LF-Faaliyet Suresi
LF Hemen sonraki faaliyetlerin en kiiciik LS degeri
FF (Hemen sonraki faaliyetlerin en kiigiik ES degeri)-EF
TF LS-ES

Tablo 2.6°da faaliyet, oncelik iligkileri ve siireleri verilen 6rnek bir projenin CPM hesaplamalari

AoA ve AoN tipi sebekelerde adim adim gosterilmistir (Stevens, 1990).
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Tablo 2.6: Ornek CPM sebekesi verileri.

FAALIYET HOF SURE
A - 3
B A 3
C A 5
D A 7
E B 4
F B 6
G B, C 4
H E 6
| D 9
J D,EF G 8

Tablo 2.6’daki proje verileri goz Oniine alinarak Sekil 2.25°te belirtilen sebeke c¢izilmistir.
Gortildiigii tizere onciilii olmayan A faaliyeti baglangi¢ faaliyeti olurken ardili olmayan H, I ve
J faaliyetleri bitis faaliyetleri olarak karsimiza ¢ikar. Sebeke ¢izimlerinde oncelikle baslangi¢

ve bitis faaliyetlerinin ¢izilmesi ok tipi diyagramlarin ¢izimini kolaylastiran genel bir kuraldir.

C ve B faaliyetleri ayn1 olay zamaninda basladigindan ve ayni zamanda bu iki faaliyet G
faaliyetini 6nciilti oldugundan 4 ve 8 olaylar1 arasinda iki faaliyet birden ¢izmek ancak d1 kukla
faaliyet vasitasi ile gergeklestirilebilir. Burada, kukla faaliyet numaralama kukla faaliyeti olarak
kullanilmistir. J faaliyetinden 6nce kullanilan d2 ve d3 kukla faaliyetleri ise mantiksal 6ncelik

iligkisini tanimlamak tizere kullanilmistir ve lojik kukla faaliyet adin1 alir.

Olaylarin isimlendirilmesi yapilirken ardisik sayilarin kullanilmasi uygun olur. Projenin
ilerleyen asamalarinda faaliyet eklenmesi olasiligi oldugundan, proje biiyiikliigiine gore
belirlenecek sayida (2, 5 gibi) artan ardisik sayilar kullanilabilir. Sebeke faaliyetleri daha 6nce
Sekil 2.16°da belirtilen standart forma goére ¢izilmistir.

B ( , ) /N E ( D H ([,
3 ( s (., ) Y e ()
\ \
X FL )\
dl\\ 5 \E\|2
\
\ N
AL ). c () 3N 6 (L) .
O—+——C 5 (. ) "TTa ) T e ) -
//’
d3/
¥
/]
D (., ) oy L. )
71 & ) o/ 9 .

Sekil 2.25: Faaliyet ve giinlerin belirtildigi CPM sebeke agi.
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Ileri hesap (Forward Pass)

Projenin 0 zamaninda basladigini varsayarak tiim baslangi¢ faaliyetlerinin ES degerini 0 olarak

baslatabiliriz. Devaminda ise projedeki tiim faaliyetlerin ES ve EF degerleri bulunacaktir.

e " A faaliyeti 0. giin sonunda baslayip 3. giin sonunda bitecektir. EF=ES+Dur=0+3=3

e "B, CveD, 3.giin sonunda baslayip 6, 8 ve 10. giin sonunda bitecektir.

e " E,F vedl 6. giin sonunda baslayip, 10, 12 ve 6. giin sonunda bitecektir. d1 faaliyeti
kukla faaliyet oldugundan zaman ve kaynak tiiketmez.

e W G faaliyeti, B ve C faaliyeti bittikten sonra baslayacagindan, iki faaliyet de
tamamlanmadan baglayamaz. O halde Onceki faaliyetlerden Maxgr) degeri, G
faaliyetinin ES degeri olur.

e V1, d3, H, d2 faaliyetleri 10. giinde baslayip sirasiyla 10, 19, 16 ve 10. giinde
bitmektedir.

e V'] faaliyeti d2, F, G, d3 faaliyetlerinden sonra baslamaktadir. Onceki faaliyetlerden

Maxer) degeri Jes degeridir. Jgs=12 ve Jgr=12+8=20.

Son J faaliyetinin bitebilecegi en erken siire 20 giindiir ve bu nedenle projenin tamamlanmasi
icin gereken en kisa siire 20 gilindiir. Sekil 2.26°da ileri hesap sonuglar1 sebeke tizerinde

gosterilmistir.

2) »f ( ) »{ : p{ 1
S \ (. ) _/ (. ) \:]J (
v //
d3/
Kk /I‘ v
D (3,10) j;g | (10,19)
7 | ) NS 9 ( ., )

Sekil 2.26: CPM sebekesi ileri hesap.
Geri Hesap (Backward Pass)

e " Projenin son faaliyetinin EF degeri 20 oldugundan, H, I ve J faaliyetlerinin en geg¢ bitis

stireleri de proje bitig stiresine denk olmalidir. LFy=20, LF1=20, ve LF;=20’dir. Buna
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bagli olarak bu faaliyetlerin En ge¢ baslama zamanlar1 (LS=LF-DUR) sirasiyla 14, 12
ve 11 giin olarak bulunur.

e " d2,F, G ve d3 faaliyetlerinden sonra J faaliyeti geldiginden bu faaliyetlerin en geg
bitis LF degerleri 12 olur. Buna gére bu faaliyetlerin LS degerleri sirasiyla 12, 6, 8, 12
giin olarak hesaplanir.

e " E faaliyetinden hemen sonraki faaliyetlerin (H ve d2) Mins) degeri E’nin LF
degeridir ve buna bagl olarak L.Sg=12-DURg=8 olarak hesaplanir.

e "D faaliyetinden hemen sonraki faaliyetlerin (d3 ve I) Min(s) degeri I'nin LF degeridir
ve buna bagli olarak LSp=11-DURp=4 olarak hesaplanir.

e VYCvedl,en geg 8. giinde bitmelidir, bu nedenle en ge¢ 3 ve 8. glinde tamamlanmalidir.

e VB faaliyeti en geg¢ E, F ve d1 faaliyetlerinden 6nce 6. giinde bitmelidir ve buna bagl
olarak en ge¢ 3. giinde baslayabilir.

e V'A faaliyeti en ge¢ B, C ve D faaliyetlerinden once 3. giinde bitmelidir ve buna bagl

olarak en ge¢ 0. glinde baslayabilir.

Sekil 2.27°de geri hesap sonucu gosterilmektedir. Geri hesap sonucunda A baslangig
faaliyetinin En erken ve en ge¢ baslama zamani sifir olarak hesaplandigindan ¢oziimiin

dogrulugu ispatlanmaktadir.
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Sekil 2.27: CPM sebekesi geri hesap.
ES, EF, LS, LF degerleri hesaplandiktan sonra faaliyetlerin toplam bolluk hesab1 yapilabilir.
Toplam bolluk bir faaliyetin toplam proje siiresini uzatmadan maksimum ertelenebilecegi
stiredir. Her bir faaliyet i¢in TFi=LSi-ESi veya TFi=LFi-EFi formiilizasyonu ile toplam bolluk
hesabi yapilabilir.



Tiim faaliyetlerin toplam bolluklar1 bulunduktan sonra projenin kritik yolu/yollar1 belirlenmis

olur. Sekil 2.28°de faaliyetlerin toplam bolluk hesab1 verilmistir.
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Sekil 2.28: Faaliyetlerin toplam bolluk hesabi.
Serbest bolluk degeri bir faaliyetin kendisinden sonra gelen faaliyetleri geciktirmeden
maksimum ertelenebilecegi siiredir. Bir faaliyetin serbest bolluk hesab1 i¢in kendisinden sonra
gelen aktivitelerin Mins) degerinden, faaliyetin EF degerinin ¢ikarilmasi ile bulunur. Sekil

2.29°da hem serbest bolluk degerleri hem de kritik yollar gosterilmistir.
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Sekil 2.29: CPM sebekesinin serbest bolluk ve kritik yollar.

Hesaplarin dogrulugunu kontrol etmek i¢in asagidaki prosediir izlenebilir:

» Baslangig ve bitis faaliyetleri kritik yol {izerinde bulunmalidir.
» Tiim kritik yollar baslangictan bitise kesiksiz olmalidir.
» Tiim aktiviteler icin TF > FF olmalidur.

» TF=0 olan tiim aktiviteler kritik yol tizerinde olmalidir.
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Yapilan hesaplar sonucunda proje siiresi 20 giin ve A, B, C, dl, F, G, J faaliyetleri kritik
faaliyetler olarak bulunmustur. Projede (A-B-d1-G-J), (A-C-G-J) ve (A-B-F-J) olmak {izere 3
adet kritik yol mevcuttur.

Hesaplanan tiim degerler Tablo 2.7°de sunulmustur.

Tablo 2.7: CPM Sebekesinin sonug degerleri.

FAALIYET HOF SURE ES LS EF LF TF FF
A - 3 0 3 0 3 0 0
B A 3 3 6 3 6 0 0
C A 5 3 8 3 8 0 0
D A 7 3 10 4 11 1 0
E B 4 6 10 8 12 2 0
F B 6 6 12 6 12 0 0
G B, C 4 8 12 8 12 0 0
H E 6 10 16 14 20 4 4
1 D 9 10 19 11 20 1 1
J D,E F,G 8 12 20 12 20 0 0

AoN tipi diyagramlarin kritik yol hesabi, AoA tipi diyagramlarla aynidir. Aralarindaki temel
fark aktivitelerin gosterim bigimlerinden ileri gelir. Tablo 2.6’da verilen 6rnek projenin PDM
hesabi i¢in 6ncelikle diigiim noktalarinin nereye ¢izilmesi gerektigini belirlemek adina siralama

sayilarinin (sequence step) hesabr Tablo 2.8°de gosterilmistir.
Tum faaliyetler kendisinden 6nce gelen aktiviteden 1 sira sonra baglamaktadir.

Tablo 2.8: Siralama sayis1 hesabi.

HOF FAALIYET SS SS
- A 1 1

A B SSa+1=2 2
A C SSa+1=2 2
A D SSa+1=2 2
B E SSp+1=3 3

B F SSp+1=3 3
B, C G Max [SSg+1=3 ; SSc+1=3] 3
E H SSe+1=4 4

D I SSp+1=3 3
D,EF,G J Max [SSp+1=3; SSe+1=4; SSp+1=4; SSc+1=4] 4
H,J, 1 Fn 5

Siralama sayisina gore dizilen faaliyet diiglimleri arasinda 6ncelik iliskilerine gére tanimli oklar
cizilmis ve CPM ileri ve geri hesap adimlari uygulanmistir. Fn adli siire ve kaynak
gerektirmeyen aktivite de sebekeye eklenmistir. Proje stiresi CPM sebekesinde oldugu gibi 20
giin ve kritik yollar da, A-B-F-J | A-B-G-J | A-C-G-J olmak iizere 3 adettir. Tablo 2.7°de
belirtilen degerlerin hepsinin PDM sebekesi i¢in de gecerli oldugu asikardir.
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Tablo 2.6’da verilen CPM sebekesinin 6ncelik diyagrami metodu (PDM) ile ¢izimi Sekil
2.30°da verilmistir.
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Sekil 2.30: PDM sebekesi.

2.3.5. Matris Yontem

Ok veya kutu tipi sebeke c¢izelgeleme metotlarinin yani sira matris metotta diyagramlarin
cizilmesine gerek yoktur. Biitlin CPM hesaplamalar1 olusturulan bir matris tizerinden yapilir.
Bu metotta hesaplamalara baslayabilmek icin bir baslangic ve bir bitis aktivitesine ihtiyag
vardir. PDM metodunda oldugu gibi eger birden ¢ok baslangi¢ veya bitis faaliyeti varsa St ve
Fn kukla faaliyetleri sebekeye eklenir.

Matris metodun kritik yolun bulunmasinda bazi ara iglemlerin yapilmasina gerek kalmamasi ve
sebekenin bilgisayar ortamina uyarlanmasinin kolay olmasi gibi avantajlar1 vardir (Manisali ve

dig., 2000).
Hesap Adimlart

e Matrisin ilk satirina aktiviteler ve ikinci satira faaliyet siireleri, siralama sayilarina gore
diizenli olarak siralamir. Ugiincii satir daha sonra ES degerlerinin yazilmasi igin bos
birakalir.

e [En sag siituna siralama sayisina gore siralanmig aktiviteler yazilir ve bir dnceki siitun

sonradan EF degerlerini yazmak tizere bos birakilir.
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e Aktivite satir ve siitunlar birlestirilerek Tablo 2.10°da belirtildigi tizere diyagonal
hiicreler ikiye ayrilarak TF ve FF degerlerini yazmak {izere bos birakilir. Bu yolla

baslangi¢ (setup) matrisi olusturulmus olur.

Tablo 2.9’da gosterilen proje verilerine gore matris metotla ¢éztimleme yapilmis ve hesap

adimlar1 ¢6ziimiin i¢inde belirtilmistir.

Tablo 2.9: Matris metot uygulamasi igin proje verileri.

FAALIYET SURE HOF SS
A 3 - 1
B 3 A 2
C 5 A 2
D 7 A 2
E 4 B 3
F 6 B 3
G 4 B, C 3
I 9 D 3
H 6 E 4
J 8 D,EF G 4
Fn 0 H,J, I 5

Hesap adimlarina gore olusturulan baslangi¢ matrisi Tablo 2.10°da verilmistir.

Tablo 2.10: Matris metot baglangi¢ (setup) matrisi.

ACTTA[(B|(C|D|E|F|G| I |H]|IJ|Fn

DUR| 3|3 |3 |7 |4|6|4]|9]|6|8|0

ES EF |ACT
A
B
c
D
E
F
G
|
H
4
Fn

e Birbiri ile iligkili aktivitelerin kesistigi her kutunun i¢ine bir ¢izgi ¢izilerek aktiviteler
arasinda Oncelik iliskisi olusturulur. A aktivitesi B’nin hemen Onceki faaliyeti
oldugundan A ve B aktivitelerinin kesistigi hiicre 2 kisma ayrilir. Biitiin iliskili
aktiviteler i¢in bu yapildiginda Tablo 2.11°de belirtilen Lojik iliski matrisi elde edilmis

olur.
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Tablo 2.11: Lojik iligki matrisi.

ACTTA|B|C|D|E|F|G| 1T |H|I]|Fn
DUR[3 |33 |7 |4|6|4|9|6|8]|0

ES EF |ACT

A

B

— C

e D

E

— F

— G

— |

— H

— J

Fn

e A faaliyeti ilk faaliyet oldugundan ESa=0 oldugu asikéardir. EFi=ES;i+DUR; ve
ESi=Max(EFnor); formiilizasyonu ile tiim aktivitelerin ES ve EF degerleri bulunup

yerlerine yazilarak ES-LS Matrisi olusturulur.

Tablo 2.12: ES(Early start) —LS (Late start) matrisi.

ACTA|B|(C|D|[E|F|G| 1 |[H]|J|Fn

DUR| 3 |3 |3 |7 |4|6|4|9|6|8)|0

ES|0|3|3|3|6|6|8|10|10|12|20|EF |ACT

,_‘
o
— x|l =1®|n|m|o|ao|lwe]| >

]
(=]
il
=

e ES-LS matrisi olusturulduktan sonra FFi=ES;-EF; islemi ile her aktivitenin FF degeri
bulunarak bagimlilik ¢izgisinin {ist kismina yazilir. Her bagimlilik satirindaki MINgg
degerleri satirin solundaki tiggensel alanin tist kismina yazilarak Serbest Bolluk (Free

Float) matrisi olusturulmus olur.



41

Tablo 2.13: Serbest bolluk (Free Float) matrisi.

act|a|B|c|D|E|F|G|1|H|I1|Fm
pur| 2|2 |2 |7|4|6|4|ol6|2]|o0

es|o|23|2|3|6|6|8|10|10]12|20]EF|acT

(0] 0 3 A

() 0 0 2 6 B

4 L0 8| c

g Lot L2 10| D

= 0 02 0| E

i 4 L 12| F

Y o 12| G

1 19|

i L2 16| H

O a0 )

/1 20| Fn

Son aktivite bitis aktivitesi oldugundan ve kritik yol tizerinde bulunma zorunlulugu
oldugundan TFr,=0 oldugu asikardir. TF degerleri sondan basa dogru hesaplanir. Her
Oncelik ¢izgisinin altina gelecek deger, 6ncelik ¢izgisinin lizerindeki FF degeri ile ayn1
stitunun en altinda bulunan TF degeri toplanarak bulunur. Oncelik ¢izgisinin altinda
kalan TF degerlerinin minimum olani her satirin en solundaki TF ti¢cgensel alanina
yerlestirilir.

Bu yontemde LS ve LF degerlerine ihtiyag bulunmamakla beraber eger hesaplanmak

istenirse LS=ES+TF ve LF=LS+TF formiilizasyonu ile bulunabilir.

Tablo 2.14: Matris metot sonug tablosu.

act|AalBle|D|E|[Fl6&|1|H|1]En
puR| 3 |3 |3|7|4a|l6|a|lo|6|8]|0

is|ofl2]3]|2]|6]6 10|10 12| 20 | EF |AcCT

oo |3

o7 | B |8

o o g|c

“1 % % 10| D

= “2 ﬂi 10| E

iL: °0 % 12| F

o - 12| 6

vl =19 1

L 16| H

o201

°/ | 20 Fn
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2.4. ZAMAN MALIYET ODUNLESIM PROBLEMI

Kritik yol, bir proje sebekesinde planlanan aktivitelerin en uzun yoludur. Kritik yolun hesabiyla
bir projeyi tamamlamak i¢in asgari, ayn1 zamanda azami siire belirlenebilir. Proje yonetiminde
kritik yol onemlidir ¢ilinkii kritik yol tizerindeki bir faaliyetin gecikmesi projenin gecikmesine
sebep olur. Basit bir proje sebekesinde her faaliyetin siiresi dnceden belirlenmis olmasina
ragmen, ayni zamanda maliyetin bir fonksiyonu olarak degisebilir. Bir kazi isinde is¢i sayisini
artirmak stireyi kisaltabilir, bu durumda maliyetin artmasi kaginilmaz olmaktadir. Eger bir
faaliyet kritik ise, zaman ve maliyet arasinda bir 6diinlesim yapilarak faaliyette degisiklik
yapilabilir. Genel anlamda bu iki amacin dengelenmesi problemi, zaman-maliyet ddiinlesim

problemi olarak tanimlanir (Geem, 2010).

Bir proje i¢in optimum bir zaman-maliyet dengesi kurma kabiliyeti, rekabet ortaminda en
biiylik karliligi elde ederken rakiplerini eleme sansini artirabileceginden, proje siiresinin ve
maliyetinin etkin bir sekilde planlanmasi ve tahmin edilmesi, miiteahhit ve isverenler i¢in ¢ok
onemlidir (Park & Chapin, 1992). Aslinda, zaman ve maliyet karmasik bir sekilde iliskilidir.
Klasik zaman maliyeti tahmin kavramlari, dogrudan maliyet ve etkinlik siiresi arasinda ters bir
iliski kurar ve proje stiresinin kisaltilmasi durumunda isgiicli ve malzeme maliyetlerinde bir

artisa isaret eder (Adrian, 1979).

Glintimiiziin rekabet ortaminda, en az zaman ve maliyetle bir ingaat projesinin tamamlanmasi,
bununla birlikte kalite ve performans diizeyinin korunmasinda maliyet yonetimi kritik 6neme
sahiptir. Maliyet, proje yonetiminin farkli asamalarinda, karar verme siirecinde belirleyici
etkendir. Yapilan ¢aligmalarda zayif maliyet tahminlerinin projenin basarisizliginin altinda
yatan ana faktor oldugu goriilmiis ve maliyet kontrolii 6nemli 6lgiide dikkat ¢cekmektedir

(Raoofpahah & Hassanlou, 2013; Zheng ve dig., 2002).

Proje faaliyetleri, ekip biiyiikliikleri, ekipman ve malzemeler gibi mevcut kaynaklar
kapsaminda planlanmalidir. Faaliyet stiresi kaynak kullanilabilirliginin bir fonksiyonu olarak
incelenebilir. Ayrica, farkli kaynak kombinasyonlarinin kendi maliyetleri vardir. Proje plani,
direkt maliyetler ile proje tamamlanma siiresi arasinda bir denge saglamalidir. Bir insaat
faaliyetinin siiresinin kisaltilmasi genellikle ek isglicii ve tesisin devreye sokulmasini veya
alternatif yapim tekniklerinin benimsenmesini gerektirir ve bunlar genellikle yiikleniciye ek

maliyet getirir. Ornegin, verimi yiiksek ekipmanlarin kullamlmasi veya daha fazla isci
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calistiritlmasi zaman kazandirabilir, ancak bu durum proje maliyetini artirabilir (Azaron, ve dig.,
2005). Program sikistirmasiyla iliskili toplam maliyetleri en aza indirgemek i¢in, yiikleniciler
genellikle planlama kararlar1 alindiginda ingaat faaliyetleri i¢in en uygun zaman-maliyet

iligkilerini kurmaya cagrilmaktadir (Zheng ve dig., 2002).

Faaliyet stiresi ve ilgili faaliyet maliyeti birbiriyle iliskilidir. Aslinda, ¢ogu gergek projede,
karar vericiler her zaman toplam proje maliyeti ile proje tamamlama zamani arasindaki dengeyi
degerlendirmek durumundadirlar. Bazen proje maliyetini azaltmak i¢in, proje tamamlanma
stiresinden fedakarlik edilebilir. Baz1 durumlarda ise projeyi zamaninda bitirebilmek i¢in proje
maliyetini artirmak bir ¢oziim olabilir. Ornegin, daha fazla is¢i calistirma karari, projenin
gergeklestirilme hizini, projenin bitis tarihinden dnce bitirilebilecegi sekilde artirabilir, bununla
birlikte toplam proje maliyeti artar. Dolayisiyla proje siiresi kisitin1 karsilamak igin, proje
yoneticilerinin bir projeyi minimum maliyetle tamamlamak i¢in bir zamanlama bulmalari

gerekmektedir (Ke ve dig., 2009).

Zaman maliyet Odiinlesim problemi geleneksel olarak matematiksel programlama
modellerinden lineer programlama, dinamik programlama ve bunlarin birlesimi olan lineer
dinamik hibrit programlama teknikleriyle ele alimmistir. Lineer programlamanin, ilgili
fonksiyonlar i¢in spesifik varsayimlar gerektirmesi, dinamik programlanin ¢ok fazla deneme
ihtiyaci1 ve bunlara ragmen yerel optimum degerlerine takilip kalmalar1 deterministtik yaklagimi

verimsiz kilmaktadir (Geem, 2010).

Zaman—maliyet ddiinlesim probleminin ¢6ziimiinde, Genetik Algoritmalar yogun bir sekilde
kullanilmistir. Genetik Algoritmalar disinda farkli dogal siireclerden esinlenen, Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (ACO), Memetik Algoritmalar (MA), Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Sigrayan Kurbaga Algoritmast (SFL) gibi algoritmalar da belirtilen problemin
¢oziiminde kullanilmistir (Azeez & Alsaffar, 2014). Elbeltagi ve dig., (2005) bes farkli
evrimsel tabanli optimizasyon algoritmast kullanarak zaman-maliyet 6diinlesim problemi
modeli gelistirmislerdir. Bunun yani sira algoritma verimliliklerini; islem zamani, yakinsama
hiz1 ve sonuglarin kalitesi yoniinden Kkarsilastirarak, her algoritma i¢in en iyi operatorleri
belirlemeye yonelik ilkeler gelistirmislerdir. Yine de bu c¢alismalar genel olarak projenin en
kisa stirede tamamlanabilmesi i¢in gereken maliyet minimizasyonu ile ilgilidir ki bu farkl
stireler i¢in ortaya cikabilecek maliyet avantajlarin1 da bilmek isteyen miiteahhit ve igverenler

icin yetersiz kalmaktadir (Afshar, ve dig., 2007).
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Feng ve dig., (1997) zaman-maliyet 6diinlesim problemi ile ilgili Genetik Algoritma
prensiplerine dayanan bir algoritma ve algoritmay:1 efektif bir sekilde calistirabilen bir
bilgisayar programi sunmuslardir. Program algoritmanin uygulamasi i¢in pratik bir arag
olmustur (Azeez ve Alsaffar, 2014). Feng ve dig., (2000) onceki calismalarinda, proje
aglariin olasilikli yapisini da gézoniinde bulundurarak optimum ¢oziimler aramislardir. Zaman

- maliyet 6diinlesim problemi, belirsizlik altinda daha reel sonug¢lar sunmustur.

