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OZET

SARMAL VE CEVIiK YAZILIM GELISTIRME CiZELGESININ SEZGISEL
YONTEMLERLE OPTIMIZASYONU VE KARSILASTIRMASI

Mahmut Basg
Bilgi Teknolojileri

Tez Danigmani: Prof. Dr. Adem Karahoca

Ocak 2015, 72 sayfa

Ilerleyen zaman ve teknoloji ile birlikte, yazilim gelistirme projeleri de biiyiimiis ve
karmagiklagsmistir. Yazilim projelerindeki biiyiikliik ve karmasikligin artmasi insan
kaynag1 yoOnetimini zorlagtirmistir. Bu calisma, projenin maliyet ve verimini
hesaplayarak optimizasyon algoritmalariyla ¢izelgelenmesini ele almaktadir. Amag en
az maliyet ve performansi en iyi calisanlar ile projeyi tamamlamaktir. Yazilim
gelistirme  siireglerinden sarmal ve cevik model calisma igerisinde anlatilmistir.
Ardindan kisith kaynaklar ile proje cizelgeleme ve sezgisel yaklasimlar agiklanmistir.
Daha sonra sezgisel metotlar arasindaki Genetik Algoritma, Isil Islem Algoritmasi ve
Karmca Koloni Algoritmasi i¢in temel kavramlar anlatilmistir.

Temel kavramlarindan bahsedilen optimizasyon algoritmalarini kullanarak, sarmal ve
cevik yazilim gelistirme siireci ile olusturulmus oOrnek aktiviteler kiimesini proje
kisitlarin1 gz 6niinde bulundurarak ¢izelgeleyen bir c#.Net uygulamasi gelistirilmistir.
Bu uygulama ile farkli aktivite ve insan kaynagi olusturulmus 6rnek sarmal ve cevik
yazilim projeleri i¢in optimizasyon algoritmalar1 ayn1 girdiler ile 5 kez caligtirilmig ve
sonuglar1 calisma zamani, maliyet diisiisii ve verim artis1 bakimindan karsilastirilmistir.

Yapilan testler sonucunda, sarmal yazilim gelistirme gibi aktivitesi fazla ve biiyiik
yazilim gelistirme modellerinde genetik algoritma daha istiin gelmistir. Genetik
algoritmadan sonra karinca koloni algoritmasi ve sonrasinda 1sil iglem algoritmasi
gelmektedir. Cevik yazilim gelistirme gibi daha kiigiik pargalara boliinerek olusturulan
az aktiviteli modellerde ise karmnca koloni algoritmasmnin daha etkin oldugu
gozlemlenmistir. Sonrasinda sonuglar1 karmnca koloni algoritmasina yakin olan genetik
algoritma ve son olarak 1s1l islem algoritmasi siralamadaki yerini almastir.

Anahtar Kelimeler: Sarmal Yazilim Gelistirme, Cevik Yazilim Gelistirme, Genetik
Algoritma, Isil Islem Algoritmasi, Karinca Koloni Algoritmasi
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ABSTRACT

OPTIMIZATION AND COMPARING SPIRAL AND AGILE SOFTWARE
DEVELOPMENT SCHEDULING BY USING HEURISTIC ALGORITHMS

Mahmut Basg
Information Technology

Thesis Supervisor: Prof. Dr. Adem Karahoca

October 2015, 72 pages

The software development projects are getting more complex by time and evolving
technology. The increasing complexity in software projects brought difficulty in
management of human resources. In this work, scheduling of staff that will contribute in
such complex software development project with cost and productivity calculations is
handled. The purpose is to complete the project with lowest cost and highest with
performing staff. Spiral software development and agile software development
processes are used in this work. And then, heuristic approach and project scheduling
with limited resources are defined, then, genetic algorithm, simulated annealing, ant
colony algorithm in between heuristic methods are mentioned.

A c# .Net application is developed which contains spiral software development and
agile software development processes sample. In this application, tasks and human
resources are defined, optimization algorithms for spiral and agile software
development are run 5 times with same input, and results are compared in terms of total
work time, cost reduction and productivity increase.

Conclusion of tests showed that genetic algorithm has seen more powerful in spiral
software development with lots of tasks and complex software development models.
After genetic algorithm secondarily ant colony algorithm and thirdly simulated
annealing algorithm comes. Ant colony algorithm is observed as more useful for less
task models like agile software development. And then, simulated annealing algorithm
comes in the end, with results close to ant colony algorithm.

Keywords: Spiral Software Development, Agile Software Development, Genetic
Algorithm, Simulated Annealing, Ant Colony Algorithm
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1. GIRIS

Diinyada kaynaklarin azaldig1 son yillarda, faaliyet ¢izelgesi yapilirken kaynaklarin
smirsiz olarak kullanilmasi diisiiniilemez. Kaynaklar az, harcanacak zaman 6nemli
oldugu i¢in kaynaklarin dogru sekilde yonetilmesi ve yonlendirilmesi her zaman avantaj

saglayacaktir.

Proje, bir problemi ¢6zmek veya yeni bir {iriin gelistirmek i¢in, baslangici ve bitisi beli
olan, kalite, risk, kapsam, biitce ve zaman yOnetimi igerisinde, amaca yonelik plani
baglatma asamasindan sonlandirma asamasma kadar gecen siiregtir. Proje yapisi
icerisinde zaman, maliyet ve kaynaklar arasinda biitiinlesik bir yap1 bulunmaktadir. Bir
projedeki kullanilabilecek kaynaklarin cogu baska bir proje i¢in kullanilmaktadir veya
farkli problemler nedeniyle projede zamaninda katilamayabilir. Proje yoneticileri,
projelere kaynak atamalarmi zaman igerisinde klasik optimizasyon yOntemleriyle
yonetmislerdir. Son zamanlarda, proje girdileri, projelerin biiylikliigii ve karmasiklig
klasik yontemlerin ihtiyac1 karsilayamayacagi derecede artmustir. Ihtiyag duyulan
optimizasyon yontemleri i¢in aranacak ¢oziim uzayr ¢ok biiyiikk, uygun ¢6ziim igin
degisken sayis1 ve girdi sayist ¢cok fazla ve en uygun ¢ozliimiin bulunmasi neredeyse

imkansizlagmistir.

Bu calisma, kaynak kisith projelerde kaynaklarin islere maliyet ve verimlilik
cercevesinde atanmasini ele almaktadir. Proje cizelgelemesi esnasinda kaynaklarin 6zel
durumlarinin olmasi da kisitlar icerisinde incelenmektedir. Proje yonetim metotlarindan
sarmal model ve cevik model siiregleri incelenmekte, kisitlh kaynaklar ile proje
planlama ve sezgisel yaklasimlar hakkinda genel bilgiler paylasilmaktadir. Kisith
kaynaklarin projelere atanmasi genetik algoritma, 1sil islem algoritmasit ve karmnca
koloni algoritmasi ile verimi arttirilmis ¢izelge olusturularak yapilmaktadir. Olas1
cizelgeleme gelistirme 6rnegi ile simiile edilen bu optimizasyon algoritmalar1 sarmal ve

cevik proje yonetim modelleri i¢in karsilastirilmastir.



Sonugta, gelistirilen bu yontem ve uygulama ile ticari veya kurumsal olarak ¢alisan bir
proje yonetim ofisi veya danigmanlik firmasi kendi kaynaklarmi ve kisitlarin1 g6z oniine
alarak, ihalesine girecegi bir proje i¢in ihtiya¢ duyulacak maliyeti dngdrebilecek ve bu

dogrultuda gerekli tedbirleri alabilecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Cizelgeleme, kaynaklar lizerindeki islerin belirli bir kriter dogrultusunda, kisitlamalar1
da goz oniinde bulundurarak zamanlamasi ve siralanmasi olarak tanimlanabilir. Genel
bir ifade olarak, planlama icermedigi halde ¢izelgeleme islerin siralamasmi da

icermektedir denilebilir (Ozdemir, 2006).

Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemi Ozdamar ve Ulusoy (1995) tarafindan
detaylica arastirilmig ve problemi farkli yonlerle ele alan kapsamli bir calisma ortay
actkmistir. Bu c¢alismaya gore, maiyet temelli amaglarin ¢oziimiinde karsilagilan
problemlerden dolayr arastrmacilar genellikle zaman temelli problemleri ¢ézmeye
yonelmistir. Oysa, maliyet goz Oniinde bulundurulmadan yapilan calismalar yeterli

olmayacaktir.

Eliiy1 (2004) 6zdes paralel makinalarda is ¢izelgelemesi problemi iizerine ¢aligmalar
yapmistir. Cizelgelemede kisitlayict girdiler, zamana bagh kisitlar ve makine is
yogunluklar1 olarak tasarlanmistir. Biitiin kisitlar g6z Oniinde bulundurularak dal ve
sinir yontemi kullanilip verimli sonuglar elde edilmeye ¢aligilmistir. Yapilan testlerin
sonucunda 100 ise kadar olan ¢aligmalarda dal ve sinir yontemi uygulanabilir zaman

diliminde, en iyi ¢6ziimleri saglamstir.

Kesin ¢6ziim yontemleriyle c¢oziilebilen optimizasyon problemlerinin girdilerinin
biiylikligliniin belirli bir seviyeye kadar ¢oziilebilmesi ve ¢6ziim icin ihtiya¢ duyulan
zamanin girdilere paralel artmasi, arastirmacilari en iyi ¢6ziimii saglamasa da en iyiye
yakin ¢oOziimler saglayacak metotlar uygulamaya yoneltmistir. Yapay zekanin
optimizasyon yontemleri ayn1 zamanda meta sezgisel yontemler adiyla bilinmektedir.
Bu yOntemler, iyi bir ¢oziim saglamak i¢in cesitli alternatif ¢oziimlerden amaca en
yakin olani tanimlayip bulmay1 saglayan bilgisayar tabanli ¢ozlimlerdir. Yapay zeka
optimizasyon algoritmalarinin uygulama sonuglar1 ayni zamanda kesin ¢dziim metotlar
icin bir alt veya {ist smir olusturmalar1 nedeni ile de Onemlidir. Bu tiir ¢oziim
algoritmalar1 kesin ¢6ziimii garanti etmezler ancak amaca uygun bir ¢6ziimii bulmay1

garanti edebilirler (COSKUN, 2007).



Santos ve Zhong (2001), sabit is ¢izelgeleme kisith bir yapida minimum maliyeti bulan
takviyeli 6grenme saglayan genetik algoritma tasarlamiglardir. Tasarladiklar1 algoritma,

minimum maliyet i¢in uygunluk degerlerini en 1yi seviyelere ¢ikartmustir.

Verme ve Singhal (2009) akis tip is cizelgeleme problemi i¢in genetik algoritma
kullanim1 ile klasik yontemi incelemislerdir. Elde edilen sonuglar toplam tamamlanma
stiresi ve makinelerin bekleme siirelerinin minimize edilmesinde genetik algoritmanin

klasik yontemden daha iyi sonuglar lirettigini gostermistir.

Isil islem algoritmasi, genetik algoritmalar ve karinca koloni algoritmasi (KKA)
kompleks optimizasyon ¢alismalar1 i¢in tasarlanmis sezgisel yontemlere drnektir (Pham

& Karaboga, 2000).

Karinca kolonisi algoritmasi kombinasyonel optimizasyon problemlerinin ¢oziilmesi
icin tasarimlanmis meta sezgisel bir algoritmadir. Algoritma ilk olarak 1991 yilinda
calisilmistir, sonrasinda ise literatiirde bircok uygulamasi rapor edilmistir (Dorigo &

Gambardella, 1997).