Li ve Love, (1997) , Feng ve dig., (1997)’nin problemlerini daha kisa siirede ¢oziimleyebilen
bir GA modeli sunmuslardir. Hegazy, (2002) zaman-maliyet 6diinlesim probleminin sonucunu

daha az iterasyon ile bulmay1 amaglamistir.

Bu sebeplerden dolayr Zaman Maliyet Odiinlesim Probleminde (TCTP) Genetik Algoritma
(Feng ve dig., 1997 ; Zheng ve dig., 2004), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Xiong ve Kuang,
2008), Pargacik Siirti Optimizasyonu (Yang I. T., 2007) gibi optimum veya yakin optimum
¢coziimlere makul siirelerde ulasan metasezgisel algoritmalara yonelim gergeklesmistir (Geem,

2010).

Bu tez calismasi kapsaminda evrimsel tabanli metasezgisellerden en bilinen, Genetik Algoritma
yaklasimi kullanilarak, ¢ok amacli, ayrik, ¢ok modlu zaman maliyet 6diinlesim problemi
incelenmis, farklt mod bilesenlerinden elde edilen siirelere karsilik gelen minimum maliyet
degerleri bulunarak birbirine baskin ¢oztimler degerlendirilmis ve pareto cephesi elde

edilmistir.
2.5. OPTIMiZASYON

Optimizasyon bir sonucu daha iyi yapma siirecidir. Bir miihendis veya bilim insani, yeni bir
diistinceyi uyandirir ve bu fikir {izerinde optimizasyon gelistirir. Bir baglangi¢ konsepti
tizerinde farkli varyasyonlari deneyerek edinilen bilgilerle fikir tizerinde gelismeler kaydedilir.
Terminolojideki "en iyi" terimi, birden fazla ¢6ziim bulundugunu ve ¢dziimlerin esit degerde
olmadigin1 gosterir. “En iyi’nin tanimi, eldeki soruna, ¢dziim yontemine ve izin verilen
toleranslara gore yapilir. Baska bir deyisle optimum ¢oziim, problemi formiilize eden kisiye

baglidir (Haupt ve Haupt, 2004).
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2.5.1. Cok Amach Optimizasyon

Bir optimizasyon problemine birden fazla amac eklemek problemi karmasiklastirir. Ornegin bir
yapt tasarimini optimize ederken, maliyet ve giivenlik acisindan optimum bir tasarim
istenebilir. Boyle bir durumda bu iki amag birbiriyle ¢atisir ve ¢6zlim gelistirmek i¢in amaglar
arasinda bir 6diinlesim olmasi gerekir. Boyle bir durumda en ucuz, en giivenli tasarimlar ve
bunlarin yani sira bu iki amacin farkli bilesimlerinden olusan sonsuz sayida tasarim da miimkiin
olacaktir. Bu farkli tasarimlarin olusturdugu ¢6ziim grubu, pareto seti olarak tanimlanabilir.
Tasarimlarin glivenlik-maliyet grafigindeki en iyi ¢6ztimlerde olugan egri ise pareto cephesi
olarak bilinir. Bir tasarim diger tasarimlar tarafindan baskilanmadigi siirece en uygun pareto
¢Oziimudiir. Pareto optimum ¢6ziimii en az bir a¢idan bagka bir ¢dziime goére daha iyi

olmalidir(Shrivastava ve dig., 2012).

Gergek hayatta karsilasilan birgok problem, ayni anda birden fazla amag¢ fonksiyonun
optimizasyonu seklindedir. Birden fazla hedefin eszamanli olarak optimize edilmesi, ¢ok
amagli optimizasyonda, problemi daha karmasik hale getirir. Ger¢ek hayatta bircok ¢ok amaclh
ve karmagik problemlerin varligi ve meta sezgisel prosediirlerin bu problemlerle basa ¢ikabilme
kabiliyeti son yillarda bu arastirma alanin1 giiclii bir sekilde gelistirmektedir (Goldberg &
Richardson, 1987).

Uzun siiredir tek amagli optimizasyon i¢in kullanilan evrimsel tekniklerin, birden fazla amag
fonksiyonuyla birlestirilmesi ile uygunluk fonksiyonu arastirmalari popilerlik kazanmistir

(Coello C. C., 2000).

Optimizasyon ve arama problemleri genelde tek bir kritere indirgenmistir, amag¢ fonksiyonu
olarak nitelendirilen bu kriter, uygunluk fonksiyonuna doniistiiriilerek {ireme planlar1 ve
operatorler yardimiyla ¢oziim ilerletilir. Bu yaklasim pek ¢ok problemde iyi sonug verirken
ayni anda birka¢ kriterin mevcut oldugu zamanlarda farkli birka¢ amaci tek bir sayiya
indirgemek miimkiin olmamaktadir. Bu durumda, problem ¢ok amacgh veya ¢ok kriterli

optimizasyon problemi olarak ele alinir (Mendes, 2015).

Prensipte ¢cok amagli optimizasyonda (MOP) “optimum” kelimesinin net bir tanimi yoktur;
hatta amagclar arasindaki uyumsuzluk ve ¢eligki nedeniyle tiim amaglara karsilik gelen kesin bir
listin ~ ¢oziim  olmak  zorunda  degildir. Coztimler  birbirleriyle  basitge

karsilagtirilamayacagindan, optimizasyondan elde edilen “en iyi” ¢oziim, insan Kkarar
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vericilerinin olasi bir ¢6ziim havuzundan yaptiklar1 6znel se¢ime karsilik gelecektir (Zheng ve

dig., 2004).

Klasik yontemler, MOP'u ¢ok amach agirliklandirma (MOW) veya bir uygunluk fonksiyonu
(cok amagli fayda analizi) kullanarak bir skaler optimizasyona indirgemektedir. Cok amaglh
agirliklandirma, karar vericilerin her bir hedefin Onceligini karar verme siirecine dahil
etmelerini saglar. Matematiksel olarak, tiim hedeflere esit agirlik verilmesiyle elde edilen
coziimler en az amag karisiklig1 saglamaktadir; ancak ¢ogu durumda, her bir amag ilk olarak
ayr1 ayr1 optimize edilir ve genel amag degeri, agirlik faktorlerine bagli olarak degerlendirilir.
MOW'un zayiflig1, global optimumun genellikle sadece baskin amacta olmasidir (Feng ve dig.,

1997).

Zadeh'in (1965) calismasinin, her bir ama¢ fonksiyonuna agirliklarin atanmasini savunan ve
bunlar1 tek amagli fonksiyona doniigtiiren ilk ¢aligma oldugunu sdylenebilir. Daha yakin
zamanlarda, Gen ve Cheng (2000) insaat TCO probleminde adaptif agirlik yaklasimini (AWA)
benimsemistir (GC yaklasimi olarak da bilinir).

GC yaklagiminda Gen ve Cheng (2000) asagidaki formiilleri 6nermistir:
Z+ - Zmax‘Zmax
{Z5™, 2} 2.2)

zm={zrm, 2y 03)

max

7™, mevcut popiilasyonda maksimum toplam maliyet degeri, Z{"*, mevcut popiilasyonda

maksimum siire degeri, Z.™", mevcut popiilasyonda minimum toplam maliyet degeri, Z™"
,mevcut popiilasyonda minimum siire degeri olmak {izere:
we = 1/(Z0%* = Z") , wy = 1/ (27" — Z"™)

2.4)

fOO) = we(Zd™ = Zo) + we (2™ = Zy) 2.5)

2004 yilinda, Zheng ve dig. (2004) ¢ok amacli problemle basa ¢ikmak i¢in modifiye edilmis
agirlik yaklasimimni (MAWA) 6nermislerdir. MAWA’ya gore, adaptif agirliklar asagidaki dort

kosulda formiile edilir:
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1) Ztmax % Ztmin ve Zcmax £ Zcmin i gin:

min
Z;

Ve = —————
max min
Zc _Zc
min
Vv, = Zy
e ——
Zznax _Zgnm
V=v.+ 1
w, =V./v
we =V /v
wetw, =1

2) Ztmax - Ztmin ve Zcmax - Zcmin 1 gin:

w,=w; =05

3) Ztmax — Ztmin ve Zcmax £ Zcmin i (}il’ll

w,=01;w =09

4) Z{MN# 28 ve ZKM = 2 igin:

w,=09;w =01

(2.6)

(2.7)

(2.8)
(2.9)
(2.10)

2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

Zheng ve dig. (2004) onerilen adaptif agirliga gore denklem 2.15°te belirtilen uygunluk

fonksiyonunu dnermistir:

Z5 = Z) +y w Z* =Z)+y
(Zgnax _ Zgnin) +y c (Zgnax _ Zznin) +y

f@) =w,

Denklem 2.15°te belirtilen semboller asagidaki gibi ifade edilir.

e v : Oile 1 arasinda kii¢iik pozitif bir rassal sayidir.

e Z.:Mevcut popiilasyonda i. ¢oziime karsilik gelen toplam maliyettir.

e 7 : Mevcut popiilasyonda i. ¢oziime karsilik gelen siiredir

(2.15)
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2.5.2. Pareto Cephesi

Birden fazla amag¢ fonksiyonuna sahip olmak “optimumluk™ kavramini degistirir, ¢linkii ¢ok
amagli problemlerde hedef global optimizasyondaki gibi tek bir ¢6ziim bulmak degil, ¢6ziimler

arasinda bir uzlagsma (6diinlesim) saglamaktir (Coello, Veldhuizen, & Lamont, 2002).
Cok amacli optimizasyonda birden fazla hedef bulunur:

e Pareto optimal ¢oztimlerine miimkiin oldugunca yakin ¢oziimler kesfetmek

e Pareto cephesinde 6nceden elde edilmemis miimkiin oldugunca g¢esitli ¢oziimler

bulmak.

[k hedef pareto cephesine dogru bir arama gerektirirken ikinci hedef Sekil 2.31°de goriildiigii
gibi pareto optimal cephesi boyunca arama gerektirir (Deb, 2001).

> &

[k hedef

Sekil 2.31: Pareto optimal cephede arama hedefleri (Deb, 2001).
Cesitlilik igceren bir ¢6zlim kiimesi tiim pareto cephesini tekdiize olarak kaplayan bir ¢6ziimi
temsil eder. Cesitliligin olgiisii, derece (asir1 ¢dziimlerin yayilmasi) ve dagilim (¢oziimler
arasindaki goreli mesafe) olarak ayrilabilir (Zitzler, Deb, & Thiele, 2000). Ideal bir pareto
grafigi Sekil 2.32°te gosterilmistir.
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f. &

fi

Sekil 2.32: Ideal pareto ¢oziimleri (Deb, 2001).
Daha once de belirtildigi iizere, cok amagli optimizasyon problemlerinin amaci ¢oklu ve ¢elisen
hedefler arasinda en iyi 6diinlesimi bulmaktir. Bu problemlerin tiim amaglarini ayni anda en iyi
duruma getiren birden fazla ¢6ziim olacaktir ve bu ¢6ztimler arasinda belirgin bir tstiinliik
yoktur. Bu nedenle optimum ¢6ziim gibi tek bir en iyi deger se¢gmek miumkiin degildir.
Dolayisiyla pareto cephesi (pareto front) olarak nitelendirilen, diger ¢dziimlerden iistiin olan
daha iyi ¢oziimler dizisi olusturulabilir. Uygun ¢oziimler arasindan pareto cephesine ait olan
coziimler diger ¢oziimler tarafindan baskilanamayan (non-dominated) ¢oziimler iken diger
coziimlerin baskin geldigi ve elenen ¢6zlimler baskilanmis (dominated) ¢oziimler olarak
adlandirilir. Pareto optimal cephe {tizerindeki higcbir ¢6ziim bir digerine baskinlik
saglamadigindan, bu ¢oziimlerin amag¢ fonksiyonunu esit derecede gerceklestirdigi kabul

edilebilir (Afshar ve dig., 2007).
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e BASKILANAN COZUMLER

Daha iyi gdziim *
<7

BASKILANAMAYAN — :
COZUMLER

Dahaiyicdzim

Sekil 2.33: Baskilanan ve baskilanamayan ¢oziimler (Afruzi ve dig., 2013).
Sekil 2.33°te fi “in siireyi f2’nin maliyeti temsil ettigi varsayildiginda, ayni siireye ait ¢oziimler
arasinda minimum maliyetli ¢6zlimlerin, ayn1 maliyete sahip ¢6ztimler arasinda ise daha diisiik
stireli ¢Oztimlerin digerlerine baskin geldigi ve pareto ¢6ziimii olarak nitelendirildigi
goriilmektedir. Pareto ¢6zlimlerinin birbirleri arasinda ise optimallik agisindan bir kiyaslama
yapmak miimkiin degildir. Insaat projelerinde projenin bitim siiresi veya nakit akislarina gore,
projeye 6zel bir giin ve maliyet secimi yapilabilir. Uygulanan proje 6zelinde belirlenen siire

maliyet ¢6zimii optimumdur denebilir.
2.5.3. Deterministtik ve Stokastik Yaklasim

Genel olarak, optimizasyon algoritmalar1 deterministtik algoritmalar ve stokastik algoritmalar
olmak {tizere iki kategoriye ayrilabilir. Deterministtik algoritmalar titiz bir prosediir izler,
problem modelinin degisken ve fonksiyonlar1 ve izledigi yol tekrarlanabilir bir yapidadir. Oyle
ki, deterministtik bir algoritma ayni baslangi¢ noktasi ile her zaman ayni yolu izleyecektir

(lineer programlama, dal sinir algoritmasi, tepe tirmanma teknigi vb).

Stokastik algoritmalar daima rassallik igerir. Literatiirde en yaygin kullanim alani bulan genetik
algoritmada, program her calistirildiginda, algoritmada kullanilan rassal sayilar dolayisiyla
popiilasyondaki dizeler veya ¢6ziimler farkli olacaktir. Nihai ¢oziimde biiyiik farklar olmasa da

her bir bireyin izledigi yol tekrarlanabilir degildir.
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Ucgtincii bir yontem olarak hibrit algoritmalar 6rnek verilebilir. Hibrit algoritmalar olusturularak
deterministtik bir algoritmaya, rassal baslangi¢ degerleri atanarak ¢6ziim aranabilir, bu sayede
algoritmanin yerel optimum degerlere takilmasi engellenmis olacaktir. Yine de i¢inde rassallik
barindiran bu tiir algoritmalar1 stokastik algoritmalara dahil etmek daha anlamlidir. Sekil

2.34’te algoritmalarin siniflandirilmasina yonelik genel bir grafik verilmistir.

=
{ ALGORITMALAR ‘

—_— —
DETERMINISTTiK STOKASTIK

r y I \
. . . EGIMDEN
LINEER NONLINEER EGIM TABANLI | | ) )
PROGRAMLAMA {PROGRAMLAMA ‘ ALGORITMALAR AL:S&'TMJ’I'\ZLAR | SEZGLSEL MELESEZCISEL |
2 [ 1
YORUNGE POPULASYON
TABANLI TABANLI

Sekil 2.34: Algoritmalarin siniflandirilmasi.

2.6. SEZGISEL VE METASEZGISEL METOTLAR

Sezgisel yontemler, karmasik bir probleme deneme yanilma yoluyla, makul ve uygulanabilir
bir zamanda, kabul edilebilir ¢oziimler tireten ¢6ziim stratejileridir. Probleminin karmasikligi,
miimkiin olan her ¢6ziimii veya kombinasyonu aramay1 imkansiz kilar; amag, kabul edilebilir
bir zaman 6lceginde iyi veya olurlu ¢oziimler bulmaktir. Oyle ki en iyi ¢oziimlerin
bulunabileceginin garantisi yoktur ve bir algoritmanin ¢alisip ¢alismayacagi, ya da neden
calistigl sorusunun cevabi yoktur. Ana fikir, cogu zaman calisacak ve kaliteli ¢oziimler
tiretebilecek pratik ve verimli bir algoritma kullanmaktir. Ortaya ¢ikan kaliteli ¢6ziimleri
arasindan, -bu tiir bir optimumlugun garantisi olmasa da bazilarinin neredeyse en uygun oldugu

dustiniilmektedir (Yang, 2010).

Sezgisel algoritma ve metotlar dogal fenomenlerden esinlenerek olusturulur. Bu tip
algoritmalar optimum ¢6ziimii garanti etmemekle birlikte optimum ¢6ziime yakinsama ve yakin

optimum ¢oziimil bulma egilimindedir. Kolay anlasilabilir olmasi, ger¢ek hayat problemlerinin
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kesin ¢6ziim teknikleriyle tanimlanmasinin zor olmasi nedeniyle sezgisel metotlar tercih edilir.

Bazen kesin ¢oziimiin bir parcasi olarak da kullanilabilir (Karaboga & Gorkemli, 2011).

Genel amagli sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirli tabanli, sosyal tabanli,
miizik tabanli ve kimya tabanli olarak gruplandirilabilirler. Ayrica bunlarin birlesimi olan hibrit

algoritmalar da siklikla kullanilmaktadir (Alatas, 2007).

Sezgisel yontemlerin siniflandirilmasi ve terminoloji ile ilgili literatiirde baz1 karigikliklar s6z
konusudur. Genel anlamda bir siniflandirma problemin amag¢ sayisi, kisit durumu, degiskenler,
fonksiyon tipi, ¢6ziim uzayimin geometrisi ve belirlilik yontinden yapilabilir. Amag sayisina
gore siiflandirma yapilirsa; optimizasyon, tek amacl (single objective) M=1 ve ¢ok amagl
veya c¢ok kriterli (multiobjective) M>1 olarak iki kategoriye ayrilabilir (Yang X.-S. , 2010).
Gergek hayat problemleri genellikle ¢cok amagli olmakla beraber birbiriyle ¢elisen amaglar
problemin zorluk derecesini de artirmaktadir (Kaya & Figlali, 2016). Ornegin, bir otomobil
motoru tasarlarken yakit verimliligini en {ist diizeye ¢ikarmak, karbon dioksit emisyonunu en
aza indirgemek ve giriiltii seviyesini diislirmek istersek, problem {i¢ amach olarak
degerlendirilebilir. Bu calisma, farkli siirelerde gergeklesen maliyetlerin minimize edilmesi
amaglandigindan ¢ok kriterli bir problem olarak ele alinabilir. Problem, kisit yoniinden ele

alinirsa kisith ve kisitsiz olarak degerlendirmek miimkiindiir.

Amag fonksiyonu lineer ve nonlineer olarak siniflandirilabilir. Bununla birlikte amag
fonksiyonu lineer olsun olmasin, kisitlarda lineer ise problem lineer kisitli probleme doniisiir.
Eger hem amag fonksiyonu hem kisitlar lineer ise problem lineer programlama (planlama
ve/veya optimizasyon anlaminda kullanilir) problemine doniisiir. Bu ¢alismada da incelenmis
oldugu gibi baz1 problemler degiskenler agisindan ayrik olabilir. Bu durumda degiskenler

acisindan kesikli ve stirekli olarak bir siniflandirma yapmak mumkiindiir.

Literatiirde ayrik optimizasyon, kombinatoryal optimizasyon olarak da kullanilmaktadir. Bazi
durumlarda degiskenler hem kesikli hem de stirekli olabilmektedir bu tip problemler karigik tip
(mixed type) olarak degerlendirilmektedir.

Problemleri tek modlu ve ¢ok modlu olarak siniflandirmak da miimkiindiir. Amag fonksiyonu
konveks bir yapida ve tek global optimum degerine sahipse tek modlu (unimodal) olarak
siniflandirilir. Bir¢ok amag fonksiyonu kuadrantik yapida olup birden fazla moda sahiptir ve

¢Oziimii tek modlulara gore ¢ok daha zordur (Yang X.-S., 2010). Bircok metasezgisel metotta,
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programin nonlineer amag¢ fonksiyonunun yerel optimum noktalarina takilip kalmasini

engellemek adina bir takim yaklasimlar sergilenmektedir.

Tasarim degiskenlerinin tamaminin bilindigi bir problem tipi deterministtik olarak
degerlendirilebilirken gerg¢ek hayatta bu pek miimkiin olmamaktadir. Ama¢ fonksiyonu ve
degiskenlerden herhangi biri rassallik igerdigi anda problem stokastik optimizasyon problemine
dontigiir. Bu calismada uygulanan genetik algoritmada baslangi¢ asamasindan itibaren rassal
dizi ve degerler kullanilmaktadir. Baslangi¢ popiilasyonu rassal olarak olusturulmakta, yeni
nesiller olusturulurken ¢aprazlama sirasinda rassal degerler kullanilmakta, problemin yerel
optimum degerlere takilmasini engellemek adina yapilan mutasyon islemi de yine rassallik
icermektedir. Bu sebeplerle incelenen problem de stokastik optimizasyon problemi olarak
siniflandirilmaktadir. Sekil 2.35°te optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasina iligkin bir

B0

grafik verilmistir. ile belirtilen 6zellikler eklendikge ileride anlatilacag: tizere problemin

zorluk derecesi artmaktadir.
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Sekil 2.35: Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi (Yang X.-S. , 2010).
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2.6.1. Metasezgisel Algoritmalar

Meta sezgisel algoritmalarin ¢ogu doganin soyutlanmasina dayanarak gelistirilmistir. Doganin
problem c¢ozme becerisinden esinlenilerek sezgisel ve meta sezgisel algoritmalar
olusturulmugtur. Daha spesifik olarak, bazi1 algoritmalar Darwin’in evrim teorisinden
esinlenilerek gelistirilmis ve biyolojik tabanli (biyo-inspired) algoritmalar olarak adlandirilir

(Yang X.-S. , 2010).

En iyi ¢oztimlerin se¢imi ve rassallik meta sezgisel algoritmalarin temel iki bilesenidir. En iyi
secim, ¢Ozlimlerin optimallige yakinsamasini saglarken, rasgele se¢me, ¢ozlimlerin yerel
optimuma takilmasini 6nler ve ayn1 zamanda ¢oziimlerin gesitliligini arttirir. Bu iki bilesenin

iyi kombinasyonu genellikle global optimallige ulasmay1 saglar (Yang X.-S. , 2010).

Meta sezgisel algoritmalar bir¢ok agidan siniflandirilabilir. Bunlardan biri popiilasyon ve
yoriinge tabanli olarak siniflandirmaktir. Ornegin genetik algoritmalarin bireyleri bir dizi seti
kullandiklarindan popiilasyona dayali iken birden fazla parcacik veya ajan kullanan pargacik
stirti optimizasyonu (PSO) ajan tabanli algoritmalar olarak siiflandirilabilir (Yang X.-S.,

2010).
2.6.2. Evrimsel Tabanh Optimizasyon ve Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel tabanli algoritmalar isleme siiresini kisaltmak ve ¢oztimlerin kalitesini artirmak;
ozellikle de yerel optimum noktalarina takilmayi engellemek amaciyla son 15 yilda

uygulamaya konmustur (Elbeltagi ve dig., 2005).

Evrimsel tabanli algoritmalar dogal biyolojik evrim metaforunu ve / veya tiirlerin sosyal
davraniglarini taklit eden stokastik arama yontemleridir. Evrimsel algoritmalar, genetik
algoritmalar, evrim stratejileri, evrimsel programlama ve genetik programlama; mimari
tasarim, miihendislik optimizasyonu, fabrika is planlamasi, elektronik devre tasarimi, sinyal
isleme, ag konfigiirasyonu, robotik kontrol gibi ¢esitli uygulamalarda biiyiik avantaj sagladigi

icin giderek daha fazla kullanilmaktadir. (Dasgupta & Michalewicz, 1997)

Evrimsel algoritmalar, evrimsel mekanizmay1 tasarimlarinda ve uygulamalarinda kullanan
bilgisayar tabanli ¢6ziim sistemleridir. Evrim mekanizmasinin kullanimi 1950°1i yillarda

baslamis 1960’11 yillara gelindiginde bu konuda Evrimsel Programlama, Evrimsel Stratejiler,
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Genetik Algoritmalar olmak tizere {i¢ farkli uygulama gelistirilmistir. Daha sonra bu ¢alismalar
Evrimsel Hesaplamalar catis1 altinda toplanmistir ve yine 1990’11 yillarin baslangicinda
dordiincii bir yontem de Genetik Programlama adi ile bu ¢at1 altina ilave edilmistir. En 6nemli
evrimsel algoritmalari kombinatoryal problemlerin optimizasyonunda kullanilan Genetik
Algoritmalar; tireme stireci kullanilmadan stirekli fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilan
Evrimsel Programlama, tireme siireci kullanilarak stirekli fonksiyonlarin optimizasyonunda
kullanilan Evrimsel Stratejiler, Siniflandirma Sistemleri (Classifier Systems) ve program

gelistirmede kullanilan Genetik Programlamadir (Sar1, 2008).