Adewole ve arkadaglar1 (2012) genetik algoritmanin 1s1l islem algoritmasina gore daha

uzun siire calismasina karsin daha iy1 sonuglar getirdigi iizerine calismalar yapmustir.

Purian ve arkadaslar1 (2013) dinamik girdilere karsilik genetik algoritma ve karinca
koloni algoritmasmi karsilastiran calisma yapmislar ve bu ¢alismanin sonucunda
karinca koloni algoritmasinin yakin sonuglar ile genetik algoritmaya gore daha iyi ve

daha hizli sonuglar verdigini belirtmislerdir.



3. YAZILIM GELiSTIRME MODELLERI

Bilgisayarlarin 1940’11 yillarda kullanilmaya baslanmasi ile birlikte yazilim gelistirme
siiregleri de kullanilmaya baslamistir. Yazilimin ilk yillarinda projelerin zamaninda
bitirilememesi ve miisterinin ihtiya¢ duydugu kalitede gelistirilememesi baslica sorunlar
olmustur. Teknolojinin hizla degismesi, bircok yazilimin hiz ve fonksiyonellik
eksikliklerinden dolay1 devre dis1 kalmasima ve isin yeniden projelendirilmesine neden
olmustur (Beydagl, et al, 2009). Teknolojinin gelisimi ile birlikte daha biiyiik
problemleri ¢ozebilecek yazilimlar gelistirilmeye baslamistir. Yazilim girdilerinin
stirekli artmas1 daha gelismis yeni yazilim yontemlerini ve bu yontemlerin uygulandigi
siirec modellerini ortaya ¢ikarmistir. Yazilim projesi i¢in en uygun modelin se¢ilmesi,
projenin daha gilivenli, tutarl, anlasilabilir, analiz edilebilir ve kolayca uygulanip test
edilebilir olmasini saglar. Kalitesi yliksek yazilim projelerinin az maliyet ile kisa siirede
gergeklestirilebilmesi icin devamli olarak yeni teknolojiler ve bu yeni teknolojiler ile

siirekli gelismis yeni modeller kullanilmali, var olan modeller stirekli gelistirilmelidir.

Proje yonetiminin ilk ve en Onemli karari1 yazilim siirecinde kullanilacak modelin
secimidir. Bir modelin se¢ilmesi, se¢ilmemesine gdore daha iyi sonuglar getirirken,
yanlis bir modelin se¢imi bazen ek problemler ortaya c¢ikartmaktadir. Cevik yazilim,
selale metodu, barok metodu, artirimsal ve gelisigiizel gelistirme belli bash yazilim

gelistirme modelleri olarak siralanabilir.

3.1 SARMAL MODEL

Sarmal model temeli Barry Boehm tarafindan 1988 yilinda olusturulmustur. Spiral
modeli, selale modelinden farkli olarak belli ve diiz bir akistan ziyade kademeli olarak
gelistirilen bir yazilim modelidir. Sekil 4.1° de goriildiigli gibi proje ¢evrimlere ayrilir.
Her ¢evrimin riskleri ayr1 ayr1 ele alinir. Ik asama olan planlama asamasinda iiretilecek
prototip i¢in is paketlerinin olusturulmasi, gereksinim, kisitlar ve alternatif ¢oziimler
dretilir. Ayrica Onceki c¢evrim sonucu olusan prototip ile yeni olusturulacak
gelistirmelerin birlestirilmesi asamasidir. Risk analizi asamasinda projeye ve lriine ait

riskler ¢ikartilir ve risk plami olusturulur, risk cevaplar1 tasarlanir, alternatifler



degerlendirilir. Uretim asamasi, prototipin gelistirmesinin yapildig1 asamadir. Kullanic1
degerlendirme asamasmda ise prototipin Ozelliklerinin son kullanici tarafindan test

edilmesi ve miisterinin ihtiyacinin karsilanmas1 durumunda prototipin kabulii yapilir.