Optimizasyon siireci boyunca genellikle en iyi ¢6ziim aranir. Kii¢iik arama uzaylar1 i¢in klasik
metotlar yeterliyken daha biiylik arama uzaylar1 ve karmasik problem tipleri i¢in 6zel yapay
zeka teknikleri kullanilmalidir. Evrimsel algoritmalar (EAs) bu tiir teknikler arasindadir. Arama
yontemleri, hayatta kalmak ic¢in genetik kalitim ve Darwinci g¢atisma gibi bazi dogal
fenomenleri modelleyen stokastik algoritmalardir. Daha oncede belirtildigi tizere evrimsel
algoritmalarin g¢esitli tiirevleri vardir, bunun yami sira belirtilen paradigmalarin ¢esitli
ozelliklerini igeren bir¢ok hibrit sistem vardir. Ancak herhangi bir evrimsel metodun yapisi

cok benzerdir. Evrimsel Hesaplamalar olarak tanimlanan bu algoritmalar asagida agiklanmigtir.
2.6.2.1. Evrimsel Strateji

Evrim stratejileri (ES) 1960'larin baslarinda Ingo Rechenberg ve Hans-Paul Schwefel
tarafindan Onerilmistir. Baslangicta pratik problemleri ¢ozmek i¢in bir optimizasyon araci
olarak gelistirilen evrim stratejileri, her bireyi genellikle tamsay1 veya gergek sayi olarak

kodlanmis bir dizi parametre olarak tanimlar.

Mutasyon operatorii, secilen bir bireyin tim parametrelerini, kiiclik degisikliklere biiytik
olasilik, biiyiik modifikasyonlara kii¢iik olasilik vermek kaydiyla aymi anda degistirir.
rekombinasyon operatorii i¢in her bir ebeveynin parametrelerinin bir alt kiimesini kopyalamak

veya tlim sayilarin ortalamasini hesaplamak gibi yontemler miimkiindir.

Evrim stratejilerinin 6zelliklerini tanimlamak i¢in 6zgiin bir bi¢im gelistirilmistir. Genel olarak
niifusun buyukligl “p” ve her nesilde tiretilen yavrularin biiytikligii igin ise “A” kullanilir. A
(u + &) -ES, gelecek nesil i¢in hayatta kalma se¢iminden 6nce; yavrularin mevcut niifusa
eklendigi bir evrim stratejisidir. Bu durumda iyi ¢6ziimler, kararli durum genetik

algoritmasinda veya evrimsel programlamada oldugu gibi birka¢ nesil boyunca hayatta



56

kalabilmektedir. Diger bir yandan (un + L) — ES formiilizasyonu sec¢im isleminden 6nce yeni
neslin mevcut popiilasyonu tamamen degistirdigi bir evrim stratejisini ifade etmektedir. Bir
diger yaklasim da genetik algoritma ve evrimsel programlamada oldugu gibi en uygun ¢6ztimiin
calisma sirasinda atilabilmesi olasiligidir. Yaygin olarak kullanilan bir gosterimde, iki yaklagim
sirastyla arti (+) ve virgil (,) olarak adlandirilir. Virgiil se¢imi kullanildiginda, p < A
tutulmalidir. Bununla birlikte, evrim stratejilerinin neredeyse tiim uygulamalarinda, yavrularin

biiytikliigii, her adimdaki niifusun boyutundan ¢ok daha biiyiikttir.

Caprazlama operatorii uygulandiginda gerekli ebeveyn sayist “p” ve algoritma (. / p * 1)-ES
algoritmasi ile gosterilir. Ebeveynlerin sayisi her zaman niifus biiyiikliiglinden daha kiigtiktiir p
<. Evrim stratejilerine 6zgii bir yaklasim da i¢ ice gegme (nestling) yaklagimidir. Yeni nesil
geleneksel operatorlerle degil evrimsel bir alt strateji ile liretilerek ana strateji igin yavru olarak
kullanilmasidir. Ig strateji aslinda yerel optimizasyonlar icin bir arag olarak hareket etmekte ve
yaygin olarak dis stratejinin parametreleri ile ilgisi olmayan parametreleri benimsemektedir.
Farkli uygulamalarda, bu teknik, i¢ i¢e evrim stratejileri, hiyerarsik evrim stratejileri ve meta
evrim stratejileri olarak adlandirilmistir. Alt stratejilerin olusturdugu kusaklari tireten algoritma
(W/pT(u/pTA)Y)-ES ile gosterilebilir. “y” izolasyon siiresi olarak adlandirilir. Bdyle bir
teknik, evrimsel programlamada veya genetik algoritmalarda neredeyse  hig

kullanilmamaktadir.

Evrim stratejilerinin yeni nesil tiretiminin temeli mutasyonlara dayanir. Mutasyonun ne derece
yapilacagini yani degisikliklerin hangi genlikte yapilacaginin belirlenmesi gerekmektedir.
Gergek arama uzaylarinda mutasyon genellikle sifir etrafinda normal bir olasilik dagilimini
izleyen rassal bir degisiklik olarak tanimlanir. Bu sekilde, mutasyonlarin derecesinin kiigiik
olma olasilig1 biiyilik degisiklikler yapilmasi olasiligindan daha muhtemel olmaktadir (Sanchez

ve dig., 2012).
2.6.2.2. Evrimsel Programlama

Lawrence J. Fogel tarafindan 1960 yilinda tasarlanmistir. Genetik Algoritmalara benzeyen
stokastik bir optimizasyon yontemidir. Caprazlama operatoriiniin kullanilmamasi1 genetik
algoritmadan ayrilan o6zelligidir. Ebeveyn ile ¢ocuk birey arasindaki iliski {izerine
tasarlanmustir. Ureme siireci, her ebeveyn bireyin sadece bir cocuk bireyi mutasyon operatorii

kullanilarak tiretmesi ile saglanir (Sar1, 2008).
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Fogel zeki davranislarin, ortamdaki modifikasyonlari tahmin etme yetenegi gerektirdigini
savundugu icin ¢alismalarinin odak noktasi ongérii kabiliyetinin evrimidir. Otomat olarak
adlandirdigt makineleri evrimlesen varliklar olarak kullanmis ve bir sonraki semboliin
kendilerine saglanan bir giris dizisinde tahmin edebilecek bireyleri evrimlestirmeye c¢aligarak
bir ongorii kabiliyeti gostermistir.  Orijinal algoritma, bir dizi P otomatin1 géz Oniinde
bulundurmustur. Dizi i¢indeki her bir birey, giristeki bir dizi ¢evre olarak tanimlanan

sembollerle test edilmistir.

Tahmin kabiliyeti, ¢ok karmasik otomatlar i¢in bir ceza puani olarak kabul edilen farkli kazang
fonksiyonlart ile uygunluk degerine indirgenmistir. Bireyler uygunluk degerlerine goére
siralanarak, popiilasyonun yarisi kadar birey uygunluk degerleriyle iligkili bir olasilikla rasgele
secilip mutasyona ugratilarak P bireyli yeni jenerasyon olusturulmus olur (Sanchez ve dig.,

2012).

Fogel’in Evrimsel Programlamayi makine §grenme problemini ¢6zmek i¢in kullanmasi ve
kromozomu temsilen otomatlar1 kullanmasi EP ile optimizasyon problemini ¢6zmek icin bazi

zorluklara neden olmustur (Sanchez ve dig., 2012).

1990l yillarda birgok arastirmact EP'yi bir optimizasyon alani haline getirmis ve birgok EP
turli olusturmustur. En ¢ok alint1 yapilan EP, degiskenleri temsil etmek i¢in gercek sayilarin

kullanildig1 asagidaki algoritma ile gosterilmistir (Yu & Gen, 2010).

\%

A, pve o gibi EP i¢in parametreler atayin.

Baslangigtaki popiilasyonu olusturmak ve uygunluk degerlerini degerlendirmek igin
uniform dagiliml bireyleri (i) rasgele olustur. gen = 0.

while gen>maxgen

 bireyli niifus olusuncaya kadar, bireylerin her bir genine mutasyon uygula

Her yeni birey i¢in uygunluk degerlerini hesapla

Mevcut ve yeni bireyleri birlestirip yeni niifus i¢in en iyileri se¢ gen=gen+1

end while

EP sonuglarimi yazdir.
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2.6.2.3. Genetik Programlama

Genetik Programlama (GP), Koza, (1992) tarafindan bilgisayarlarin problemleri otomatik

olarak ¢6zmesi i¢in bir ara¢ olarak dnerilmistir.
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Metodolojinin amaci, Neo-Darwinist kavramlardan yola ¢ikarak olusturulan genetik
operasyonlarla otomatik bilgisayar programlari {iretmektir. Genetik programlamanin ilk
versiyonu, 1950'lerin sonlarina kadar uzanan yorumlanmig bir bilgisayar dili olan Lisp'de
gelistirilmistir. Lisp programinin karakteristik 6zelliklerinden biri, kod pargalarint veri olarak
ele almasindan dolay1 kodlar1 degerlendirmeden once alt programlar olusturmayr mimkiin
kilmasidir. Degiskenler ve sabitler hari¢, Lisp'deki her sey bir 6nek ifadesi olarak kabul edilir,
genetik programlamadaki ilk bireyler Lisp kodunun bloklar1 oldugundan, bunlar ayn1 zamanda
onek ifadeleridir. Lisp’in esnek olmasinin disinda dilin verimsiz olmasi aragtirmacilari

derlenmis diller iceren alternatif ¢6ztimlere itmistir (Yu & Gen, 2010).

Genetik programlamadaki bireyler, benimsenen bilgisayar dillerindeki farkliliklara ragmen
neredeyse her zaman agag olarak temsil edilmektedir. En basit formlarda, i¢ diigtimler islemleri
aciklarken, yapraklar (terminal dugtimleri) sayilar1 kodlar. Degiskenler, fonksiyonlar ve

programlama yapilar1 daha karmasik varyasyonlarda goriintir.

Yeni nesil ¢aprazlama veya mutasyon yoluyla iiretilebilir. Caprazlama ebeveynler arasinda alt
agaclarin bir takasi olarak modellenir. Mutasyon ise yalnizca son uygulamalarda ortaya ¢ikar
ve genellikle agacin rasgele bir modifikasyonunu, yeni bir bireye bir alt agacin tanitimini veya
bir alt agacin tek bir terminal diiglimiine ¢cokmesini igerir. Biiyiik popiilasyonlarla yapilan ilk
genetik programlama denemelerinde c¢ogunlukla c¢aprazlama ve nadiren mutasyon
kullanilmistir. Bir alt agacin ikame edilmesi yikict bir islemdir ve kuvvetli bir yenilik
saglayabilir. Popiilasyonun ¢ok biiyiik olmasi da gen havuzunda miimkiin olan tiim olasi

durumlarin mevcut olmasini saglamaktadir (Yu & Gen, 2010).
2.7. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma, NP-Zor tipi problemlerin optimizasyonunu saglayan sezgisel bir arama
yaklasimidir. Bu prosediir, dogayi taklit eden bazi1 operatorler araciligiyla giiglii olanin hayatta

kalmasi prensibine dayanir (Goldberg D. E., 1989).

Genetik algoritmalar dogal se¢ilim mekanigi ve dogal genetige dayali arama algoritmalaridir.
Yenilik¢i bir dizaynla bir arama algoritmasi olusturmak iizere, dizilerden olusan yapilar
arasinda en iyi olanlarin hayatini siirdiirebilmesi, rassal bilgi aligverisi ile birlestirilmistir.
Olusturulan her yeni nesilde en yetenekli ve hayatta kalmaya elverisli bireylerin 6zellikleri

kullanilarak yeni bir yapay popiilasyon olusturulur ve zaman zaman daha iyi bir sonug i¢in
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genetik bilgide rassal degisikliklere gidilebilir. Popiilasyondan elde edilen ge¢mis bilgi yeni

arama noktalarinda verimli bir sekilde kullanilarak problem optimize edilir.

Genetik Algoritmalar genetik ve evrim ilkelerine dayanir. Evrim dogaya uyum saglama ve
genlerin gelecek kusaklara aktarilmasini saglayan kolektif bir olgudur. Eger genlerin bir
kombinasyonu hayatta kalma ve es bulma konusunda makul bir sans veriyorsa, bu gen grubu
optimal olmasa bile bir sonraki kusaga aktarilir. (Goldberg D. E., 1989) (Miettinen,
Neittaanmaki, Makela, & Periaux, 1999)

Ornegin biyolojik evrim ve ikili kodlama yapisinda verilmis Genetik Algoritma arasindaki
benzerligi ortaya koymak adina yiiksek ve diisiik seslerle havlayan kopeklerin bulundugu bir
popiilasyondan daha yiiksek sesle havlayacak bir kdpegin nasil evrilebilecegi arastirilmistir.
Sekil 2.36°da biyolojik evrim ve binary (ikili kod) GA arasindaki analoji gosterilmistir (Haupt
& Haupt, 2004).
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Sekil 2.36: Niimerik GA ve biyolojik evrim analojisi.
Genetik algoritmalar Michigan Universitesi 6gretim {iyelerinden John Holland, meslektaslari

ve Ogrencileri tarafindan gelistirilmistir. Arastirmalarinin iki temel amaci; dogal sistemlerin
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adaptif stireclerini agiklamak, dogal sistemlerin 6nemli mekanizmalarini koruyan yapay
sistemler yazilimini tasarlamaktir. Bu girisim dogal ve yapay sistem bilimlerinde &nemli

bulgulara yol agmistir (Goldberg D. E., 1989).

Goldberg (1989)’ e gore genetik algoritmay1 diger algoritmalardan ayiran baslica 6zellikler
asagidaki gibidir.

e Genetik Algoritmalar parametrelerle degil, parametre setlerinin kodlanmasiyla ilgilenir.

e Genetik Algoritmalar, tek noktadan degil, noktalar popiilasyonundan arama yapar.

e Genetik Algoritmalar, tiirev veya yardimcei bilgileri degil, nesnel fonksiyon bilgisini
kullanir.

e Rastlantisal gecis kurallar1 uygular, determinist degildir.

Genetik algoritma, proje planlama ve kontroliinde kullanilan arama ve optimizasyon araglaridir.
Genis arama uzayina sahip problemlerde optimum ya da yakin optimum ¢6ziimlerin

tanimlanmasina yardimci olur (Sorrentino, 2013) .

Genetik algoritmalarin geleneksel optimizasyon algoritmalarina kiyasla pek ¢ok avantaji vardir
ve en dikkat ¢ekici iki avantaji, karmagsik optimizasyon problemleri, paralellik ile bas etme
becerisidir. Genetik algoritmalarla, uygunluk fonksiyonunun duragan (stationary) veya duragan
olmayan (non-stationary), dogrusal veya dogrusal olmayan, siirekli veya kesikli gibi g¢esitli
optimizasyon tiirleri ele alinabilir. Bir popiilasyondaki nesiller bagimsiz ajan gibi davrandiklari
icin, poplilasyon (veya herhangi bir alt grup) ayni anda bir¢ok yOnden arama alanini
kesfedebilir. Bununla birlikte genetik algoritmalarin baz1 dezavantajlar1 da vardir. Uygunluk
fonksiyonunun formiilizasyonu, popiilasyon biiytikliigiiniin kullanimi1, mutasyon ve ¢caprazlama
orani gibi onemli parametrelerin se¢imi ve yeni popiilasyonun secim kriterleri dikkatle
belirlenmelidir. Herhangi uygun olmayan bir se¢im, algoritmanin bir araya gelmesini
zorlastirabilir veya anlamsiz sonuglarin iiretilmesine sebep olur. Bu dezavantajlara ragmen,
genetik algoritmalar modern dogrusal olmayan optimizasyonda en yaygin kullanilan

optimizasyon algoritmalarindan biri olmaya devam etmektedir (Yang X.-S. , 2010).

Genetik algoritmalarin bazi avantajlarini agagidaki gibi siralamak miimkiindiir (Haupt & Haupt,

2004).
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o Siirekli veya ayrik degiskenlerle optimizasyon yapilabilir

e Tirev bilgisi gerektirmez

e Arama uzayinin genis bir 6rnekleminde arama yapabilir

e (Cok sayida degiskenle ¢oziimleme yapabilir

e Paralel bilgisayarlar i¢in uygundur

e Karmagik arama uzaylarinda verileri optimize eder ve yerel minimumdan kurtulabilir

e Sadece tek bir ¢oziim degil, optimum degisken listesi sunabilir

e Degiskenleri kodlayabilir, boylece optimizasyon kodlanmis degiskenlerle yapilir

e Sayisal olarak tiretilen veriler, deneysel veriler veya analitik fonksiyonlarla ¢alisir.
Bu avantajlarla, genetik algoritma geleneksel optimizasyon yontemlerinin basarisiz oldugu
noktalarda ¢ok garpict sonuglar ortaya koyar. Bu demek degildir ki genetik algoritma her
problemi ¢ézmenin en iyi yoludur. Ornegin geleneksel metotlar, sadece birkac degiskenli iyi
tanimlanmis konveks analitik bir fonksiyonun ¢6ztimiinii hizli bir sekilde bulabilir. Bu gibi
durumlarda, genetik algoritma ilk popiilasyonun uygunluk degerlerini hesaplarken, cebirsel
metotlar fonksiyonun minimum degerini kisa siirede bulmus olacaktir. Buna ragmen c¢ogu

gergek hayat problemi bu kategorinin disindadir (Haupt & Haupt, 2004).

GA, optimizasyon problemlerinde optimum veya yakin optimum ¢oziimler bulmak icin
kullanilan bir arama teknigidir. GA, mayoz boliinmeye dayali bir algoritma ile global optimumu
arar. Ik popiilasyon rasgele iiretilir ve yeni genler caprazlama ile cogaltilir. Genetik farkliliklar
mutasyon ile olusur ve uygun olmayan genler dogal seleksiyon islemleri ile son bulur. (Bettemir

0. H.,2010)

Genetik algoritma prosediirii, kromozom bi¢iminde kodlanan rasgele ¢6ziimlerin olusturdugu
baslangi¢ popiilasyonu ile baslar. Bir kromozom problemin karar degiskenlerini temsil eden
genlerden olusur. Popiilasyondaki kromozom sayis1 popiilasyon biiytikligii olarak adlandirilir.
Popiilasyondaki kromozomlarin performanslari, uygunluk fonksiyonu tizerinden degerlendirilir
ve en uygun kromozomlar se¢im operatorleri ile belirlenir. En iyi kromozomlar yeni bir
popiilasyon olusturmak iizere, bilgi (gen) aligverisi yaparak ve mutasyona ugrayarak
poplilasyondaki daha zayif bireylerin elenmesini amaglar. Bu yolla en iyi ¢oztimler ardisik

nesiller araciligiyla gelisir (Parveen & Saha, 2012).
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Kisaca genetik algoritma, bir optimizasyon fonksiyonunun, kromozomlar: temsil eden bit
dizileri ya da karakter dizileri, dizelerin genetik operatérler tarafindan degistirilme
operasyonlar1 ve soruna bir ¢oziim bulmak amaciyla kendi uygunluguna gore se¢ilmesini igerir.

Bu genellikle agsagidaki prosediir ile yapilir (Yang X.-S. , 2010).

e Amag veya optimizasyon fonksiyonlarinin kodlanmasi

e Bir uygunluk fonksiyonu veya se¢im Kriterinin tanimlanmasi

e Bireylerin popiilasyonunun tanimlanmasi

e Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunlugunun degerlendirilmesi

e (Caprazlama, mutasyon, elitizm, tireme vb. yontemlerle yeni bir niifusun olusturulmast
¢ Belli durdurma kriterleri saglanincaya kadar niifusun geligimi

e Sorunun ¢oziimiinii elde etmek i¢in sonuglarin degerlendirilmesi

Bu adimlar Tablo 2.15°te genetik algoritmalarin sézde kodu (pseudo code) ile gosterilmistir:

Tablo 2.15: Genetik algoritmanin sdzde kodu.

> Amag fonksiyonu f(x), x = (xq, ..., x,)T

> Kromozomlari olustur ( ikili, permiitasyon, gercel sayili vb.)
> Uygunluk fonksiyonunu tanimla (Genelde bireyin amag fonksiyonu Karsiligi)
> Baslangi¢ popiilasyonunu iiret

> Caprazlama(p¢) ve Mutasyon(pm) oranlarini belirle

> while ( t < MaXx nesil sayisi)

> Caprazlama ve mutasyon yoluyla yeni ¢éziimler iiret

> if p¢ >rassal sayi, Caprazlama Uygula; end if

> if pm >rand, Mutasyon Uygula; end if

> Uygunluk degerleri artarsa yeni ¢oziimleri kabul et

> Yeni ¢oziim i¢cin mevcut eniyiyi se¢ (Elitizm varsa) ;

> end while

> Sonuglari yazdir ve gorsellestir.
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Genetik algoritmanin akis semasi Sekil 2.37°de gosterilmistir (Haque & Hasin, 2012).

BASLA

Baslangig
Popilasyonunu
Dlugtur

h J

Uygunluk
Fonksiyonuna gire
Ebeveyn Seg

h

---.._________‘ E Caprazlamay:
= —
e RS i Gerceklestir
H
2 F__
—_— Mutasyon -
= r
r
H Mutasyonu
Gergeklestir

L | Yeni Mesil Olustur ‘

Sekil 2.37: Genetik algoritmanin akis diyagrami.
Genetik algoritmaya ait kavramlar ve operatorlerle ilgili tanimlamalar asagida kisaca

Ozetlenmistir:

Genetik algoritmaya ait kavramlar ve operatorlerle ilgili tanimlamalar asagida kisaca

Ozetlenmistir:

e Gen: Bir ¢oziimiin parametrelerinin herbiri. Organizmanin karekterini ortaya koyan

kalitsal birimlerdir.



64

o Alel: Genlerin tasidig1 degerdir.

e Locus: Kromozomdaki genin pozisyonudur.

e Kromozom: Birden fazla genin bir araya gelmesi ile olusan dizi, olasi ¢oziimleri
gosteren herbir bireydir.

e Popiilasyon: Bir problemin olasi ¢6ztimlerini gésteren kromozomlarin olusturdugu
topluluktur.

e Uygunluk degeri: Herbir kromozomun, uygunluk fonksiyonu kullanilarak (¢ogu
zaman amag fonksiyonu) degerlendirilmesi elde edilen performans skorudur.

e Secim: Uygunluk degerine bagli olarak bir popiilasyonda bulunan en basaril
¢oziimlerin bir se¢im algoritmast ile tireme iglemi icin se¢ilmesidir.

e Caprazlama: Iki farkli ¢6ziimiin parcalarinin rassal sekilde karistirilarak yeni
¢Ozlimlerin tiiretilmesidir.

e Mutasyon: Rassal olarak aday bir ¢6zlimiin gen yapisinin degistirilmesidir.
2.7.1. Gen, Kromozom ve Kodlama Yapisi

Standart bir GA’da aday ¢oziimler (bireyler) esit boyutlu ikilik diizende (binary) vektorler
olarak ifade edilir. Baslangi¢ta bu vektorlerden bir grup rastlantisal olarak segilerek belirli
biiytikliikte bir popiilasyon olusturulur. Kromozom adi verilen vektorler evrimsel
mekanizmalar neticesinde yeni popiilasyonlarin gelisimini saglar. Kromozom {izerindeki genler

‘n’ boyutlu vektoriin bir boyutunu temsil eder (Sari, 2008).
2.7.2. Popiilasyon

GA' nin ilk basamagi baslangi¢ popiilasyonunun tiretilmesidir. Popiilasyon biiytikliigiiniin
belirlenmesi son derece dnemlidir. Biiyiik popiilasyonlar agir hesaplamalara ihtiya¢ duysa da

kiiciik popiilasyonlar ¢oziimii ciddi derecede gizleme riski icerir (Bettemir O. H., 2010).
2.7.3. Uygunluk Degeri (fi) ve Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, dizi seklindeki giris degiskenlerinden (kromozomdan) bir ¢ikti iiretir.
Uygunluk fonksiyonu matematiksel bir fonksiyon, bir deney veya bir oyun olabilir. Amag
girdiler icerisindeki en uygun degerleri bularak ¢iktiy1 istenilen sekilde moditiye etmektir. GA
bir kromozom veya optimize edilecek degisken degerlerinden olusan bir dizinin

tanimlanmasiyla baslar.
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Eger kromozom py, pa, ... , praez Seklinde Ngeg adet degiskene sahipse, kromozom elemanlari bir

satir vektorii olarak yazilir:
kromozom=[ pi, p2, P3, --- » PNdez |

Ornegin, bir topografik harita tizerinde maksimum yiikseklik aramak, boylam (x) ve enlem (y)
girdi degiskenleri ile bir uygunluk fonksiyonu gerektirir. Bu durumda Ngez=2 olan kromozom

asagidaki sekilde tanimlanabilir:
kromozom = [X, y]

Olusturulan her kromozomun, uygunluk fonksiyonu, f’den pi, pa, ... , pneez degiskenleriyle

elde edilen bir uygunluk degeri vardir.
uygunluk degeri = f(kromozom) = f(pi, p2, ... , PNdez)
2.7.4. Secim Operatorii

Secim islemi, “yetenekli olanin yasamasi” ilkesine uygun olarak caligsmaktadir. Baslangig¢
toplumundaki kromozomlar arasindan, en iyi uygunluk degerine sahip olanlardan bazilar1 yeni
topluma aktarilmakta, bazilar1 da ebeveyn olarak se¢ilmektedir. Yeni toplumun diger
kromozomlari, ebeveyn olarak secilen bireylere uygulanan genetik islemler ile
olusturulmaktadir. Uygunluk degeri en iyi olanlarin se¢ilme ve yeni topluma aktarilma sansi

daha yiiksektir (Paksoy, 2007).

Dogal seleksiyon, ¢aprazlama oOncesinde var olan popiilasyon biiyiikliigliniin, ¢aprazlama
sonucunda da ayni kalmasini saglar. Bununla birlikte uygunluk degerleri diisiik olan bireyleri
eleyerek popiilasyonun genel gen kalitesini de gelistirir. Ote yandan, diisiik uyum gosteren
kromozomlar, belirli yerlerinde ¢cok 6nemli genler tasiyabilir ve bu kisimlari korumak ig¢in

dogal seleksiyon asamasinda bazi 6nlemler alinir.
2.7.4.1. Rulet Carki (Tekerlegi) Yontemi

Holland tarafindan bulunmus bir yontemdir. Oncelikle her bir kromozomun uygunluk degeri,
uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir. Uygunluk fonksiyonu ¢ogu zaman amag¢ fonksiyonudur.
Popiilasyondaki tiim uygunluk degerleri toplanarak her bir deger uygunluk degerleri toplamina

boliinerek se¢ilme olasiliklar: hesaplanir.
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Denklem 2.16°da popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri toplami gosterilmistir. Burada

n, popiilasyon biiytikliigiinii ve f(x;), i. bireyin uygunluk degerini simgeler.

F= ;f(xi) o6

Denklem 2.17°de her bir bireye ait secilme olasiliklarinin hesab1 gosterilmektedir. Her bir
bireye karsilik gelen secilme olasilig1 hesaplanir.
f(x)

PG === 2.17)

Olasilik hesabindan sonra her bir bireyin olasilik degeri kiimiilatif sekilde toplanir. Degerlerin

toplami1 1 olmaktadir. Denklem 2.18’de birikimli olasilik hesab1 gosterilmistir.

i
g ; J (2.18)

2.7.4.2. Elitizm

Caprazlama ve mutasyon sirasinda uygunluk degeri en yiiksek birey bir sonraki popiilasyona
aktarilamamussa, belirli bir yiizdeye karsilik gelen sayida en iyi birey yeni nesildeki en kot
bireylerle yer degistirilir. Algoritmadan ziyade en iyi ¢oziimlerin korunmasina yonelik bir

stratejidir.
2.7.5.Caprazlama Operatorii

Caprazlama, genetik yenilenme agisindan gerekli bir islemdir. Yeni genler rastgele se¢ilmis
genlerden ¢ogaltilir. Ciftler (ebeveynler) rassal sayilar ile belirlenir ve yeni iki gen, ¢aprazlama
islemi ile ebeveynlerden ¢ogaltilir. Caprazlama yeri de rastgele bir say1 liretilerek belirlenir.
Caprazlamadan sonra, popiilasyonda var olan iki gen kombinasyonundan, yeni iki gen

kombinasyonu tiiretilmis olur (Bettemir O. H., 2010).

Caprazlama oranmin diisiik olmasi yeterli genetik farkliligin olusturulamamasi ve ¢oziime

yakinsamanin azalmasina neden oldugundan hayati 6neme sahiptir. Cok yiiksek caprazlama
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orani ise genleri ¢cok fazla karistirir ki bu durumda iyi uygunluk gésteren genleri tasiyan

kromozomlarin global optimuma ulasmasini engeller (Bettemir O. H., 2010).

Caprazlama orani, popiilasyon ic¢indeki herhangi bir bireyin ¢aprazlanma olasiligidir.
Genellikle 0,6 ile 1,0 arasinda degerler alir. Her nesil i¢in ¢aprazlama olasiligi degisebilir.
Caprazlama olasiliginin kii¢iik olmasi sonuca yavas ulagilmasina, biiylik olmasi en iyi ¢dziim

noktasinin kacgirilmasina neden olabilir (Goldberg D. E., 1989).

Rulet ¢arki veya elitist strateji ile secilen ebeveynler ikili olarak gruplandirildiktan sonra her
bir ebeveyn ¢ifti i¢in bir rassal say1 iiretilir, bu rassal sayilardan hangileri caprazlama oranindan

kiigiik ise o ebeveyn ¢ifti igin ¢aprazlama uygulanir.

Caprazlama islemi i¢in, tek noktali ¢aprazlama, iki noktali ¢aprazlama, ¢ok noktali ¢aprazlama

ve uniform c¢aprazlama teknikleri siklikla kullanilmaktadir.
2.7.5.1. Tek Noktali Caprazlama

Tek noktali caprazlamada, rastgele segilen kromozom ciftinde, ¢aprazlama yapilacak bolge
rastgele segilerek ¢aprazlama yapilmaktadir (Paksoy, 2007). N sayida genden olusan bir
kromozomda, rasgele N-1 sayidan biri belirlenerek ¢aprazlama konumu belirlenir ve bu

noktanin saginda kalan degerler yer degistirir.

Rassal olarak belirlenen saymin 3 olmasi durumunda, Tablo 2.16°da gosterildigi gibi 3.

araliktan sonra gelen genler ebeveynler arasinda degistirilir.

Tablo 2.16: Tek noktali ¢aprazlama.

KROMOZOM 1 0 1 1 1 0
KROMOZOM 2 1 1 0 0 1 1 1

TEK NOKTALI CAPRAZLAMA

KROMOZOM 1’ 0 1 1 0 1 1 1
KROMOZOM 2’ 1 1 0 1 0

2.7.5.2. Iki Noktali — Cok Noktali Caprazlama

Tek noktali caprazlamaya benzer, kromozom tiizerinde rassal olarak 2 sabit nokta belirlenir ve
bu iki nokta arasindaki genler yer degistirir. Tablo 2.17°de rassal olarak belirlenmis 3 ve 5.

caprazlama konumlar tizerinden ¢aprazlama gosterilmistir.
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Tablo 2.17: Iki noktali ¢aprazlama.

KROMOZOM 1 0 1 1 1 0
KROMOZOM 2 1 1 0 0 1 1 1

iKi NOKTALI CAPRAZLAMA

KROMOZOM 1’ 0 1 0 0 1
KROMOZOM 2’ 1 1 1 1 0 1 1

Cok noktali ¢aprazlama da, iki noktali caprazlamaya benzer bir sekilde, belirlenen 2 den fazla
rassal ¢aprazlama noktasindan gen alisverisi yapilarak uygulanir. Ik bliimde kalan genler sabit

olmak tizere sirasiyla her boliimdeki genler arasinda gen aligverisi yapilir.
2.7.5.3. Uniform Caprazlama

Cok noktali ¢aprazlamanin 6zel bir uygulamasidir. N genlik bir birey i¢in ayni sayida gene
sahip bir maske dizi olusturulur. Cocuk 1 olusturulurken maske dizinin ilgili lokusundaki deger
1 ise gen Ebeveyn 1°den, deger 0 ise gen Ebeveyn 2 den alinir. Cocuk 2’nin genleri ise eger
maskede o genin lokusundaki deger 0 ise Ebeveyn 1’den, 1 ise Ebeveyn 2’den gelir (Sakawa,

2002). Tablo 2.18°de ikili kodlama yapisi i¢in uniform ¢aprazlama gosterilmistir.

Tablo 2.18: Binary kodlama yapisinda, uniform ¢aprazlama.

EBEVEYN 1 0 1 1 1 0 1 0
EBEVEYN 2 1 1 0 0 1 1 1
MASKE Dizi 1 1 0 1 0 0 1
COCUK 1 0 1 0 1 1 1 0
COCUK 2 1 1 1 0 0 1 1

Permiitasyon tipi kodlama yapisinda genlerin her birinden bir adet bulunma zorunlulugundan
dolayr (hi¢bir sehre iki kez ugramadan en kisa yolun bulunmasi problemi gibi) uniform
caprazlamada, Cocuk 1 i¢in maske dizide 1 olan genler Ebeveyn 1°den alinir, bos kalan yerlere
ise sirasiyla Ebeveyn 2’den kullanilmayan genler yerlestirilir. Cocuk 2 i¢in bunun tam tersi
uygulanir. Tablo 2.19°da permiitasyon tipi kodlama i¢in uniform g¢aprazlama uygulamasi

gosterilmistir.
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Tablo 2.19: Permiitasyon tipi kodlamada uniform ¢aprazlama.

EBEVEYN 1 1 3 2 6 4 5 7
EBEVEYN 2 3 1 7 4 2 6 5
MASKE Dizi 1 1 0 1 0 1 1
COCUK 1 1 3 7 6 4 5 7

cocuK2 =

2.7.6. Mutasyon Operatorii

Mutasyon hayatta kalma olasilig1 yiiksek olan belirli bir genin hakimiyetini 6nler. Iyi uyum
saglamis olan bazi kromozomlar yerel minimuma takilmig olabilir. Bu durumda daha iyi
¢oziimler gozden kagar. Mutasyon operatorii muhtemel yerel optimum degerlerine takilmayi
Onler. Yiiksek mutasyon orami ise global optimuma giden iyi uyum go6steren genlerin

bozulmasina yol agabilir (Bettemir O. H., 2010).
2.7.7.Durdurma Kriteri
Optimizasyon algoritmalarinda agsagidaki durumlar durdurma kriteri olarak uygulanabilir:

e Max. iterasyon (nesil) sayisi,
e Belirlenen amag fonksiyonu degeri,
e Yakinsama ya da ¢oziimiin gelismedigi ardisik iterasyon sayisi,

e Belirlenen bir zaman
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. PROBLEM TANIMI

Bu calismada oncelikle Feng ve dig. (1997) ile Hegazy (1999)’nin ¢aligmalarindan tiiretilen
cok modlu test problemine yonelik algoritma gelistirilmistir. Problem ¢6ziimii i¢in yazilan
Matlab kodu oncelikle test probleminde kullanilmis ardindan gergek bir projeye ait veriler
degerlendirilmistir. Probleme ait aktivite numaralari, hemen onceki faaliyet listeleri ve her bir
faaliyet numarasi i¢cin maksimum bes mod iceren farkli siire-maliyet degerleri ile AoN

gosterimi icin kullanilan siralama sayilar1 da Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1: 18 faaliyetli test problemi verileri.

- b 1. MOD 2. MOD 3. MOD 4. MOD 5. MOD
AKTIVITE| HOF = A = - = 5 = - = = SS
SURE| MALIYET| SURE [MALIYET| SURE | MALIYET| SURE [MALIYET| SURE | MALIYET
1 - 14 2400 15 2150 16 1900 21 1500 24 1200 1
2 - 15 3000 18 2400 20 1800 23 1500 25 1000 1
3 - 15 4500 22 4000 3B 3200 g - = = 1
4 - 12 45000 16 35000 20 30000 - - = = 1
5 1 22 20000 24 17500 28 15000 30 10000 = = 2
6 1 14 40000 18 32000 24 18000 - c = = 2
7 5 9 30000 15 24000 18 22000 - - - - 3
8 6 14 220 15 215 16 200 21 208 24 120 3
9 6 15 300 18 240 20 180 23 150 25 100 3
10 2,6 15 450 22 400 33 320 - - - - 3
11 7,8 12 450 16 350 20 300 - - - - 4
12 50910 | 22 2000 24 1750 28 1500 30 1000 - - 4
13 3 14 4000 18 3200 24 1800 - - - - 2
14 4,10 9 3000 15 2400 18 2200 - - - - 4
15 12 12 4500 16 3500 - - - - - - 5
16 13,14 20 3000 22 2000 24 1750 28 1500 30 1000 5
17 11,14,15( 14 4000 18 3200 24 1800 - - = = 6
18 16,17 9 3000 15 2400 18 2200 - - = = 7

Tablo 3.1°de verilen bilgiler 1s18inda problemin CPM sebekesi c¢izilerek Sekil 3.1°de
verilmistir. Sebeke daha kolay anlasilmasi i¢in kutu tipi diyagram olarak verilmistir ve
literatiirde ¢ok sik karsilasiimayan bir diigiim gosterimi ile sunulmustur. Ormek olmasi
acisindan 5 milyar ¢6zlim arasindan sadece 1. modlar kullanilarak elde edilen sebekenin

diyagrami ¢izilmistir.
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Sekil 3.1: 18 faaliyetli test probleminin AoN tipi sebeke diyagrami.
Her bir aktiviteye karsilik rasgele birer mod se¢ildiginde farkli siire ve maliyet bilesenleri ortaya
cikmaktadir. Problemdeki modlar g6z oniine alindiginda 5.904.900.000 olas1 sonug arasindan
hangi sonuglarin optimum olduguna iligkin bir ¢6ziim deterministtik metotlarla kabul edilebilir
stire sinirlar1 dahilinde tiretilememektedir. Problem ¢6zme siiresini iistel ¢6ziim zamanindan
polinominal ¢6ziim zamanina indirgemek adina sezgisel ¢6ziim algoritmalarinin kullanilmasi

neredeyse bir zorunluluk halini almistir.

Cozimii i¢in polinominal zaman fonksiyonu bulunabilen problemler p(polinominal) tipi,
¢Oziimii i¢in polinominal zaman fonksiyonu heniiz bulunamamis ama bulunamayacak anlamina
gelmeyen problemler ise Np (non-polinominal) tipi problemler olarak tanimlanir. NP-Zor tipi
problemler ise polinominal zamana bagl ¢6ziim algoritmasi olmayan, deterministtik olmayan
zor problemlerdir ve ¢6ziim i¢in meta sezgisel metotlar kullanilir. Gergek hayat problemleri
genellikle bu sinifa dahil olmaktadir. Cok karar degiskeni, stireksiz (kombinatoryal) veri setleri,
bagimli degiskenler, birden fazla tepe noktasi, ¢ok kisit olmasi gibi durumlar problemin zorluk

derecesini artirmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan test problemine ait veri seti ve zaman maliyet optimizasyonu problemi,
cok amagli, kaynak kisitli, kesikli, nonlineer, ¢cok modlu ve stokastik olma gibi 6zellikler

icerdiginden NP-Zor tipi optimizasyon problemi sinifina girmektedir.

18 faaliyetli ¢ok modlu, ¢ok amacgli problemin ¢6zlimii icin Evrimsel tabanli meta sezgisel
metotlardan (EAs) en bilinen ve literatiirde siklikla kullanilan Genetik Algoritma

kullanilmastir.



72

Zaman- maliyet optimizasyon probleminde hem zaman, hem de maliyetin esit derecede 6nemli
olmasi ¢ok amacgli optimizasyon problemini dogurmaktadir. Cok amagli optimizasyon
problemlerinde tek bir optimum ¢6zlim elde etmek miimkiin degildir. Proje yoneticisi, projede
ortaya cikan degisiklikler ve cevresel faktorlerden dolayi, projeyi farkli stirelerde bitirmek
durumunda kalabilir. Bu durumda her bir siire degeri icin minimum maliyetlerin tespit edilmesi
bir zorunluluk haline gelmektedir. Yine farkli maliyet durumlar1 i¢in projenin bitebilecegi

minimum stirelerin tespiti de onemlidir.

Boyle karmagik bir problem yapisinda projenin 100 giin ve 100.000TL maliyetle bitmesi 120
giin ve 80.000 TL maliyetle bitmesinden tstiin degildir. Her ikisi de farkli durumlarda proje
yoneticisi tarafindan segilebilecek pareto optimal degerleridir, birbirlerine bir {istlinliik
saglayamamaktadirlar. Oysa ki projenin 100 giin ve 100.000TL maliyetle bitmesi 100 giin ve
120.000TL maliyetle bitmesinden daha iyi bir sonugtur ve yakin optimum veya optimum
olmaya aday bir ¢dziimdiir. Farkli bir durumda projenin 100 giin ve 100.000 TL maliyetle
bitmesi 80 giin ve 100.000 TL maliyetle bitmesi durumundan daha k&tii bir sonugtur ve ayni

maliyet degerleri i¢in optimum olmasi beklenemez.

Farkli maliyet ve siire bilesenlerinin bulundugu ¢6ziim uzayinda, pareto degerlerinin elde
edilmesini saglayan algoritma yaklasik 6 milyar olasi slire maliyet ¢ifti arasindan birbirine

baskin olmayan pareto cephesini elde etmeyi amaglamaktadir.

Problemin kesikli ¢oziim uzayinda her farkli mod bilesimi i¢in bir proje siiresi ve maliyeti
ortaya ¢ikmaktadir. Tablo 3.2°de modlara bagli kombinasyonlar hesaplandiginda yaklasik 6

milyar olasi ¢6ziimiin oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.2: Olas1 mod bilesimi ve ¢6ziim sayist.

ACT 1234567 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 OLASI ¢OzUM
MOD 553 3433535 3 3 4 3 3 2 5 3 3 5.904.900.000

Alt1 milyar ¢6ziim arasindan hangi mod bilesenlerinin en iyi ¢6ziimii verdigini bulmak i¢in

deterministtik  yontemlerin yetersiz kaldigi belirtilmisti. Zaman-maliyet ddiinlesim
probleminde siire ve maliyeti en kii¢liklemek istedigimizde karsimiza ¢ok amacli optimizasyon

modeli ortaya ¢ikar.

Incelenen problemde 100 giinden 170 giine kadar her bir giine karsilik yiizlerce maliyet
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu maliyetlerin minimumunu ve ayni zamanda minimum maliyetler

arasindan da birbirine baskin gelemeyen (nondominated) ¢6ztimlerin bulunmasi gerekmektedir.
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Sekil 3.2°de alt1 milyar ¢6ziimden sadece 2000 adedi ile ¢izilmis grafik ¢6ziim uzay1 i¢in fikir
vermesi agisindan onemlidir. Kirmiz1 ¢izgi ile belirtilen ¢oziimlerden her biri bir digerine
baskin gelememekte (yani herhangi birine optimum ¢6ziim demek miimkiin degildir) ve pareto

cephesi denen nondominated ¢oziimleri icermektedir.

cOzUM UZAYI

175000
165000
155000
145000

135000

MALIYET (TL)

125000
115000

105000

95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 3.2: 2000 adet ¢6ziim igeren olasi ¢oziim uzayi.
Genetik algoritma ile amaglanan, Oncelikle ¢dziim uzay: igerisinde belirlenen popiilasyon
sayisina gore dagilmis zaman maliyet bilesenlerini MAWA ile degerlendirip en iyilerini
secmektir. Ardindan secilen bireylerin birbirleri arasinda gen aligverisi yapmalari i¢in
caprazlama, ¢esitliligin saglanmasi ve yerel minimumlara takilmamak i¢in de mutasyon
gercgeklestirilerek 6nceki nesle gore daha iyi nesiller elde etmeye ¢alisilir. Dogru baslangi¢
popiilasyonu, iterasyon sayist ve GA parametreleri ile kabul edilebilir ¢6ziim siirelerinde

istenen pareto degerlerini elde etmek miimkiindiir.
3.2. PROBLEM COZUMU

Bu boliimde, boliim 3.1.°de ayrintili olarak anlatilan, ¢ok amacli, ¢ok modlu zaman maliyet
Odiinlesim  problemi  optimizasyonu yapilmistir.  Genetik algoritma ile yapilan
cozlimlemelerden sonra bir Modifiye Genetik Algoritma Onerisi yapilarak bulunan sonuglar

karsilastirilmistir.
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Yapilan analizlerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in kiiciik bir baslangi¢ popiilasyonu ile
algoritmanin ¢alisma prensibi ve matlab kodlar1 verilmistir. Analiz sirasinda kullanilan GA

parametre ve degiskenleri Tablo 3.3°de verilmistir:

Tablo 3.3: Ornek ¢oziim icin genetik algoritma parametreleri.

GA PARAMETRELERI
Caprazlama orani (Pc) 0,75
Mutasyon orani (Pm) 0,05
Baslangig Poptilasyonu (Psize) 6
Run sayisi 1
iterasyon sayisi (It) 2

Caprazlama orami literatiirde 0,70 — 1 , mutasyon orami ise 0,01 — 0,1 arasinda degerler
almaktadir. Caprazlama stratejilerinden genellikle, iki noktali, tek noktali, {iniform ¢aprazlama
kullanilmaktadir. Se¢im kurali olarak ise en yaygin kullanmim rulet gemberi teknigidir. Ornek
coziimleme i¢in ¢aprazlama orani 0.75, Mutasyon orani 0.05 olarak literatiirde siklikla
karsilagilan degerler secilmistir. Genetik algoritma mekanizmasinin daha iyi anlasilabilmesi
icin baslangi¢c popiilasyonu 6 bireyden olusan bir nesil olarak belirlenmistir. Calisma iki
iterasyon ilerletilerek hem GA hemde 6nerilen MGA modelinin pareto ¢iktilar1 {izerinden

degerlendirmeler yapilmistir.

GA mekanizmasi anlatildiktan sonra baslangi¢ popiilasyonunun ve iterasyon sayisinin genetik
algoritma lizerine etkisi incelenerek asil analizler i¢in uygun olabilecek baslangi¢ popiilasyonu

sayis1 ve iterasyon sayisi se¢ilmistir.
3.2.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Baslangic popiilasyonu metasezgisel algoritmalarla yapilan c¢oziimlemelerde genellikle ya
random olarak segilir, ya da baska sezgisellerin ¢iktilar1 kullanilarak ¢6ziime baslanir. Incelenen

zaman-maliyet optimizasyonu probleminde baslangi¢ popiilasyonu rassal olarak tiretilecektir.
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ACT IPA MOD 1 MOD 2 MOD 3 MOD 4 MOD 5 MOD
DUR COST DUR COST DUR COST DUR COST DUR COST  SAYISI
1 - 14 2400 15 2150 16 1900 21 1500 24 1200 5
2 - 15 3000 18 2400 20 1800 23 1500 25 1000 5
3 - 15 4500 22 4000 33 3200 - - - - 3
4 - 12 45000 16 35000 20 30000 - - - - 3
5 1 22 20000 24 17500 28 15000 30 10000 - - 4
6 1 14 40000 18 32000 24 18000 - - - - 3
7 5 9 30000 15 24000 18 22000 - - - - 3
8 6 14 220 15 215 16 200 21 208 24 120 5
9 6 15 300 18 240 20 180 23 150 25 100 5
10 2,6 15 450 22 400 33 320 - - - - 3
11 7,8 12 450 16 350 20 300 - - - - 3
12 59,10 22 2000 24 1750 28 1500 30 1000 - - 4
13 3 14 4000 18 3200 24 1800 - - - - 3
14 4,10 9 3000 15 2400 18 2200 - - - - 3
15 12 12 4500 16 3500 3 - = - - - 2
16 13,14 20 3000 22 2000 24 1750 28 1500 30 1000 5
17 11, 14,15 14 4000 18 3200 24 1800 - - - - 3
18 16, 17 9 3000 15 2400 18 2200 3 - - - 3

oo
©° o

$RASSAL BASLANGIC POPULASYONUNUN OPSIYON GENLIKLERI

range (1)=5;
range (2)=5;
range (3)=3;
range (4)=3;
range (5)=4;
range (6)=3;
range (7)=3;
range (8)=5;
range (9)=5;

range (10)=3;
range (11)=3;
range (12)=4;
range (13)=3;
range (14)=3;
range (15)=2;
range (16)=5;
range (17)=3;
range (18)=3;

$RASSAL BASLANGIC POPULASYONUNUN OLUSTURULMASI

for j=l:psize

for 1=1:18

pop (j,1i)=randi([1l,range(i)],1,1);
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Tablo 3.4’te verilen opsiyon bilegenlerine gore matlab kodunda opsiyonlar i¢in genlikler
belirlenmistir. Bu genlikler arasinda kalmak kaydiyla rassal olarak her bir faaliyete karsilik bir

mod se¢ilmesi saglanmistir. Tablo 3.5°te iiretilen rassal baglangi¢ popiilasyonu verilmistir.

Tablo 3.5: Rassal baslangi¢ popiilasyonu ve 1. bireye karsilik gelen opsiyonlar.

ACTNO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
E1 2,05.3 3 3 3 1 3 5 1 1 1 1 2 1 4 2 3
E2 25 3-1 3 2 3 4 5 3 3 2 3 3 1 3 3 2
E3 1 5.1 3 2.3 3 3 1 2 2 3 2 3 1 1 1 3
E4 2 1 3 2 4 3 >1._.5 5 3 3 4 3 3 2 5 1 3
E5 3 4 3.1 2 1 2 4-1_1 3 4 3 1 1 5 1 3
E6 5 1 3 2 1 3 1 3 4 3..3 2 3 2 2 4 1 3
< ~..
ACT HOF !\ MOD 2. MOD 3\.MOD. .. 4. MOD 5. MOD
DUR .'4 COST DUR COST DUR COST\ T .DUR COST DUR COST
1 14 2400 15 2150 16 1900 Pl N 1500 24 1200
2 15 3000 18 2400 20 1800 23 1500 25 1000
3 15 4500 22 4000 33 3200 - - - -
4 - 12 45000 16 35000 20 30000 - - -
5 1 22 20000 24 17500 28 15000 30 10000 -
- 6 1 14 40000 18 32000 24 18000 - - -
s 7 5 9 30000 15 24000 18 22000 - - - -
8 8 6 14 220 15 215 16 200 21 208 24 120
g 9 6 15 300 18 240 20 180 23 150 25 100
2 10 2,6 15 450 22 400 33 320 - - -
~ 11 7,8 12 450 16 350 20 300 . - -
12 5,9,10 22 2000 24 1750 28 1500 30 1000 -
13 3 14 4000 18 3200 24 1800 - - -
14 4,10 9 3000 15 2400 18 2200 - - -
15 12 12 4500 16 3500 - - - - - -
16 13,14 20 3000 22 2000 24 1750 28 1500 30 1000
17 11, 14,15 14 4000 18 3200 24 1800 - - -
18 16, 17 9 3000 15 2400 18 2200 - - -

Tablo 3.5’te gorildiigli lizere her bir kromozom permiitasyon tipi kodlama gibi goriinse de
aslinda secilen moda karsilik 1, diger modlara 0 yazildiginda binary kodlamaya karsilik gelen
bir kodlama yapisina sahiptir. CPM hesabinin kolaylagsmasi agisindan kromozomlar vektor

olarak tanimlanarak popiilasyon matrisi elde edilmistir.

Ayn1 mantikla rassal baslangi¢ popiilasyonundaki her bir gene karsilik gelen maliyet ve siire
matrisleri de ayr1 ayr1 olugturulmaktadir. Maliyet matrisi Tablo 3.5°te, siire matrisi Tablo 3.6°da

gosterilmistir.
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Tablo 3.6: Bireylerin genlerine karsilik gelen maliyetler.

cost: KROMOIOMLARA AIT MODLARA KARSILIK GELEN MALIYET (TL) MATRIs
1 2 3 4 5 é 7 8 2 10 n 12 13 14 15 16 17 18
E1 2150 1000 3200 30000 15000 18000 30000 200 100 450 450 2000 4000 2400 4500 1500 3200 2200
E2 2150 1000 3200 45000 15000 32000 22000 208 100 320 300 1750 1800 2200 4500 1750 1800 2400
E3 2400 1000 4500 30000 17500 18000 22000 200 300 400 350 1500 3200 2200 4500 3000 4000 2200
E4 2150 3000 3200 35000 10000 18000 30000 120 100 320 300 1000 1800 2200 3500 1000 4000 2200
E5 1900 1500 3200 45000 17500 40000 24000 208 300 450 300 1000 1800 3000 4500 1000 4000 2200
E6 1200 3000 3200 35000 20000 18000 30000 200 150 320 300 1750 1800 2400 3500 1500 4000 2200

Tablo 3.7: Bireylerin genlerine karsilik gelen siireler.

dur: KROMOZOMLARA AIT MODLARA KARSILIK GELEN SURE (GUN) MATRISI

1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16 17 18
El 15 25 33 20 28 24 9 16 25 15 12 22 14 15 12 28 18 18
E2 15 25 33 12 28 18 18 21 25 33 20 24 24 18 12 24 24 15
E3 14 25 15 20 24 24 18 16 15 22 16 28 18 18 12 20 14 18
E4 15 15 33 16 30 24 ? 24 25 33 20 30 24 18 16 30 14 18
E5 16 23 33 12 24 14 15 2] 15 15 20 30 24 9 12 30 14 18
Eé 24 15 33 16 22 24 9 16 23 33 20 24 24 15 146 28 14 18

3.2.2. CPM Hesaplamalar

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinin ardindan, Psize kadar kromozomun her biri belirli
mod bilesenlerine sahip birer proje olarak karsimiza g¢ikar. Her bir projenin kendine 6zgii
toplam siire ve toplam maliyet degerleri vardir. Sekil 3.3’te E1 kromozomuna ait sebeke

diyagrami gorsel agidan fikir vermesi amaciyla gosterilmistir.

ss 0 1 2 3 4 5 6 7
v v v v v v v v
] B 03] 3] 52 TOPLAM SURE: 134 GUN

7 |9
15[ 21]43 77] 3 [86 s5]31]67

5
36] 0

86 98
15 12

s6] 0 [ o8 o[l 116 116 [J8 134

— 7 | 1 18 |18

ofo]o 0 [24]2s 15] 039 97 98] o] 116 116] 0 [134
2 |25 28 |

24] 14] a9 33[a1]a7 116 £s [ TF| EF

13 |14 ACT [our

0[s3[20 7a] 22[88 is [re| LF

LEJANT

=)

«

=

oo
~
B o o
el -
o a o
S ww =
N &

’—,—I

'~
&

o

Sekil 3.3: Kromozom 1°e ait CPM sebekesi diyagrami.
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Her bir kromozom i¢in CPM hesaplamalari probleme 6zel yazilan statik matlab kodu ile

hesaplanmaktadir.

Tablo 3.8: Bireylerin toplam siire ve toplam maliyet hesabi ile matlab kodu.

ACT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 CcP TC
El 253 3 3 3 1 3 5 1 1 1 1 2 1 4 2 3 134 120350
E2 253 1 3 2 3 45 3 3 2 3 3 1 3 3 2 141 137478
E3 1513 2 3 3 3 1 2 2 3 2 3 1 1 1 3 132 117250
E4 21 3 2 4 3 15 5 3 3 4 3 3 2 5 1 3 150 117890
E5 34 3 1 2 1 2 4 1 1 3 4 3 1 1 5 1 3 119 151858
E6 5 1 3 2 1 3 1 3 4 3 3 2 3 2 2 4 1 3 153 128520
$Random dederlere karsilik gelen cost ve dur deferleri
for §=1:18
for i=l:psize
cost(i,J)= c(J, pop(i,J));
dur (i,3)=s(3j, pop(i,J));
end
end
%% CPM HESAPLAMALARI
for i= l:psize
es(1,1)=0 ; ef(i,1)=dur(i, 1) ;
es(i,2)=0 ; ef(i,2)=dur (i, 2) ;
es(i,3)=0 ; ef(i,3)=dur (i, 3) ;
es(i,4)=0 ; ef(i,4)=dur(i,4) ;
es(i,5)=ef(i,1) ; ef(i,5)=es(i,5)+dur(i,5) ;
es(i,6)=ef(i,1) ; ef(i,06)=es (i, 6)+dur (i, 6) ;
es(i,13)=ef (1, 3) ; ef(i,13)=es(1i,13)+dur(1i,13) ;
es(i,7)=ef(1,5) ; ef(i,7)=es(i,7)+dur(i,7) ;
es(i,8)=ef (i, 0) ; ef(i,8)=es(i,8)+dur (i, 8) ;
es(i,9)=ef (i, 0) ; ef(i,9)=es(i,9)+dur (i, 9) ;
es(i,10)=max(ef (i, 6),ef(i,2)) ; ef(i,10)=es(1,10)+dur(i,10) ;
es(i,11l)=max(ef(i,8),ef(i,7)) ; ef(i,11)=es(i,11)+dur(i,11) ;
ab=[ef(i,5) ef(i,9) ef (i, 10)] ; es(i,12)=max(ab) ;
ef(i,12)=es(i,12)+dur (i, 12) ;
s(i,14)=max(ef(i,4),ef(i,10)) ; ef(i,14)=es(i,14)+dur(i,14) ;
s(i,15)=ef(1,12) ; ef(i,15)=es(i,15)+dur(i,15) ;
s(i,16)=max(ef(i,13),ef (i, 14)) ; ef(i,106)=es(i,16)+dur(i,1l6) ;
bec=[ef(1,11) ef(i,14) ef(i,15)] ; es(i,17)=max(bc) ;
ef(i,17)=es(1,17)+dur(i,17) ;
s(i,18)=max(ef (i, 16),ef(i,17)) ; ef(i,18)=es(i,18)+dur (i, 18) ;
CP(i,1)=ef(1,18) ;
TC(i,1)=sum(cost (i, :));

Tablo 3.8’de verilen matlab kodu her bir kromozomun olusturdugu projelere ait toplam proje
stiresi (CP) ve toplam maliyet (TC) degerlerini hesaplamaktadir. Bir sonraki adimda en iyi

bireylerin se¢ilmesi islemi yapilacaktir.
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3.2.3. Se¢im Operatorii

Toplam siire ve toplam maliyet degerleri hesaplanan popiilasyonda en iyi bireylerin se¢imi
sadece minimum stire veya sadece minimum maliyet degerlerine gére yapilmasi problemi tek

amagli probleme dondiirmesinin yani sira bazi iyi ¢oziimlerin kaybedilmesine sebep olabilir.

Secim islemi siire ve maliyet degerlerine gore ayri ayr1 yapilamayacagindan bu iki degeri de
ayni anda temsil eden tek bir deger elde etmek gerekmektedir. Bolim 2.5.1°de gosterilen
modifiye edilmis agirlik yaklagimi ile meveut popiilasyonun maksimum ve minimum siire ve

maliyet degerleri kullanilarak agirliklar bulunup tek bir uygunluk fonksiyonu degeri elde

edilmistir.
Tablo 3.9: Ebeveynlerin uygunluk degerleri tablosu.
ACT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 CP TC  UYGUNLUK
(1) 2 5 3 3 3 3 1 3 5 1 1 1 1 2 1 4 2 3 134 120350 0,73
(2 2 5 3 1 3 2 3 4 5 3 3 2 3 3 1 3 3 2 141 137478 0,38
(3) 1 5 13 2 3 3 3 1 2 2 3 2 3 1 1 1 3 132 117250 0,80
(4 2 1 3 2 4 3 1 55 3 3 4 3 3 2 5 1 3 150 117890 0,53
(5 3 4 3 1 2 1 2 4 1 1 3 4 3 1 1 5 1 3 119 151858 0,50
(E6) 5 1 3 2 1 3 1 3 4 3 3 2 3 2 2 4 1 3 153 128520 0,33

Tablo 3.9°da gosterilen uygunluk degerleri denklem 2.15°deki uygunluk fonksiyonu ve MAWA

yonteminden elde edilen agirliklar kullanilarak hesaplanmigtir. E1 bireyi i¢in uygunluk degeri

hesaplanacak olursa, Tablo 3.9°daki popiilasyon i¢in zaman degerleri ve maliyet degerleri

birbirinden farkli oldugundan (Z™* # Z™" ve Z "™ # Z.™") MAWA yoéntemindeki 1. Kosul

dogrulanacaktir. Denklem 2.6 — 2.11 kullanilarak w. ve w agirliklar1 asagidaki gibi bulunur.
zmin 117250

Ve = gmax _zmin ~ 151858 — 117250 "

ooz 119
o ozpex —zmin 153 —-119

Vi 3,5

V=7, +v, = 33879 + 3,5 = 6,8879

_ve_33879_

We = T 68879
W 3,5 — 051

Wt T 68879

Bu agirliklar denklem 2.15°te yerine yazilarak her bir birey i¢in uygunluk degerleri bulunabilir.
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(153 —-134) + 0,106 + (151858 — 120350) + 0,048
(153 —-119) + 0,446 '~ (151858 — 117250) + 0,137

f(E;) = 0,51 0,73

Bu yaklasim herhangi bir ek parametre kullanmadan, tek seferde ¢oklu aramay1
amaglamaktadir. Bu yaklasimin temel amaci1 basit bir uygulama olmasi ve uygunluk atamasinda
tek bir amag kullanildig: i¢in GA’da minimum modifikasyon gerektirmesidir. Bunun yaninda
hesap acisindan oldukg¢a verimlidir. Bu yaklasimin ana dezavantaji, Pareto cephesinin konveks
olmadig1r durumlarda tiim Pareto-optimal ¢6zlimlerinin arastiritlamamasidir (Konak, Coit, &
Smith, 2006). Tablo 3.9°da E5 ebeveyninin pareto ¢dziimii olmasina ragmen diger bireylere

gore belirgin yiiksek bir uygunluk degeri almamasi bundan kaynaklanmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda onerilen modifiye GA yaklasiminda agirliklandirma yonteminden
kaynaklanan gozden kagabilecek pareto degerleri, onceki jenerasyonlarin da pareto hesabina

katilmasi ile sisteme dahil edilerek, elitist bir yaklasim saglanmistir.

Genetik algoritma yaklasiminda se¢im operat6rii kullanilirken, yiiksek uygunluk degerine sahip
bireylerin bir sonraki jenerasyona aktarilmasi ve bu yolla iyi ¢dziimlerden daha iyi ¢6ziimler

elde edebilme ihtimali tizerinde durulmaktadir.

Secim islemi yapilirken iyi ¢6ziim veren bireylere yiiksek yiizdelik dilimler atayan rulet
cemberi yontemi literatiirde siklikla kullanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda da rulet ¢emberi

teknigi kullanilarak se¢im yaptirilmstir.

Tablo 3.10: Se¢im i¢in uygunluk degerlerinin yiizde cinsinden ifadesi.

BiREY cpP TC UYGUNLUK f(i) Probs g(i) CProbs
(E1) 134 120350 0,73 0,22 0,22
(E2) 141 137478 0,38 0,12 0,34
(E3) 132 117250 0,80 0,24 0,58
(E4) 150 117890 0,53 0,16 0,74
(E5) 119 151858 0,50 0,15 0,90
(EG) 153 128520 0,33 0,10 1,00

TOPLAM 3,28

$Uygunluk degerlerinin ylzde cinsinden ifadesi
probs=fitness/ (sum(fitness)) ;

$Uygunluk dederlerinin kuimilatif toplamlari
cprobs=probs;

for k=2:psize

cprobs (k)=cprobs (k-1)+probs (k) ;

end
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Tablo 3.10°da gosterilen her bir uygunluk degeri, denklem 3.2°de verildigi gibi toplam

uygunluk degerine boliinerek yiizde cinsinden ifade edilmektedir.

60 = sh
Y0 62)

Hesaplanan yiizdeler kiimiilatif olarak toplandiginda her bir ebeveyn i¢in bir olasilik araligi

(range) olugmaktadir.

Tablo 3.11: Ebeveynlerin se¢im i¢in olasilik araliklar1 ve se¢im operatorii kodu.

BIREY CP TC FITNESS Probs  CProbs Range RS
(1) 134 120350 0,73 0,22 0,22 0-0,22 0,26
(E2) 141 137478 0,38 0,12 0,34 0,22-0,34 4~ _- 0,38
(E3) 132 117250 0,80 0,24 0,58 0,34-0,58 4 0.2
(E4) 150 117890 0,53 0,16 0,74 0,58 - 0,74 0,45
(E5) 119 151858 0,50 0,15 0,90 0,74 - 0,90 0,08
(E6) 153 128520 0,33 0,10 1,00 0,90 - 1,00 0,26

$CAPRAZLAMA ICIN EN YUKSEK OLASILIKLI BIREYLERIN SECILMEST

for i=l:psize
jdx=find(rs(i)<cprobs,1);
arapop (i, :)=pop (jdx, :);
end

Rulet ¢cemberi tekniginde, normal dagilima uygun rassal sayilar iiretilerek bu rassal sayilarin
denk geldigi olasilik araligina sahip bireylerin se¢ilmesi esastir. Sekil 3.3’te bireylerin olasilik
araliklar1 grafik tizerinde gosterilmistir. Uretilen 0-1 arasinda normal dagilimli rassal bir sayinin
yiiksek olasilik araligina sahip bir bireyin olasilik araligina denk gelme sansi daha yiiksektir.
[k bakista kromozom 3, kromozom 4 ve kromozom 1’in secilme olasiliginin digerlerine gére

daha yiiksek oldugu anlasilmaktadir.

Genetik algoritmanin ¢calisma prensipleri arasinda ¢esitliligin saglanmasi son derece 6nemlidir.
Cesitlilik algoritmanin yerel optimum noktalarina takilmasini engeller. Se¢im operatorii
kullanilirken yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerin bir sonraki jenerasyona aktarilma
olasiliginin yiiksek olmasi, dusiik olasilikli bireylerin secilemeyecegi anlamina gelmez.
Uretilen rassal sayilar ihtimal az da olsa diisiik uygunluk degerli bireylerin segilmesine imkan
tanir. Bu nedenle jenerasyonlar boyunca sadece iyi bireylerin ¢aprazlanmasi sonucu elde edilen
jenerasyonlar degil, kotli ¢oztimlerle elde edilen yeni bireylerin de incelenerek cesitliligin

artirllmasi saglanmis olur.
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RULET CEMBERI OLASILIK DAGILIMLARI
E6
10% E1
22%

E2
12%

E3
25%

Sekil 3.4: Rulet cemberi tekniginde bireylerin olasilik dagilimlart.

Tablo 3.11°de tretilen rassal sayilar ve bu rassal sayilarin denk geldigi olasilik araliklari

verilmistir. Tablo 3.12°de gosterilen secilmis ebeveynler ¢aprazlama operatorii igin bir sonraki

asamaya taginmistirlar.

Tablo 3.12: Caprazlama i¢in secilen ebeveynler.

0,26

0,38
0,2
0,45
0,08
0,26

3.2.4. Caprazlama Operatorii

Caprazlama, evrimsel siirecte iyl olanin hayatta kalmasi ve iyi bireylerden iyi soylar elde

edilmesi prensibine dayanir. Se¢im operatorii ile belirlenen ebeveynler arasinda gen aligverisi

yapilarak daha yiiksek uygunluk degerine sahip yeni jenerasyonlar {iretilmesi amaglanmistir.

Caprazlamanin tek noktali, ok noktali, uniform gibi tiirleri vardir. Bu ¢alisma kapsaminda iyi

coziimlerden uzaklagsmamak ve cesitliligi alt diizeyde tutmak icin tek noktali caprazlama

kullanilmastir.

Alt1 ebeveyn caprazlanarak alt1 yeni birey (yeni jenerasyon) elde edilmesi amaglanmaktadir.

Popiilasyonda bulunan bireyler ikili olarak degerlendirilmekte ve her bir ikili i¢in birer rassal
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say1 tUretilerek bu rassal sayilarin ¢aprazlama orani ile kiyaslanarak c¢aprazlamanin yapilip

yapilamayacagina karar verilir.

Tablo 3.13: Caprazlama gergeklesme olasiliginin incelenmesi.

ACT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 RS Pcross  Caprazlama
E2 2531323453 3 2 3 3 1 3 3 2 018 0 v
E3 1513233312 2 3 2 3 1 1 1 3 ’ '

0,63 VAR

0,7

Tablo 3.13°te goriildiigli gibi olusturulan rassal sayilar, ¢oziimiin basinda literatiirde siklikla
kullanilan degerlerden yola ¢ikarak belirlenen ¢aprazlama orani ile kiyaslanarak ¢aprazlamanin
yapilip yapilmayacagi karar1 irdelenmistir. Bu durumda ilk iki ve sonraki iki ebeveyn aralarinda
gen aligverisi yapacak, son iki ebeveyn ise bir sonraki jenerasyona aynen aktarilacaktir. Tek
noktali caprazlama 1 — 17 arasinda rassal bir deger belirlenerek kromozomun o noktadan

boliintip, iki kromozom arasinda yer degistirmesi yoluyla gerceklestirilir.

Tablo 3.14’te ¢aprazlama sonucu olugan yeni bireyler ve yeni nesil gosterilmistir. Yeni

nesildeki her bir birey ebeveynlerden tiireyen ¢ocuklar olarak nitelendirilebilir.

Tablo 3.14: Caprazlama sonucu olusan yeni nesil ve matlab kodu.

ACT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

KROMOZOM 7 (C1) 4 512 2 3 2 3 1 1 1 3
KROMOZOM 8 (C2) 3 13 3 2 3 3 1 3 3 2

2 53 1 3 2 3
1 51 3 2 3 3

KROMOZOM 9 (C3)

KROMOZOM 10 (C4)

KROMOZOM 11 (C5)

KROMOZOM 12 (C6)

$$TEK NOKTALI CAPRAZLAMA
pairs=randperm(psize);

for i=l:psize/2
parentlidx=pairs(2*i-1);
parent2idx=pairs (2*i);
parentl=arapop (parentlidx, :);
parent2=arapop (parent2idx, :);
SCAPRAZLAMA ICIN RASSAL SAYI
rs=unifrnd(0,1);

if (rs<pcross)
cpoint=unidrnd (18-1) ;
dummy=parentl (cpoint+1l:end) ;
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parentl (cpoint+l:end)=parent2 (cpoint+l:end) ;
parent?2 (cpoint+l:end)=dummny;
arapop (parentlidx, :)=parentl;
arapop (parent2idx, : ) =parent2;

Caprazlama isleminin ardindan yine rassal bazi islemler uygulanarak mutasyon gergeklestirilir.
Kromozom 11 ve Kromozom 12’nin 6nceki poplilasyondan aynen aktarilmasi cesitliligi
engellediginden mutasyon operatorii ile bir veya birka¢ gende degisiklikler yapmak farkli

projelerinde degerlendirilmesine olanak taniyacaktir.
3.2.5. Mutasyon Operatorii

Mutasyon algoritmanin yerel minimum noktalarina takilmasini engellemek i¢in evrimin
adaptasyon prensibinden yola ¢ikilarak tiiretilmistir. Bireyler {izerindeki her bir gen i¢in bir
rassal say1 tiretilir ve bu rassal sayilar mutasyon orani ile karsilastirilarak hangi gende degisiklik
yapilacagi belirlenir. Mutasyon orani ¢aprazlama sonucunda daha iyi sonu¢ verme olasiligi
yiiksek olan bireylerin olasiligini diisirmemek adina ¢ok kii¢iik bir deger olarak belirlenir
(0,05 — 0,1 arasi1). Yeni jenerasyondaki her bir gen igin {iretilen rassal sayilar Tablo 3.15°te

gosterilmistir.

Tablo 3.15: Her bir gen i¢in iiretilen rassal sayilar.

Cl1 010 o046 078 075 028 041 022 036 076 08 063 025 029 044 029 0,36 0,32 0,55

C2 0% o061 031 030 013 o073 072 017 021 068 021 09 052 1093 05 0,61 0,08 0,34
C3 0,15 09 027 069 054 084 041 058 061 012 068 015 022 095 010 0,85 _
C4 0,74 028 015 064 033 041 092 069 070 09 05 022 057 08 045 085 0,64 0,64
Cs 09 093 09 012 006 070 064 061 085 - 0,78 057 036 010 030 055 0,48 0,55
C6 047 026 006 044 009 043 038 09 049 016 027 067 049 08 062 0,64 - 0,41

Tablo 3.15°te isaretlenen rassal sayilar 0,05 olan mutasyon oranindan kii¢iik oldugundan bu

sayilara denk gelen genlerde rassal degisiklikler yapilmistir.

Tablo 3.16: Genlerde ger¢eklesen mutasyon ve matlab kodu.

ACT 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 CP TC FITNESS

() 253132345 2 2 3 2 3 1 1 1 3 130 142008 048

(G2 1513233313 3 2 3 3 1 3 3 2 14 112720 066

3 /253333331 2 2 3 2 3 1 1N 134+ 111800 0,85

(G4 151323135 1 1 1 1 2 1 4 2 3 133 124400 0,69
)

(C5 142 120220 0,61
(c6) 135 138878 0,45

$$MUTASYON ICIN RASSAL SAYI
rs=unifrnd (0,1, [psize, 18]);
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SMUTASYON OPERATORU
for i=l:psize
for 3=1:18
if (rs(i,j)<pmutation)
arapop (i, j)=randi([1,range(j)],1,1);
end
end
end

Mutasyon gerceklestirildikten sonra tekrar siire ve maliyet degerleri hesaplanip uygunluk
fonksiyonu kullanilarak yeni neslin uygunluk degerleri belirlenmis olur. Tablo 3.16°da
goriildiigi tizere bir 6nceki jenerasyona gore uygunluk degeri daha yiiksek bir bireyin (C3) elde

edilmesi saglanmstir.

Bu degerler elde edildikten sonra durdurma kriterini saglayip saglamadigi kontrol edilerek
analizin durmasi saglanabilir. Durdurma kriteri olarak, iterasyon sayisi, belirlenen bir amag
fonksiyonu degerine yakinsama, belirli bir sitirenin dolmasi, daha iyi ¢oziim tretmeyen
iterasyon sayisit kullanilabilir. Bu calismada iterasyon sayisi durdurma kriteri olarak

kullanilmistir.

Yukarida belirtilen islemler iterasyon sayist boyunca yapildiktan sonra elde edilen degerler
yakin optimum veya optimum degerler olabilir. Sezgisel metotlar optimum sonucu garanti

etmese bile makul siirelerde yakin optimum sonuglar vermeyi garanti eder.

Iki iterasyon ilerletilen 6rnek problem iizerinden Genetik algoritmanin verdigi sonuclarla elde
edilen pareto degerleri ( 2. iterasyon sonucu elde edilen zaman maliyet bilesenleri) tablo 3.17°de

verilmistir.

Tablo 3.17: GA yaklasimi ile 2. iterasyonda elde edilen pareto ¢6ziimleri.

BIREY CP TC
Cl1 130 142008
C2 133 124400
¢C3 134 111800

138878

120220
112720
Genetik algoritma tek amacli minimizasyon veya maksimizasyon problemlerinde buldugu

coziimleri her iterasyonda daha iyileyerek veya bir 6nceki iterasyondaki iyi ¢oziimleri sonraki

iterasyona elitizm yoluyla aktararak optimum sonuca ulasmaya calisir. Bu noktada baslangi¢
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popiilasyonunun 6nemi ¢ok amagli optimizasyondaki kadar biiyiik degildir. Her bir jenerasyon

baslangi¢ popiilasyonu kadar yeni birey iiretir ve sonuglar bu popiilasyonun i¢inde aranir.

Bu calismada kullanilan test problemi 100 ila 170 giin arasinda her bir giin i¢in maliyet degerleri
tiretebilmektedir. Amacimiz her giin i¢in elde edilebilecek minimum maliyet degerlerine ulasip
bu degerlerin arasindan pareto degerlerini segmek oldugundan GA yaklasimiyla min 70

baslangi¢ popiilasyonu ile ¢6ziime baslamak elzemdir.

Bu yolla bile 70 farkli giin i¢in optimal degerlerin elde edilmesi pek miimkiin degildir. Arama
uzayimnin farkli bolgelerinden aramaya baglayan genetik algoritma operatorleri bulduklar
sonuclari iterasyonlar boyunca minimize etmeye calisarak pareto degerlerine indirgemeye
calisirlar. Bunu yaparken bazi giinler i¢in hi¢ sonu¢ bulunamamasi veya bulunan sonuglarin

caprazlama ve mutasyon ile kaybedilmesi pareto degerlerinin elde edilmesini zorlagtirmaktadir.

Bu tez kapsaminda 6nerilen Modifiye Genetik Algoritma modelinde iterasyonlar boyunca her
bir siireye karsilik gelen minimum maliyet degerleri ayr1 bir matriste tutularak daha iyi bir
¢Oziim bulunana kadar saklanmasi amag¢lanmistir. Bu yolla sadece son jenerasyondan elde
edilen sonuglar degil iterasyonlar boyunca tiretilen iyi ¢oziimlerin de sonuca dahil edilmesi

saglanmaktadir.

Tablo 3.18’de ¢6zlime baslangic popiilasyonundaki degerlerin de eklenmesi ile pareto

degerlerinin say1sinin artt131 ve bir pareto degerininde iyilestigi- goriilmektedir.

Tablo 3.18: MGA yaklasimi ile elde edilen pareto ¢oztimleri.

BIREY cP TC
ES 119 151858 *
c1 130 142008
E3 132 117250 *
c3 134 111800

124400
120350
138878
137478

120220
112720
117890
128520

Yapilan 6rnek calisma ile GA yaklagiminin ¢alisma prensibi tizerinde durulmus, ¢ok amaclh

optimizasyon i¢in bir modifikasyon uygulanarak MGA yaklasimi gelistirilmis ve sonuglari

Sekil 3.5’te grafiklerle gosterilmistir.
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GA - MGA PARETO R
155
® GAPARETO e MGA PARETO 15—
200000 1.45 e . '\\ GA
150000 e ® 14 MGA .
°®, 1.35

100000

MALIYET

50000

0

115 120 125 130 135 /
11 1

SURE T I | T T ] T I 15
118 120 122 124 126 128 130 132 12

Sekil 3.5: GA ile MGA ¢oziimlerinin pareto grafikleri.
[lerleyen béliimlerde éncelikle algoritmanin program kodu verilmis ardindan biiyiik baslangig
poptilasyonu ve farkli iterasyon sayilart i¢in MGA yaklasiminin verdigi sonuglar
degerlendirilmistir. Makul stirede ¢6ziime ulasan baslangi¢ popiilasyonu ve iterasyon sayilari
belirlenmis. Bu parametreler kullanilarak GA ve MGA sonuglar1 karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.
3.3. MATLAB PROGRAM KODU

Asagida Matlab R2017b versiyonunda yazilmis ¢ok amagli ¢ok modlu zaman maliyet

odiinlesim problemine yonelik modifiye genetik algoritma kodu verilmistir.

o
o

MULTIOBJECTIVE MULTIMODE TIME-COST TRADE-OFF ANALYSIS
MODIFIED GENETIC ALGORITHM MATLAB CODE

GA PARAMETERS

%Crossover Rate, Mutation Rate, Iteration Number, Run Number
pcross=0.70; pmutation=0.05; it=500; run=5;

o
o

oe
oe

$SURE MATRISI-————=————— =

s= [ 14 15 16 21 24; 15 18 20 23 25;
15 22 33 0 0; 12 16 20 0 0;
22 24 28 30 0; 14 18 24 0 0;
9 15 18 0 0; 14 15 16 21 24;
15 18 20 23 25; 15 22 33 0 0;
12 16 20 0 0; 22 24 28 30 0;
14 18 24 0 0; 9 15 18 0 0;
12 16 0 0 0; 20 22 24 28 30;
14 18 24 0 0; 9 15 18 0 0 1;
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smariver maTRiSf------------ - ------4"n-" " ! b b b —_— —, —, —, -

c=[ 2400 2150 1900 1500 1200; 3000 2400 1800 1500 1000
4500 4000 3200 O 0 ; 45000 35000 30000 O 0
20000 17500 15000 10000 O ; 40000 32000 18000 O 0
30000 24000 22000 O 0 ; 220 215 200 208 120
300 240 180 150 100 ; 450 400 320 0 0
450 350 300 0 0 ; 2000 1750 1500 1000 O
4000 3200 1800 O 0 ; 3000 2400 2200 O 0
4500 3500 O 0 0 ; 3000 2000 1750 1500 1000
4000 3200 1800 O 0 ; 3000 2400 2200 O 01;

% ___________________________________________________________________

psize =input('Baslangi¢ popiilasyon adedini giriniz="');

%% RUN START

for ii=l:run

%$%initializing

pop=zeros (psize,18) ;$Populasyon

cost=zeros (psize,18) ;%Maliyet matrisi

dur=zeros (psize, 18) ;%$SUre matrisi

CP=zeros (psize, 1) ;%$Proje siuresi

TC=zeros (psize, 1) ;%$Proje maliyeti

es=zeros (psize,18) ;%Early start

ef=zeros (psize,18) ;%Early finish

fitness=zeros (psize, 1) ;%Uygunluk degerleri

$SMATRIS HAFIZASI

MaliyetMatrisi = zeros (psize,it-1);

SureMatrisi = zeros (psize,it-1);

PopMatrisi = zeros (psize*(it-1),18);

P _CC= zeros (psize* (run-1),20);

$RASSAL BASLANGIC POPULASYONUNUN OPSIYON GENLIKLERI

range (1)=5 ;range(2)=5 ;range(3)=3 ;range(4)=3 ;range(5)=4 ;range(6)=3;

range (7)=3 ;range(8)=5 ;range(9)=5 ;range(l10)=3;range(ll)=3;range(l2)=4;

range (13)=3;range (14)=3;range (15)=2;range(16)=5;range (17)=3;range (18)=3;

$RASSAL BASLANGIC POPULASYONUNUN OLUSTURULMASI
for j=l:psize

for i=1:18
pop(j,i)=randi([1l,range(i)],1,1);
end

end

iteration=1;
while (iteration<it)

SURETILEN OPSIYONLARA KARSILIK GELEN SURE VE MALIYET DEGERLERI
for j=1:18

for i=l:psize

cost(i,j)= c(3j, pop(i,3));

dur(i,j)=s(j, pop(i,])):

end

end
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%% CPM HESAPLAMATART
for i= l:psize

es(i,1)=0 ; ef(i,1l)=dur(i,l); es(i,2)=0 ; ef(i,2)=dur(i,2);es(i,3)=0;
ef(i,3)=dur(i,3); es(i,4)=0 ; ef(i,4)=dur(i,4) ;es(i,5)=ef(i,l) ;
ef(i,5)=es(i,5)+dur(i,5) ;es(i,6)=ef(i,l) ;ef(i,6)=es(i,6)+dur(i,6);
es(i,13)=ef(i,3) ;ef(i,13)=es(i,13)+dur(i,13) ;es(i,7)=ef(i,5);
ef(i,7)=es(i,7)+dur(i,7) ;es(i,8)=ef(i,6) ;ef(i,8)=es(i,8)+dur(i,8)
es(i,9)=ef(i,6); ef(i,9)=es(i,9)+dur(i,9)  ;es(i,10)=max(ef(i,6) ,ef(i,2));
ef(i,10)=es(i,10)+dur(i,10) ;es(i,1ll)=max(ef(i,8) ,ef(i,7))
ef(i,ll)=es(i,11l)+dur(i,1ll) ;ab=[ef(i,5) ef(i,9)
ef(i,10)];es(i,12)=max (ab) ;

ef(i,12)=es(i,12)+dur(i,12) ;es(i,14)=max(ef(i,4) ,ef(i,10)) ;
ef(i,l14)=es(i,1l4)+dur(i,14) ;es(i,15)=ef(i,12);
ef(i,15)=es(i,15)+dur(i,15) ;

es(i,l6)=max(ef(i,13) ,ef(i,14)); ef(i,16)=es(i,16)+dur(i,16);

be=[ef (i,11) ef(i,14) ef(i,15)];

es(i,17)=max(bc) ;ef(i,17)=es(i,17)+dur(i,17) ;

es(i,18)=max(ef(i,16) ,ef(i,17)); ef(i,18)=es(i,18)+dur(i,18);

CP(i,1l)=ef (i,18) ;%$Proje Siuresi
TC(i,1l)=sum(cost(i,:)) ;%$Proje Maliyeti

PopMatrisi (((((iteration-1) *psize)+1) : (iteration*psize)),:) =
pop((l:psize),:);
end

MaliyetMatrisi(:,iteration) = TC;
SureMatrisi (:,iteration) = CP;

%% MAWA YONTEMI ILE AGIRLIKLANDIRMA
Zcmax=max (TC) ; Zcmin=min (TC); Ztmin=min (CP), Ztmax=max (CP) ;

if (Ztmax~=Ztmin && Zcmax~=Zcmin)
Ve=Zcmin/ (Zcmax-Zcmin) ; Vt=Ztmin/ (Ztmax-Ztmin) ;
V=Vc+Vt; Wec=Ve/V; Wt=Vt/V;

end

if (Ztmax==Ztmin && Zcmax==Zcmin)
We=0.5; Wt=0.5;
end

if (Ztmax==Ztmin && Zcmax~=Zcmin)
We=0.1; Wt=0.9;

end

if (Ztmax~=Ztmin && Zcmax==Zcmin)
We=0.9; Wt=0.1;

end

$% FITNESS FUNCTION
for i=l:psize




90

fitness (i)=Wt* (((Ztmax-CP (i) )+rand)/ ((Ztmax-Ztmin) +rand) )+ Wec* ( ( (Zcmax-
TC(i))+rand)/ ((Zcmax-Zcmin) +rand)) ;
end

% UYGUNLUK DEGERI OLASILIKLARI
probs=fitness/ (sum(fitness)) ;

$ KUMULATIF UYGUNLUK DEGERI OLASILIKLARI
cprobs=probs;

for k=2:psize

cprobs (k) =cprobs (k-1) +probs (k) ;

end

$% SECIM

rs=unifrnd (0,1, [psize,1l]); %$Secim ig¢in rassal sayi
arapop=pop;

for i=l:psize
jdx=find (rs (i) <cprobs,1) ;
arapop (i, :)=pop (jdx, :) ;
end

%$% CAPRAZLAMA
pairs=randperm (psize); %$Tek noktali ¢aprazlama ig¢in rassal sayi

for i=l:psize/2
parentlidx=pairs (2*i-1) ;
parent2idx=pairs (2*i) ;
parentl=arapop (parentlidx, :) ;
parent2=arapop (parent2idx, :) ;

rs=unifrnd(0,1); %Caprazlama karari igin rassal sayi

if (rs<pcross)
cpoint=unidrnd (18-1) ;
dummy=parentl (cpoint+l:end) ;
parentl (cpoint+l:end)=parent2 (cpoint+l:end) ;
parent2 (cpoint+l:end)=dummy;
arapop (parentlidx, :)=parentl;
arapop (parent2idx, :)=parent2;
end
end

%% MUTASYON
rs=unifrnd (0,1, [psize,18]); $Mutasyon ig¢in rassal sayi

for i=l:psize
for j=1:18
if (rs(i,j)<pmutation)
arapop(i,j)=randi([1l,range(j)],1,1);
end
end
end

pop=arapop;
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iteration=iteration+l;
disp (iteration)

end

%$% PARETO CHART

$Tum maliyetler MaliyetMatrisinde tutuluyor.
$Tum sureler SureMatrisi nde tutuluyor.
$Single column MaliyetMatrisi:

S MaliyetMatrisi = reshape (MaliyetMatrisi,[(psize.*(it-1)),1]);
$single column SureMatrisi:
S_SureMatrisi = reshape (SureMatrisi, [ (psize.*(it-1)),1]);

A = [ S SureMatrisi S MaliyetMatrisi PopMatrisi];
v = accumarray( A(:,1), A(:,2), []1, @min );
B = [(l:size(v))"' v];

BB = A(ismember (A(:,[1 2]),B, 'rows'),:);
BB(BB(:,2) == 0,:) = []; %ayni maliyetteki en kisa sireler se¢ildi

vv = accumarray( BB(:,2), BB(:,1), [], @min );

C = [(1l:size(vVv))' wvv];
CC = BB(ismember (BB(:,[2 1]),C,'rows"'),:);
CC(CC(:,2) == 0,:) = []; %ayni suredeki min maliyetler seg¢ildi

end %run end

%% PARETO GRAFiK
Pareto = scatter (CC(:,1),CC(:,2), 'MarkerEdgeColor',[0 .5
.5], '"MarkerFaceColor',[0 .7 .7],'LineWidth',1.5);
title ('GA SONUC TABLOSU') ;
xlabel ('Sture (Gun)'); % x—axis label
ylabel ('Maliyet (TL)'); % y-axis label

%$% SONUC YAZDIRMA

xlswrite('cagri data mga.xls', CC, 'cagri data mga',
sprintf ('A%d',ii*70+1)) ;

ii=ii+l;




4. BULGULAR

Bu bolimde baslangi¢ popiilasyonunun ve iterasyon sayisinin pareto ¢6ziimii {izerine etkisi

MGA ile incelenecektir. Bulunan sonuglara gore kabul edilebilir analiz siiresine sahip
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parametreler segilerek GA ile MGA ¢oziimleri degerlendirilecektir.

Analizler Intel Core 15 — 7200U CPU @ 2.50 GHz islemci, 4 GB ram, 64 bit isletim sistemli

bir bilgisayarda, Matlab’da yazilan kodlarla yapilmuistir.

4.1. POPULASYON BUYUKLUGUNUN PARETO COZUMUNE ETKIiSi

Bu boliimde farkli baslangi¢ popiilasyonu degerleri ile elde edilecek pareto ¢oziimii sayist ile
¢oziimlerin analiz siiresi incelenmistir. Istatistiksel agidan anlamli sonuglar elde edebilmek igin
analizler 30 kosum c¢aligtirllmistir. Tablo 4.1°de gosterile analiz parametreleri ile MGA

analizleri yapilmistir.

Tablo 4.1: Popiilasyon biiyiikliigiiniin degerlendirilmesine yonelik parametreler.

MGA PARAMETRELERI

Caprazlama orani (Pc)

0,75

Mutasyon orani (Pm)

0,05

Baslangi¢ Popiilasyonu (Psize)

50 | 100 | 500 | 1000| 5000

Run sayisi

30

iterasyon sayisi (It)

500

4.1.1. 50 Popiilasyon Biiyiikliigii ile C6ziim

Baslangi¢ popiilasyonu 50 alinarak 500 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢oziimleri Tablo

4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2: Baslangi¢ popiilasyonu i¢in pareto degerleri ve mod bilesenleri.

Psize=50 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=500 | Dur=62.877491 sec

. ) AKTIVITELER
SURE  MALIYET
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

101 132650 1 4 3 3 4 1 3 3 1 T2 1 1 T3 1
103 131158 1 13 3 4 1 3 4 1 T2 2 3 3 1 2 1 1
105 129470 1 4 2 3 4 1 3 1 1 T 3 1 3 1 2 5 1
106 122200 2 5 1 3 4 2 3 3 1 T3 1 3 1 1T 5 1 1
110 108300 1 3 2 3 4 3 3 3 1 1 1 T3 2 1 5 1 1
11 106608 2 5 3 3 4 3 3 4 1 T3 1 3 3 1 4 1 1
114 1061000 1 5 3 3 4 3 3 3 1 T2 1 3 3 1 4 2 1
15 105120 2 5 3 3 4 3 3 1 1 T3 1 3 3 2 5 1 1
17 104920 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 1 2 3 3 2 5 1 1
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Tablo 4.2 (devam): Baslangic popiilasyonu i¢in pareto degerleri ve mod bilesenleri.

118 104820 3 5 3 3 4 3 3 1 1 1 3 2 3 2 2 5 1

119 104270 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 2 1
121 104158 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 1 3 2 1 5 3 1
123 103210 3 5 3 3 4 3 3 5 2 1 3 1 3 3 2 5 2 1
124 103420 3 5 3 3 4 3 3 1 1 1 3 2 3 3 1 5 3 1
125 102870 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 3 1
126 102800 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 1 1 3 3 2 5 3 1
128 102320 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 3 1
132 102120 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 4 3 3 2 5 3 1
133 101965 2 5 3 3 4 3 3 2 1 1 2 4 3 3 2 5 3 1
134 101658 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
137 101570 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 2
138 101558 1 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
139 101315 2 5 3 3 4 3 3 2 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
140 101020 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 4 3 3 2 5 3 2
142 100958 5 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
143 100850 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
145 100570 4 5 3 3 4 3 3 o) 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
148 100358 5 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
151 100158 5 ) 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
154 100090 5 ) 3 3 4 3 3 3 2 1 3 4 3 3 2 5 3 3
156 10P0030 5 5 3 3 4 3 3 3 3 1 3 4 3 3 2 5 3 3
158 99950 5 5 3 3 4 3 3 5 3 2 2 4 3 3 2 5 3 3
159 99870 5 5 3 3 4 3 3 5 4 2 3 4 3 3 2 5 3 3
169 99790 5 5 3 3 4 3 3 5} 5 3 2 4 3 3 2 5 3 3

Yapilan analizler sonucunda 50 baslangi¢ popiilasyonu 500 iterasyon ilerletildiginde 34 adet
pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 63 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik Sekil

4.1°de gosterilmistir.

Psize= 50 | PARETO CEPHESI

135000
130000 _

125000

120000

115000

110000 %

105000 ® %0000 0 0gy, .

100000 900 0000 000 0 ¢ 0 00e °

MALIYET (TL)

95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.1: 50 baslangi¢ popiilasyonu ile elde edilen pareto cephesi.
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4.1.2. 100 Popiilasyon Biiyiikliigii ile C6ziim

Baslangic popiilasyonu 100 alinarak 500 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢6ziimleri Tablo

4.3 de verilmistir.

Tablo 4.3: Baslangi¢ popiilasyonu i¢in pareto degerleri ve mod bilesenleri.

Psize=100 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=500 | Dur=79.218286 sec

N ; AKTIVITELER
SURE  MALIYET

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
100 144320 1 3 2 2 3 1 2 1 1 1 3 1 2 2 1 3 1 1
101 13715 1 5 2 3 4 1 1 2 1 1 1 1 2 3 1 5 1 1
104 12100 1 4 2 3 4 2 3 3 1 1 1 1 3 3 1 5 1 1
108 12125 3 5 2 3 4 2 3 2 1 1 2 2 3 3 1 3 1 1
110 07506 15 2 3 4 3 3 4 1 1 1 1 3 2 1 5 1 1
111 106600 2 4 3 3 4 3 3 3 1 1 3 1 3 3 1 5 1 1
113 106296 1 5 3 3 4 3 3 4 2 1 3 1 3 3 1 5 1 1
114 105915 15 3 3 4 3 3 2 1 1 2 1 3 3 2 4 1 1
115 1070 22 3 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 1 ]
116 104900 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 2 1 3 3 2 5 1 1
118 104658 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 2 3 3 2 5 1 ]
120 104050 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 1 3 3 2 5 2 ]
121 1390 2 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 1 3 3 1 5 3 1
122 10320 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 1 5 3 1
124 103408 1 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 1 3 2 2 5 3 ]
125 102965 25 3 3 4 3 3 2 1 1 2 1 3 3 2 5 3 1
126 102720 3 5 3 3 4 3 3 1 1 1 2 1 3 3 2 5 3 ]
128 102665 3 5 3 3 4 3 3 2 1 1 2 2 3 2 2 5 3 ]
129 102596 3 5 3 3 4 3 3 4 2 1 3 1 3 3 2 5 3 |
130 10250 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 3 3 3 2 5 3 1
13] 102220 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 2
132 102058 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 3 2 5 3 2
133 01915 2 5 3 3 4 3 3 2 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
134 050 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 ]
137 101520 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 3 3
138 0140 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
139 170 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 ]
140 100970 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
142 100950 5 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
143 10770 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
145 1006200 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 4 3 3 2 5 3 2
148 100220 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
15] 10150 5 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
154 1010 5 5 3 3 4 3 3 1 2 1 3 4 3 3 2 5 3 3
156 10030 5 5 3 3 4 3 3 3 3 1 3 4 3 3 2 5 3 3
158 99980 5 5 3 3 4 3 3 3 3 2 3 4 3 3 2 5 3 3
159 99920 5 5 3 3 4 3 3 5 4 2 2 4 3 3 2 5 3 3
161 99820 5 5 3 3 4 3 3 5 5 2 3 4 3 3 2 5 3 3
169 99740 5 5 3 3 4 3 3 5 5 3 3 4 3 3 2 5 3 3

Yapilan analizler sonucunda 100 baslangi¢ popiilasyonu 500 iterasyon ilerletildiginde 39 adet
pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 79 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik Sekil

4.2°de gosterilmistir.
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Psize= 100 | PARETO CEPHESI

155000
145000 e
135000
125000

115000

MALIYET (TL)

%0 ooo,
105000 "mmmm. 0000 000 0 0 00000

95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.2: 100 baslangi¢ popiilasyonu ile elde edilen pareto cephesi.

4.1.3. 500 Popiilasyon Biiyiikliigii ile Coziim

Baslangic popiilasyonu 500 alinarak 500 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢6ztimleri Tablo

4.4°de verilmistir.

Tablo 4.4: 500 Baslangi¢ popiilasyonu i¢in pareto degerleri ve mod bilesenleri.

Psize=500 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=500 | Dur=355.616098 sec

" ) AKTIVITELER
SURE  MALIYET

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
100 13%08 1 3 1 3 3 1 2 4 1 1 2 1 2 2 1 4 1 1
101 129256 15 3 3 4 1 3 4 1 1 1 1 3 3 1 3 1 1
104 121808 1 5 3 3 4 2 3 4 1 1 2 1 2 3 1 5 1 1
106 12000 1 5 3 3 4 2 3 1 1 1 1 2 3 2 1 4 1 1
108 120620 1 5 1 3 4 2 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 1 1
109 119570 15 3 3 4 2 3 1 1 1 3 1 3 3 1 5 2 1
10 106470 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 2 1 5 1 1
111 106070 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 1 5 1 1
113 105770 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 1 5 1 1
114 105600 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 2 3 3 1 5 1 1
115 105170 2 5 3 3 4 3 3 1 1 1 2 1 3 3 2 5 1 1
116 104970 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 2 2 5 1 1
117 104858 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 2 3 3 2 5 1 1
118 104520 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 2 1
119 104370 2 5 3 3 4 3 3 1 1 1 2 1 3 3 2 5 2 1
120 104108 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 1 3 3 2 5 2 1
121 103908 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 3 1 5 3 1
122 103720 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 2 1
123 10370 2 5 3 3 4 3 3 1 1 1 3 2 3 3 1 5 3 1
124 10330 1 5 3 3 4 3 3 3 1 1 1 1 3 3 2 5 3 1
125 102908 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 3 2 5 3 1
126 102665 3 5 3 3 4 3 3 2 1 1 3 1 3 3 2 5 3 1
127 102620 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 2 3 3 2 5 3 1
128 102320 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 3 1
13] 102170 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 1
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Tablo 4.4 (devam): 500 Baslangi¢ popiilasyonu igin pareto degerleri ve mod bilesenleri.

132 102070 3 5 3 3 4 3 3 1 1 1 3 1 3 3 2 5 3 2
133 101820 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
134 101570 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
137 101520 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 3 3
138 101470 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 3 3 3 2 5 3 2
139 101170 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
140 100970 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
142 100870 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
143 100820 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 4 3 3 2 5 3 3
145 100570 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
148 100270 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
151 100120 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 4 3 3 2 5 3 3
154 100010 5 5 3 3 4 3 3 5 2 1 3 4 3 3 2 5 3 3
156 99950 5 5 3 3 4 3 3 5 3 1 3 4 3 3 2 5 3 3
159 99870 5 5 3 3 4 3 3 5 4 2 3 4 3 3 2 5 3 3
169 99740 5 5 3 3 4 3 3 5 5 3 3 4 3 3 2 5 3 3

Yapilan analizler sonucunda 500 baslangic¢ popiilasyonu 500 iterasyon ilerletildiginde 41 adet
pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 355 saniye siirmiigtlir. Pareto cephesine ait grafik

Sekil 4.3°de gosterilmistir.

Psize= 500 | PARETO CEPHESI

145000
°
— 135000
= °
— 125000
5
' 115000
s
105000 “W
0000 ®0e0 000 0 0 00 o °
95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.3: 500 baslangi¢ popiilasyonu ile elde edilen pareto cephesi.

4.1.4. 1000 Popiilasyon Biiyiikliigii ile Coziim

Baslangi¢ popiilasyonu 1000 alinarak 500 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢6ziimleri Tablo

4.5’de verilmistir.

Tablo 4.5: 1000 baslangi¢ popiilasyonu i¢in pareto degerleri ve mod bilesenleri.

Psize=1000 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=500 | Dur=899.741472 sec

SURE MALIYET AKTIVITELER

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
100 136350 1 5 3 3 3 1 2 3 1 1 2 1 3 1 1 1
101 134808 1 1 3 3 4 1 2 4 1 1 2 1 2 3 1 2 1 1
102 129258 2 5 2 3 4 1 3 4 1 1 1 1 3 1 5 1 1
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1000 baslangig¢ popiilasyonu igin pareto degerleri ve mod bilesenleri.

Tablo 4.5 (devam)

3

1

128620
122858
121800
120608
120150
119470
106908
106320
105915

103

104

2
3
1
1
1

105

106

108

5

109

110
SR

2
3

1

112
114
115
116
117
118
119
120
121

105415

2
3

105115

104970
104870
104565
104300
104070
103820
103658
103570
103120

2

1

2

1

2
3

122
123
124
125
126
128
131

5

2

1

5

2
3
3

102965
102620
102320
102170

4
3

102020
101820
101570
101510
101170
100970
100870
100770
100570
100270
100120

132
133
134
137
139
140
142
143
145
148
151

2
3
3

5

4
3
5
3

5

5

4
5
5
5
5
5
5
5
5

5

100010

154

99950
99900
99870
99820
99740

156

158

159
161

5

169

Yapilan analizler sonucunda 1000 baslangi¢ popiilasyonu 500 iterasyon ilerletildiginde 44 adet

pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 900 saniye siirmiistlir. Pareto cephesine ait grafik

Sekil 4.4°de gosterilmistir.



98

Psize= 1000 | PARETO CEPHESI

140000
135000 ®e
130000 o
125000
120000
115000
110000
105000 Rl
100000 0 000 000000 o 0 00000 o
95000

100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

MALIYET (TL)

Sekil 4.4: 1000 baslangi¢ popiilasyonu ile elde edilen pareto cephesi.

4.1.5. 5000 Popiilasyon Biiyiikliigii ile Coziim

Baslangi¢ popiilasyonu 5000 alinarak 500 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢ziimleri Tablo

4.6°da verilmistir.

Tablo 4.6: 5000 baslangi¢ popiilasyonu i¢in pareto degerleri ve mod bilesenleri.

Psize=5000 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=500 | Dur=16551.899711 sec

SURE MALIVET AKTIVITELER

v 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
100 135000 1 5 3 3 3 1 3 3 1 1 2 1 2 2 1 5 1 1
101 129520 1 5 2 3 4 1 3 1 1 1 1 1 3 2 1 5 1 1
102 12670 2 3 3 3 4 1 3 5 1 1 1 1 3 3 1 5 1 1
103 128600 3 4 3 3 4 1 3 3 1 1 2 1 3 2 1 5 1 1
104 121820 1 2 3 3 4 2 3 1 1 1 2 1 3 3 1 5 1 1
105 12075 2 4 3 3 4 2 3 4 1 1 1 1 3 3 1 5 1 1
106 120000 1 5 3 3 4 2 3 5 1 1 3 2 3 3 1 5 1 1
107 119858 2 5 3 3 4 2 3 4 1 1 3 2 3 3 1 5 1 1
109 119770 2 4 3 3 4 2 3 1 1 1 1 1 3 3 2 5 1 1
110 16270 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 1 5 1 1
11 1061088 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 3 1 5 1 1
112 105850 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 1 3 3 1 5 1 1
113 105770 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 1 5 1 1
114 10535 1 5 3 3 4 3 3 3 1 1 3 1 3 3 2 5 1 1
115 105070 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 1 1
116 104770 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 1 1
118 104470 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 2 1
19 1043088 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 3 2 5 2 1
120 103970 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 2 1
121 103820 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 1 5 3 1
122 103570 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 1 5 3 1
124 10370 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 1
125 1028200 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 1
126 10220 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 1 3 3 2 5 3 1
127 102570 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 3 1
128 102320 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 3 2 5 3 1
131 102170 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 1
132 010 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 3 3 2 5 3 2
133 101820 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
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Tablo 4.6 (devam): 5000 baslangi¢ popiilasyonu igin pareto degerleri ve mod bilesenleri.

134 101570 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
137 101510 3 5 3 3 4 3 3 &5 2 1 3 4 3 3 2 5 3 1
138 101470 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 3 3 3 2 5 3 2
139 101170 4 5 3 83 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
140 100970 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
142 100870 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
143 100770 3 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
145 100570 4 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
148 100270 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 2
151 100070 5 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
154 100010 5 5 3 3 4 3 3 &5 2 1 3 4 3 3 2 5 3 3
156 99950 5 5 3 3 4 3 3 5 3 1 3 4 3 3 2 5 3 3
158 99900 5 5 3 3 4 3 3 5 3 2 3 4 3 3 2 5 3 3
159 99870 5 5 3 3 4 3 3 5 4 2 3 4 3 3 2 5 3 3
161 99820 5 5 3 3 4 3 3 5 5 2 3 4 3 3 2 5 3 3
169 99740 5 5 3 3 4 3 3 5 5 3 3 4 3 3 2 5 3 3

Yapilan analizler sonucunda 5000 baslangi¢ popiilasyonu 500 iterasyon ilerletildiginde 45 adet
pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 16552 saniyedir. Pareto cephesine ait grafik Sekil

4.5 de gosterilmistir.

Psize= 5000 | PARETO CEPHESI

145000
= 135000 e
= %o
— 125000
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' 115000
s

105000 0000000 0000

00000 0000 000 000 ¢ ¢ 00000 °
95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.5: 5000 baglangi¢ popiilasyonu ile elde edilen pareto cephesi.

4.1.6. Popiilasyon Biiyiikliigiine Gore Coziimlerin Karsilastirilmasi

Yapilan analizler sonucunda popiilasyon biiyiikliigiiniin artmasi ile iterasyon sayisinin sabit
kalmasi durumda, bulunan pareto ¢oziimii sayisi artis géstermektedir. Bununla birlikte ¢6ziim
stiresi 5000 iterasyon i¢in makul goriinmemektedir. Farkli baslangi¢ popiilasyonu degerlerine

gore elde edilen pareto ¢ozlimleri Sekil 4.6°da karsilastirmali olarak verilmistir.
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POPULASYON BUYUKLUGUNE GORE PARETO GRAFIGi

143000
()
138000 ::
133000 @
e
= 128000 ® - Psize:50
|_
L 123000 .‘.'. ®  Psize:100
]
§ 118000 ® Psize:500
113000 ®  Psize:1000
108000 ® Psize:5000
103000
0000-00-0--0—0 oo e e ®
98000
100 110 120 130 140 150 160 170
SURE (GUN)

Sekil 4.6: Popiilasyon biiyiikliigiine gére pareto ¢oziimleri grafigi.
Popiilasyon biiyiikliigiiniin artisiyla bulunan pareto ¢dziim degerleri bir 6nceki sonuglara gore
hem say1 bazinda artis géstermis hem de deger olarak daha iyi ¢oziimler sunmustur. C6ziimlerin

daha rahat anlasilabilmesi i¢in Sekil 4.7°de ii¢ boyutlu grafikler verilmistir.

5 Psize=100
=10 ]
1.45 Psize=500 |
| |
14— Fsize= 1{10(} | '- °s|ze 50

135 \
13 .

Sekil 4.7: Baslangi¢ popiilasyonuna gore ii¢ boyutlu pareto ¢dziimleri grafigi.
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Yapilan analizlerin ¢6ziim siireleri Tablo 4,7°de gosterilmistir

Tablo 4.7: Baslangi¢ popiilasyonuna gére analiz siireleri.

Pcross: 0,70 | Pmut: 0,05

Psize Dur (sec) iter
50 62,877491 500
100 79,218286 500
500 355,616098 500
1000 899,741472 500
5000 16551,89971 500

Sezgisel metotlar, deterministtik metotlarla {istel ¢6ziim siirelerinde ¢oziilen problemlere,
polinominal ¢6ziim siireleri i¢cinde ¢dziim sunan yaklasimlar gelistirmistir. Yapilan analizler
sonucunda goérilmiistiir ki niifus buyiikliigine bagh olarak ¢6ziim siiresi polinominal bir

fonksiyona birebir uygun olarak artmaktadir. Polinominal grafige birebir uygunluk Sekil 4.8de

goriilmektedir.
Popililasyon Bliylkligine Bagli Cozim Siresi
Grafigi
20000
. y = 0,0006%2 + 0,2472x + 54,776 PY
& 15000 R?=1
310000
£
b=
Q5000
(S
0 e () G
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Popiilasyon Biiyiikligi

Sekil 4.8: Popiilasyon biiyiikliigiine bagl ¢6ziim siiresi grafigi.
4.2. ITERASYON SAYISININ PARETO COZUMUNE ETKIiSi
Popiilasyon sayisinin pareto ¢oziimiine olan etkisi incelendikten sonra, Psize sabit tutularak

iterasyon sayisindaki artisin pareto ¢oziimii tizerine etkileri incelenmistir. Analizlerde Tablo

4.8°deki parametreler kullanilmistir.
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Tablo 4.8: iterasyon sayisinin etkisini lgmek igin kullanilan MGA parametreleri.

MGA PARAMETRELERI
Caprazlama orani (Pc) 0,75
Mutasyon orani (Pm) 0,05
Baslangig Popiilasyonu (Psize) 100
Run sayisi 30
iterasyon sayisi (It) 50 | 100 | 500 | 1000 | 5000 |

Yapilan analizler sonucunda bulunan pareto degerleri ve buna bagli opsiyon bilesenleri asagida

basliklar halinde incelenmistir.
4.2.1. 50 iterasyon ile Coziim

Baslangi¢ popiilasyonu 100 alinarak 50 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢oziimleri Tablo

4.9°de verilmistir.

Tablo 4.9: 50 iterasyon sayisi ile bulunan pareto ¢6ziimleri.

Psize=100 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 | iter=50 | Dur=52,874224 sec

SURE | MALIVET AKTIVITELER

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
102 135870 1 5 3 3 3 1 2 1 1 1 2 2 3 2 1 4 1 1
104 129898 2 3 3 3 4 1 3 4 2 1 2 1 3 3 1 2 1 1
108 123720 3 5 1 3 4 2 2 5 1 1 1 2 3 3 1 3 1 1
112 109520 3 3 3 3 4 3 3 5 1 1 3 1 1 3 1 3 1 1
113 107560 1 4 3 3 4 3 3 5 2 1 2 1 3 1 1 5 1 1
114 107520 1 5 2 3 4 3 3 5 1 1 2 1 2 3 2 5 1 1
116 105920 3 4 3 3 4 3 3 5 1 1 1 1 3 3 2 4 1 1
121 105558 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 1 1 3 2 1 4 2 2
122 104945 2 5 3 3 4 3 3 2 3 2 3 1 3 3 2 5 1 1
123 104520 2 5 3 3 4 3 3 5 1 1 3 2 3 2 1 3 3 1
125 104458 2 2 3 3 4 3 3 4 1 1 1 1 3 3 2 5 3 1
126 104170 1 5 3 3 4 3 3 5 1 1 2 2 3 3 2 4 2 2
127 103610 1 4 3 3 4 3 3 1 2 1 3 1 3 3 2 5 3 1
132 103460 2 5 3 3 4 3 3 1 2 2 1 1 3 3 2 4 3 1
133 102560 1 5 3 3 4 3 3 5 2 1 2 3 3 3 2 5 3 1
136 102360 2 5 3 3 4 3 3 1 2 1 3 4 3 3 2 4 3 1
138 102045 4 5 3 3 4 3 3 2 3 1 1 2 3 3 2 5 3 1
140 101745 2 5 3 3 4 3 3 2 3 2 3 4 3 3 2 5 3 1
141 101610 3 5 3 3 4 3 3 5 2 2 3 2 3 3 2 5 3 2
143 101460 5 5 3 3 4 3 3 5 2 1 2 1 3 2 2 5 3 2
148 101060 4 5 3 3 4 3 3 5 2 1 2 4 3 3 2 4 3 2
157 100940 2 5 3 3 4 3 3 5 4 3 3 4 3 3 2 5 3 2
159 100520 5 5 3 3 4 3 3 5 5 1 1 3 3 3 2 5 3 3
169 100040 5 5 3 3 4 3 3 1 5 3 3 4 3 2 2 5 3 3

Yapilan analizler sonucunda 100 baslangi¢ popiilasyonu 50 iterasyon ilerletildiginde 24 adet
pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 53 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik Sekil

4.9°da gosterilmistir.
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50 ITERASYON PARETO COZUMLERI
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Sekil 4.9: 50 iterasyon ile elde edilen pareto ¢6ziimleri grafigi.

4.2.2. 100 iterasyon ile Céziim

Baslangic popiilasyonu 100 alinarak 100 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢6ziimleri Tablo

4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10: 100 iterasyon sayisi ile bulunan pareto ¢6ziimleri.

Psize=100 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=100 | Dur=60.768311 sec

. ) AKTIVITELER
SURE | MALIYET

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
102 131970 2 5 3 3 4 1 2 1 1 1 2 1 3 1 1 2 1 1
106 129415 3 3 2 3 3 2 3 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1
108 128250 2 4 3 3 4 1 3 3 1 1 1 3 3 3 1 5 1 1
109 120560 3 5 3 3 4 2 3 1 2 1 2 1 3 2 1 4 1 1
111 108108 2 5 2 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 2 1 2 1 1
112 106608 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 1 3 2 1 4 1 1
114 106220 1 5 2 3 4 3 3 5 1 1 1 1 3 3 2 5 1 1
116 105108 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 1 3 2 2 5 1 1
121 104700 3 5 3 3 4 3 3 5 3 1 2 1 3 3 2 5 1 1
125 103858 2 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 1 3 2 2 3 3 1
126 103508 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 2 1 3 1 2 5 3 1
128 103005 2 5 3 3 4 3 3 2 2 1 1 1 3 3 2 5 3 1
129 102598 | 3 5 3 3 4 3 3 4 2 1 3 1 3 3 2 5 3 1
132 102400 1 5 3 3 4 3 3 3 1 1 2 4 3 2 2 5 3 1
133 101950 2 5 3 3 4 3 3 3 1 1 2 4 3 3 2 5 3 1
134 101700 3 5 3 3 4 3 3 3 1 1 2 4 3 3 2 5 3 1
139 101588 3 5 3 3 4 3 3 4 3 1 2 4 3 3 2 5 3 1
141 101550 | 3 5 3 3 4 3 3 1 3 2 2 4 3 3 2 5 3 1
142 100958 5 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 1
143 100858 3 5 3 3 4 3 3 4 1 1 3 4 3 3 2 5 3 3
148 100600 | 5 5 3 3 4 3 3 3 1 1 2 4 3 2 2 5 3 2
151 100540 5 5 3 3 4 3 3 3 2 1 2 4 3 2 2 5 3 2
153 100488 5 5 3 3 4 3 3 4 3 1 2 4 3 2 2 5 3 2
154 100240 | 5 5 3 3 4 3 3 3 2 1 1 4 3 3 2 5 3 3
156 100150 5 5 3 3 4 3 3 5 3 1 3 4 3 2 2 5 3 3
159 100050 5 5 3 3 4 3 3 3 4 1 2 4 3 3 2 5 3 3
161 99970 5 5 3 3 4 3 3 5 5 2 1 4 3 3 2 5 3 3
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Yapilan analizler sonucunda 100 baslangi¢ popiilasyonu 100 iterasyon ilerletildiginde 27 adet
pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 61 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik Sekil

4.10°da gosterilmistir.

100 ITERASYON PARETO COZUMLERI

135000

130000 °
125000

120000 °

115000

MALIYET (TL)

110000
105000 ® ° o
%0 %ee 0 0
100000 ® 0000 oo

95000
100 110 120 130 140 150 160 170
SURE (GUN)

Sekil 4.10: 100 iterasyon ile elde edilen pareto ¢6ziimleri grafigi.

4.2.3. 500 iterasyon ile Coziim

Baslangi¢ popiilasyonu 100 alinarak 500 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢6ziimleri Tablo

4.11°da verilmistir.
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500 iterasyon sayist ile bulunan pareto ¢oziimleri.

Tablo 4.11

30 | iter=500 | Dur= 96,976867sec

100 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run

Psize

wl111111111111111121222221222322233
Nll.I.1111122113333333333333333333333
w5455545533455555555555555555555555
Ell.I.1221111221122222222222222222222
M2222212231233322332333333333333333
B3321332233333333333333333333333333
I R I I I I e Rl Rl Rl R ikl Rl Rl R I Rl R K R I I R AR A R A R AN R A R AR AR AR
n1132222212111122112112321231333333
&
Hmllllllll11111111111111111111111223
e

=
m91112211111221211211112211121123235
<

X N[HA[O N[O | A | AW A A (DO (D |F|O(O|W(NOIL(NN(FIWD[(W[(N]|F| (| NN
[l o N Waol o N Mool Mo N ool ool el Mool Mool Mook ool ool ool Mool Mook Mool Mool ank ook Mool Mool Mool Mookl ok ool Mool Mool Mool Mook Mool Mool Meoll Heol
(ol N Rl el Il Bl Il ool el Mool Mool Mool ool ool ool Mool Mool Mool Mool Nank el Mool Mool ool Mool Mok ool Mool Mool Mool Mook Mool Mool Meoll Neol
RN R R R R R R A R R R R R R R R R R R R R A R R R R R R AR R A R
Al o N oVl ool ool Manl Mool ool ol Mool Mool Mk iocl ool el Mool Mook Mool ool Mark ok Mool Mool Mool Mool ok ool Mool Mool Mool Mook Mool Mool Neoll Heol
[SoN ool I ul ool ool Mool Mool ool Mol o N Mool Mok o N INo N el Mool Mook ool Mool Mook ool Mool Mool Mool Mookl Mok ool Mool Mool Mool Mook Mool Mool Mool Heol
N[t ofa|vv]v|v]|s{v|v|v|v|v|v|vfv|ufv]ofv]vfv]vfv]v|v]v]n|no]v]n
IR R T K Rl K Rl K Rl K Rl R ] K BT A K K K K R A R Y I I T TR oY RTo) AT
H8500w00000000008000500500800088050
> Q|| NS 2277266267062212652%012793694
ER S R EE RN R EEEEE R RNE R BRI EEEE EEEEE
A4%33330000OOOOOOOOOOOOOOOOW%%%O%%%
M11111111111111111111111111111111

) (=] K=} OIO|d|[d|d|dld || N([N|IN|ININ| O[O NS S|n(n|jn|n|fo
.S Al A A A A | A A A A A A A A A A A | A A A A A A | A A A A A |

Yapilan analizler sonucunda 100 baslangi¢ popiilasyonu 500 iterasyon ilerletildiginde 34 adet

pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 97 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik Sekil

4.11°de gosterilmistir.
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500 ITERASYON PARETO COZUMLERI
155000
145000 o
135000

% oo
125000

MALIYET (TL)

115000

105000 T e,
® ¢ ¢ 000ce o %00 o0 ¢ 000 o

95000
100 110 120 130 140 150 160 170
SURE (GUN)

Sekil 4.11: 500 iterasyon ile elde edilen pareto ¢6ziimleri grafigi.
4.2.4. 1000 iterasyon ile Coziim

Baslangi¢ popiilasyonu 100 alinarak 1000 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢dziimleri Tablo

4.12’da verilmistir.



107

1000 iterasyon sayist ile bulunan pareto ¢oziimleri.

Tablo 4.12

30 | iter=1000 | Dur= 126,630960sec

100 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run

Psize

m1111111111111111111111211122213223333323
ﬂ1111111111221223333333333333333333333333
Gf—|v|wn]|o|n|wv|wv|v]|v|v|vfv|v]v]|v]vlv|v|v|v|v|vfv]n]v]vnjvlv]v]n]jvn|vfvv]n]vn]ofo]o]n
ﬁlll1111112112221122222222222222222222222
M2213331233333333333333333333333333333333
B3333333333333333333333333333333333333333
IR e T B N Rl Kl K sl B I B Rl I N B R B I I B R R A R IR AR A R A R A R AR A R A B A IR AR A B
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&
ﬂml111111111111111111111111111111111112233
E
2
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<
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(ool Mo N Mool el Mool Maol Mool ool Mool Mooliaok Mool Maol ook ool Mool Mool ieol Mool Mool iKeol Mool Neol MooliNeol Mool Mookl Mool Meol ool ool ool MoskiNeol Mool NeoliNeol Mool Mool Negl
(o A e N Vo N Vol Vol VSN NVoR Yol A Vo NN ol Vol NVo R NVoN MVo R MVoR NVoR Mol Vol RVo R NToN NVON VR TR NVl VN NVoN NV NUoN NVON VR NVoY NUY NUN NN NUQN NV NVQN NVSN NUoY H¥o)
A|H|N|HI O N|O]|AI NN A O N N NON N[AHA N[O N[NNI [L[L]|Wn
H50050008OOOO%O8OOOmOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
P R R N B B A A e BN AT KT Y NN 727727672757775157244
< |o|o|a|sfs[=|e|Sle| el =l I IEEIEIERERE =1 =1 QRARNNNR
M11111111111111111111111111111111111
w

=l ) VIN|R[O|H|N[F|V|IN || O|N(MSF|N|[O|R| AN]SR D N M| Al SO d|OlDn
.s Al A A A A | A A A A A A | A A A A | A A A A A A A A A A A A A A | A A A A A A A A A A

Yapilan analizler sonucunda 100 baslangi¢ popiilasyonu 1000 iterasyon ilerletildiginde 40 adet

pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 127 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik

Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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1000 iITERASYON PARETO COZUMLERI

140000
135000 ¢

130000 @

125000

120000 %e
115000

MALIYET (TL)

110000
105000
100000

95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.12: 1000 iterasyon ile elde edilen pareto ¢oztimleri grafigi.

4.2.5. 5000 iterasyon ile Coziim

Baslangi¢ popiilasyonu 100 alinarak 5000 iterasyon ilerletilen analizin pareto ¢ziimleri Tablo

4.13’te verilmistir.
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5000 iterasyon sayisi ile bulunan pareto ¢oziimleri.

Tablo 4.13

100 | Pcross=0.70 | Pmut=0.05 | Run=30 |iter=5000 | Dur= 523,615602 sec

Psize

L R R R Rl Rl Rl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Kl Rl Kl Rl Kl Kl Kl R Bl Rl e R R R R R I R R R R I R R R
I R R R Rl Rl Kl K Rl Kl Kl Kl Bl Kl Rl Bl I B B B ) B R R R B B R B R S R B R R B R R R B R I R R G
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H1121112111121122111121112211444444444444444444
S|~ ||| o| oo fo oo o|o|ofcfofc]o]o]w]o|o|ofofo]o]o]o]ofoalofofofo]o|o|o o
-3
mm1111111111111111111111111111111111111111122233
E
=
m91111111111111111111111111111112111111112334555
<
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Ne|m|m|m|on|o|ofofofo]o]o]o|o|lofofo]o]o]o]o|lofofofolo]jo]o]lo|lo]lofofo]jo]jo]o]loloalofofolojofofo] o
= ] I ] YT S T Y KT I K o) Il e Ml oW Il ot I M el M S R Il I Il e Il e e Il e Il e Il ] Rl ] Kl el Kl el el I I
IR AR AR AR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R e R R4 R R R R R R R R R R R e A A B
(oo m|m|en|enfo|fofo|;|;o|;o|o|ofofo]o]o]o|o|ofofofolo]jo]o]o|o|lofofo]jo]o]o]lofoalofofolojofofo] o
ofola|o||wfon|onfofofo]o]o]o|o|ofofo]o]o]o|o|ofofofolo]jo]o]o]o|lofofo]o]jo]o]loloalofofolojofofo] o
S ) Kol I N T ) ) S 2l 20 2 T e e o 70l a0 a0 2 2 T T 7 7o ol 20 Ml T e T ) Pl ) P R R e e ) P R R
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M1111111111111111111111111111111111111111
w
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Yapilan analizler sonucunda 100 baslangi¢ popiilasyonu 1000 iterasyon ilerletildiginde 46 adet

pareto degeri bulunmustur. Analiz siiresi 524 saniye siirmiistiir. Pareto cephesine ait grafik

Sekil 4.13°te gosterilmistir.
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5000 iITERASYON PARETO COZUMLERI

145000
140000

135000

130000 g
125000

120000 e W
115000

110000

105000

100000

95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

MALIYET (TL)

Sekil 4.13: 5000 iterasyon ile elde edilen pareto ¢oztimleri grafigi.
4.2.6.1terasyon Sayisina Gore Coziimlerin Karsilastirilmasi
Yapilan analizler sonucunda popiilasyon biiyiikliigli sabit kalmak {izere iterasyon sayisinin

artmasi durumda, bulunan pareto ¢6ztiimii sayisi artis gostermektedir. Farkli iterasyon sayisi

degerlerine gore elde edilen pareto ¢oziimleri Sekil 4.14°te karsilagtirmali olarak verilmistir.
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ITERASYON SAYISINA GORE PARETO COZUMLERI

155000

145000
— 135000 .
= —0— Iter=50
= .
s 125000 Iter=100
= .
< Iter=500
2 115000

—@— iter=1000
105000 —@— iter=5000
95000
100 110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.14: iterasyon sayisina gore degisen pareto ¢oziimleri grafigi.
[terasyon sayisinin artistyla bulunan pareto ¢6ziim degerleri bir dnceki sonuglara gére hem say1
bazinda artis gostermis hem de deger olarak daha iyi ¢oziimler sunmustur. C6ztimlerin daha

rahat anlasilabilmesi i¢in Sekil 4.15°te ti¢ boyutlu grafikler verilmistir.

%10°

1.45 — N

i ——— lter=50
B S— T lter=100
1 .

—  lfer=500
\\\\k\ lter=1000

Iter=5000
150

140

160

Sekil 4.15: Iterasyon sayisina gore degisen ii¢c boyutlu pareto ¢oziimleri grafigi
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Yapilan analizlerin ¢6ziim stireleri Sekil 4.16°da grafik halinde gosterilmistir. Coziim siiresinin
yine polinominal zamana uydugu gézlemlenmistir. Gerek ¢dziim siiresi, gerekse pareto ¢oziimii
sayisinin polinominal fonksiyonlara %99 oraninda giivenilirlikle uymasi ayrintili incelenmesi

gereken bir durumdur.

ITERASYONA BAGLI COZUM SURESI VE COZUM SAYISI

® PARETO e SURE Polinom. (PARETO) Polinom. (SURE)
600
y = 4E-06x? + 0,0731x + 52,858 ¢
500 R?=0,9996
@ 400
o
2
s 300
R
0 200
(& ]
[ J
100 = ° y = -3E-06x2 + 0,0192X + 24,257
, - ° ° R2=0,9902 »
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

ITERASYON SAYISI

Sekil 4.16: Iterasyon sayisina bagl analiz siirelerinin karsilastiriimasi.

4.3. MGA VE GA YAKLASIMLARININ KARSILASTIRILMASI

Popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisina bagli pareto ¢6zlimlerindeki degisimler
gozlemlendikten sonra, makul siirelerde iyi ¢oztimler verebilecek parametreler belirlenmistir.
Belirlenen parametrelerle hem GA hem de 6nerilen MGA yaklasimi ile elde edilen sonuglar

karsilastirilmistir. Tablo 4.14°te analiz parametreleri verilmistir.

Tablo 4.14: GA — MGA analizleri i¢in parametreler.

GA - MGA PARAMETRELERI

Caprazlama orani (Pc) 0,75
Mutasyon orani (Pm) 0,05
Baslangi¢ Popiilasyonu (Psize) 500
Run sayisi 30

iterasyon sayisi (It) 5000

Yapilan analizler sonucunda GA ve MGA yaklasimlarinin verdigi pareto degerleri Tablo

4.15’te karsilastirmali olarak verilmistir.



113

Tablo 4.15: GA ve MGA yaklagimi ile analiz pareto sonuglari.

GA ¢OzUm MGA ¢OzOUM
DUR COST DUR COST

- - 100 136708

- - 101 128320

- - 104 120715

- - 105 120170

- - 109 119108
110 109315 110 106350

- - 111 106020

- - 112 105770

- - 114 105270

- - 115 105020

- - 116 104770
118 108070 118 104520
119 105590 119 104220

- - 120 103970

- - 121 103820
122 105320 122 103570
123 105258 - -

- 124 103070
125 104948 125 102820
126 104465 . -

- 128 102320
129 103590 129 102560

- 5 130 102510
131 102408 131 102170

- - 132 101970

- 5 133 101820

- - 134 101570
136 101920 - -

- - 137 101510

- - 138 101470
139 101915 139 101170
140 101570 140 100970

- - 142 100870

- - 143 100770
144 101250 - -

- 145 100570
146 101138 - -
147 101070 - -

- - 148 100270
150 100850 150 100450

- - 151 100070
152 100620 - -

- - 154 100010
155 100270 - -

- - 156 99950
158 100030 158 99900

- - 159 99870
161 99965 161 99820
169 99970 169 99740

Tablo 4.15°te goriildiigi tizere GA yaklasimi 21 pareto sonucu verirken MGA yaklagimi ile 41
pareto sonucu elde edilmistir. GA yaklasiminda bulunan sonuglardan MGA’da karsiligi olan

tim sonuglar daha kii¢lik maliyet degerlerine tekabiil etmektedir. Dolayisiyla daha iyi pareto
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¢oziimlerinin elde edildigi asikardir. Farkin daha rahat anlasilabilmesi i¢cin GA ile MGA

yaklagimi sonucunda bulunan pareto degerleri Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de ayrintili olarak

verilmistir.

MALIYET (TL)

143000
138000
133000
128000
123000
118000
113000
108000
103000

98000

100

GA - MGA PARETO CEPHESI
KARSILASTIRMASI

® - GA COzUMU o MGA COzUMU

:.. °
L) .‘..8. 09
o """““UMM“.“.

110 120 130 140 150 160 170

SURE (GUN)

Sekil 4.17: GA — MGA pareto cephesi karsilagtirmasi.

w107

1.4 1

1.25 -

1.25 -
L=
1.15

1.1

0.95
100

MGA

T S
140

_T_'I_'_l'---.--
110 120 130 150 160 1702

Sekil 4.18: GA — MGA pareto cephesi li¢ boyutlu grafik karsilastirmasi.
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Tablo 4.16°’da MGA metoduyla bulunan tiim pareto degerleri ve bu degerlere karsilik gelen

mod bilesenleri gosterilmistir. ilk ii¢ mod bileseni igin kritik faaliyetler matris metotla

Tablo 4.17 - 4.21 arasinda gosterilmistir.

MGA pareto ¢oziimleri ve opsiyon bilesenleri.

Tablo 4.16

11 12 13 14 15 16 17 18

10

2
2
5

1
1
1
1

COST
120170 2

DUR
100
101

136708
128320
120715

104

5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5

105
109

119108 2
106350

1

110

111

106020 2

105770 3
105270

112
114
115
116
118
119
120
121

1

105020 2

104770 3
104520

1

104220 2

103970 3

103820 2

103570 3
103070

122

1

124

102820 2

125

102320 3

128

102560 3

129

102510 2

130
131

102170 4

101970 3

132

101820 2

133

101570 3

134

101510 3

137

101470 3

138

101170 4

139

100970 3

140

100870 5

142

100770 3

143

100570 4

145

100270 5

148

100450 4

150
151

100070 5
100010
99950
99900
99870
99820
99740

5
5
5
5
5
5

154

5
5
5
5
5

156

158

159
161

169
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4.4. MGA SONUCLARININ CPM HESAPLAMALARI

Tablo 4.17°de Tablo 4.16°da verilen ilk opsiyon bilesenine karsilik gelen CPM hesaplamalari
yapilmistir. Proje stiresi 100 giin ve maliyeti 136708 TL olarak bulunmugtur. Kirmizi ile
isaretlenmis alanlar kritik faaliyetleri gostermektedir. Buna gore 1-3-5-6-12-15-17-18
faaliyetleri kritik faaliyetlerdir. Projenin ilerleyisi esnasinda bu faaliyetlerde bir aksama olursa

projenin bitim siiresinde de aksaklik olacaktir.

Tablo 4.17: 100-136708 pareto ¢oziimiiniin CPM hesaplamalari.

OPT | ¢ 1 2 a 3 a 1 3 4 i 1 i 1 3 1 1 2 1 | PROJE SURESI
ACT | st 1 7 3 4 5 6 b 8 9 10 [ 31 |2z | 33 | a4 | 15 | 16 | a7 | 18 100
DUR 0 14 18 33 20 28 14 18 21 15 15 12 22 24 9 12 22 14 9 PROJE MALIYETI
COST 0 2400 | 2400 | 3200 | 30000 | 15000 | 40000 | 22000 | 208 300 450 450 2000 | 1800 | 3000 | 4500 | 2000 | 4000 | 3000 136708
B | 0| 0 o | o 0 |14 | 14 | 42 | 28 | 28 | 28 50| 60| 33 a3 65 sz 77] o1 EF | AT I
0 0 4] 0 St
0 10 0 23
Sl 14 | 1
0 0
10
5l 18| 2
10 10
2 33 3
0
23
2 20| 4
28 28
A 28 42 h
0 18
0 0 0 28 5
il 0 0
0
4 60 | 7
5 5
11 5
16 i; 49 8
FF .
HF
43 g
TF 17 17
0
Al d 43 10
5 L 5
5
z 72 11
5 5
0 65 | 12
0
0
0 57 13
12 12
D
&) 25 52 14
17 17 25
D 77 [ 15
0
12
o 79 16
12 12
4 91 17
0
100 | 18




117

Tablo 4.18°de Tablo 4.16’da verilen ikinci opsiyon bilesenine karsilik gelen CPM
hesaplamalar1 yapilmistir. Proje siiresi 101 giin ve maliyeti 128320 TL olarak bulunmustur.
Kirmizi ile igaretlenmis alanlar kritik faaliyetleri gostermektedir. Buna gore 1-5-6-7-10-11-12-
15-17-18 faaliyetleri kritik faaliyetlerdir. Projenin ilerleyisi esnasinda bu faaliyetlerde bir

aksama olursa projenin bitim siiresinde de aksaklik olacaktir.

Tablo 4.18: 101-128320 pareto ¢6ziimiiniin CPM hesaplamalari.

OPT| o | 5 a 3 4 i 3 5 | 1 2 1 3 3 1 5 1 1 PROJE SURESI
AcT | st | 1 5 3 4 5 6 7| = 9 |1o | a1 | 12 |2z || 12 | 15 | 18 | 27 | 18 101
DUR 0 14 25 33 20 30 14 18 24 15 15 16 22 24 18 12 30 14 9 PROJE MALIYETI
COsT o 2400 | 1000 | 3200 | 30000 | 10000 | 40000 | 22000 | 120 300 450 350 | 2000 | 1800 | 2200 | 4500 | 1000 | 4000 | 3000 128320
ES 0 0 0 ] 0 14 14 44 28 28 28 62 62 33 43 66 61 78 gz EF | ACT
0 0 0 0 0 st
[0} 3 0 23
0 b 14 1
0 0
%
= 25 2
3| 3
0
33 3
4 4
23 23
20 4
23 23
o & 44 5
0 18
0 0 0 28 6
10 0 0
o 62 | 7
0
10
i 52 8
10 10
0
£ 43| 9
19 19
£ g 43 | 10
19 0
L 78 11
0
2 66 | 12
0
4
< 57 | 13
35 5
0]
a Ly 61 14
1 1 17
J 78 15
0]
1 g
L 91 |6
1 1
0 o [
0
101 | 18
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Tablo 4.19°de Tablo 4.16°da verilen ii¢linci opsiyon bilesenine karsilik gelen CPM

hesaplamalar1 yapilmistir. Proje siiresi 104 giin ve maliyeti 120715 TL olarak bulunmustur.

Kirmizi ile igsaretlenmis alanlar kritik faaliyetleri gostermektedir. Buna gore 1-5-6-10-12-15-

17-18 faaliyetleri kritik faaliyetlerdir. Projenin ilerleyisi esnasinda bu faaliyetlerde bir aksama

olursa projenin bitim siiresinde de aksaklik olacaktir.

Tablo 4.19: 104-120715 pareto ¢6ziimiiniin CPM hesaplamalari.

OPT

2

3

4

2

3

=

1

1

1

1

3

2

1

5 1 1

PROJE SURESI

ACT

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16 17 18

104

DUR

14

25

33

20

30

18

18

15

15

15

12

22

24

15

12

30 14 9

PROJE MALIYETI

CcosT

2400

1000

30000

10000

32000

22000

215

300

450

450

2000

1800

2400

43500

1000 400C 3000

120715

ES

0

14

14

44

32

32

32

62|

62

33

47

69

62] 81 95

EF

o

0

21

0

St

14

1

25

2

33,

27

27|

27

27

20

18

18

a4

15

32

62

15

22

15

22

47

15

15

15

a7

15

15

a7

10

74

11

69

12

57

13

1L,

w|O [ca |t

19

62

14

81

15

92

16

O |0 |w|w

95

L

104

18
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Tablo 4.20°de Tablo 4.16°da verilen dordiincii opsiyon bilesenine karsilik gelen CPM

hesaplamalar1 yapilmistir. Proje stiresi 105 giin ve maliyeti 120170 TL olarak bulunmustur.

Kirmizi ile igaretlenmis alanlar kritik faaliyetleri gostermektedir. Buna gore 1-5-6-10-12-14-

15-16-17-18 faaliyetleri kritik faaliyetlerdir. Projenin ilerleyisi esnasinda bu faaliyetlerde bir

aksama olursa projenin bitim siiresinde de aksaklik olacaktir.

Tablo 4.20: 105-120170 pareto ¢6ziimiiniin CPM hesaplamalari.

oPT | O 2 5 3 3 4 2 3 5 1 1 1 1 3 3 1 5 1 1 SPI'.?I?EJSEi
ACT St 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 105
DUR 0 15 25 33 20 30 18 18 24 15 15 12 22 24 18 12 30 14 9 M';’ARI.ci)YJEETi
cosT | o 2150 | 1000 | 3200 | 30000 | 10000 | 32000 | 22000 [ 120 | 300 | 450 | 450 | 2000 | 1800 | 2200 | 4500 | 1000 | 4000 | 3000 120170
ES 0 0 0 0 0 15 | 15 | 45 | 33 [ 33 | 33 | 63 [ 63 | 33 | 48 | 70 | 66 | 8 | 96 | EF | ACT
o oo ls o [

8 g 15 1

8 . z 25| 2

0 . g 33| 3

, 2 0]

: : Ak

e 3K

0 , 3 63| 7

613 163 >7 8

- e a | 10

/ 7 ; 75 11

. 8 70 | 12

? 9 g 57 | 13

g ig 66 | 14

g 82 | 15

g 96 | 16

g 9 | 17

105 | 18
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Tablo 4.21°de Tablo 4.16°da verilen dordiincii opsiyon bilesenine karsilik gelen CPM

hesaplamalar1 yapilmistir. Proje stiresi 109 giin ve maliyeti 119108 TL olarak bulunmustur.

Kirmiz ile igsaretlenmis alanlar kritik faaliyetleri gostermektedir. Buna gore 1-5-6-10-12-15-

17-18 faaliyetleri kritik faaliyetlerdir. Projenin ilerleyisi esnasinda bu faaliyetlerde bir aksama

olursa projenin bitim siiresinde de aksaklik olacaktir.

Tablo 4.21: 109-119108 pareto ¢oziimiiniin CPM hesaplamalari.

orrlof2|s |33 |al2|3|al |3 ]3] 3]2]5]1]1] g
ACT St 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 109
DUR 0 15 25 33 20 | 30 18 18 | 21 15 15 20 | 22 24 18 16 | 30 14 9 MPARI.IOYJ:TI
COST o 2150 | 1000 | 3200 | 30000 | 10000 | 32000 | 22000 | 208 300 450 300 | 2000 | 1800 | 2200 | 3500 | 1000 | 4000 | 3000 119108
ES 0 0 0 0 0 15 | 15 | 45 ( 33 | 33 | 33 (63 |63 |33 (48 |70 |66 |86 |100 | EF ACT
ool = o | st

8 8 15 1

8 3 g 25 2

0 9 g 33 3

g - 0| 4

S 8 w5 | s

g 8 g 33| 6

0 3 g 63 7

912 192 >4 s

"5 = w9

- B s | 10

3 3 g 83 11

. g 70 12

913 193 57 =

" [ |

e

4 4 : 96 16

8 100 17

109 18
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alisma kapsaminda insaat projelerinde zaman-maliyet 6diinlesim problemi incelenmistir.
Problemi ¢6zmek i¢in evrimsel tabanli meta sezgisellerden en bilineni olan Genetik Algoritma
kullanilmis, evrimsel stratejilerin ¢6ziim algoritmasindan esinlenerek, MAWA agirliklandirma
yonteminin pareto ¢éztimlerini kagirmast yoniindeki handikapini gidermek iizere algoritmada

modifikasyona gidilmistir.

Amaclanan ¢oziim, her bir siire degerine karsilik gelen minimum maliyetleri bulmak ve bu
maliyetler arasinda da pareto cephesini olusturan, baskilanamayan (nondominated) ¢6ziimlerin

elde edilmesini saglamaktir.

MGA uygulanmadan dnce popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisinin, analiz siiresi ve pareto
degerlerinin sayisina etkisi incelenmistir. Hem popiilasyon biiyiikliigii, hem de iterasyon
sayisinin artmasi pareto ¢oziimlerini nicelik ve niteliksel yonden gelistirmistir. Poptiilasyon
buyiikligiindeki artigla beraber ¢o6ziim siiresindeki kayda deger biliyime GA-MGA
karsilastirma analizi i¢in baslangi¢ popiilasyonu adedinin 500 ile siirlandirilmasina neden
olmustur. lterasyon sayisindaki artisin ¢oziim siiresine etkisi kabul edilebilir boyutlarda

oldugundan iyi ¢oziimler aramak i¢in iterasyon sayisit 5000 olarak alinmistir.

Analizle literatiirden alinan c¢aprazlama orani, mutasyon oranm1 degerleri ile yapilan
calismalardan elde edilen sonuglara gore belirlenen popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi
degerleri kullanilarak, istatistiksel agidan anlam ifade etmesi i¢in 30 kosumla
gerceklestirilmistir. Bulunan pareto ¢6ztimii degerleri MGA’da 41 sonug verirken, GA’da 21
sonugta kalmistir. Ayrica MGA ¢6ztimlerinin GA ¢dziimlerine maliyet bazinda da tistiin geldigi

gorilmistir.

Deterministik yontemlerin iistel ¢oziim siirelerine ulagsmasi sebebiyle ¢6zemedigi NP-Zor tipi
gercek hayat problemlerine yonelik polinominal ¢6ziim zamanina sahip metasezgisel metotlarin
kullanimi, makul siirelerde iyi ¢oziimler sunduklarindan proje yoneticilerinin karar

vermelerinde ¢ok dnemli bir yere sahiptir.

Bu analiz sonucunda proje yoneticilerinin dogru kararlar verebilmesi i¢in pareto ¢oziimlerinin

bulunmasina yonelik bir matlab kodu yazilmis, literatiirde siklikla kullanilan test problemi ile
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test edilerek dogrulugu teyit edilmis ve gelistirilen modifiye algoritma ile makul siirelerde daha

iyi sonuglar elde edilmistir.

Ilerleyen asamalarda bu c¢alismadan elde edilen sonuglar farkli modifikasyonlarla
gelistirilebilir, diger sezgisel algoritmalarin giiclii yonleri ile birlestirilerek hibrit modeller elde
edilebilir, santiye seflerinin karar mekanizmalarina yardimei olmasi i¢in planlama araglarina
entegre edilebilir. Diger algoritmalarla karsilagtirilarak verimlilik yoniinden degerlendirmeye

tabi tutulup calismanin ileri seviye analizlere temel teskil etmesi saglanabilir.
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