Sekil 3.1: Sarmal model iiretim siireci
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Kaynak: (Y1lmaz, 2007)

Sarmal yazilim gelistirme modeli, her c¢evrimde risk analizleri ve cevaplari
olusturularak bir ara iiriin yapmaya dayanmaktadir. Her ¢evrimin ¢iktisi, bir sonraki
cevrimin planlama asamasinda girdi olarak kullanilir. Sarmal model, bir Onceki
prototipin lizerine gelistirme temelli oldugu icin bir kere yapilmis ama yeniden
kullanilabilen uygulamalar i¢in entegrasyona c¢ok uygundur. Daha 6nceden yapilmis

uygulamalar prototip iizerine eklenerek ihtiyaglar karsilanabilir.

Sarmal model, zaman, kalite ve maliyet degerleri onceden kolaylikla tahmin etmede
basar1 bir yontemdir. Bunu saglayan temel 08e ise risk analizlerinin her g¢evrimin
basinda yapilmasidir. Yazilimimn gelistirilmesi ve test edilmesi, ilk ara iiriin ile birlikte
projenin erken sathalarinda baglar ve iirlinii kullanacak personelin projeye erken
asamalarda katilmasi durumunda ileride yasanabilecek problemlerin Oniine gecilir.

Sarmal yazilim gelistirme modelinin dezavantajlari;

a. Kiiclik capli, basit seviyedeki projelerde kullanilmasi durumunda yeterli verim

almamayabilir.



b. Bu modeli kullanacak proje yoneticisin sarmal model ile yazilim gelistirme siirecinde

tecriibeli olmasi, adimlarin tam olarak uygulanmasi i¢in gereklidir.

c. Risk analizleri nedeniyle olusturulan risk cevaplari, s6zlesmeler ve yaptirimlar ile alt

yiiklenicilerin isini veya alt yiiklenici bulunmasini zorlastirabilir.

3.2 CEVIK YAZILIM GELISTIRME

Yeni bir yazilim gelistirmek yeni bir iirlin yaratmak oldugu i¢cin yazilim projelerinin
gereksinimleri proje siirecinde degiserek sekillenir. Projelerdeki bir¢ok problem,
baslangicta Ongoriilemeyebilir. Bu yiizden, yazilim gelistirirken mevcut klasik
yontemlerin diginda daha esnek ve dinamik yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Yazilim

projelerinin gercek hayattaki durumlar: incelendiginde;

1. Projeni ilk adimlarinda miisteriler ne istedigini veya nasil isteyecegini bilemez
i1. Miisteriler isteklerini a¢ik bir sekilde ifade edemeyebilirler.
111. Miisterilerin asil istekleriyle ilgili detaylar proje gelistirildik¢e ortaya ¢ikar.

iv. Misterilerin talepleri gerceklestirildikce ve projede ilerlendik¢e, miisterinin

taleplerinde degisiklikler ortaya cikabilir.
v. D1s kosullar degisiminden dolay1 projelerde degisiklik meydana gelebilir.

Bu nedenlerden dolay1 yazilim projeleri miisteri odakli olmali ve degisikliklere uyum
saglayabilmelidir. Eski yontemlerin kullanildig1 yazilim gelistirme projeleri, degisimler
karsisinda giincellenmekte zorlandigi icin projelerde hedeflenen sonuca ulasmak

zorlagsmaktadir.

Cevik yazilim yontemleri, 20. Yiizyilin ortalarinda iiretim asamasinda kullanilan yalin
yontemlerin, yazilim projelerinde de kullanilmasiyla dogmustur. Yazilim sektoriinde
cevik metotlarin kullanimi 1970 yili sonrasinda sekillenmeye baglamistir. Cevik yazilim
metotlar1 son 25 yil igerisinde artarak diinya genelinde, basarili projelerde
kullanilmistir. Giiniimiizde ¢evik yazilim yontemleri ¢ogu yazilim projesi gelistirme

asamasinda kullanilmaktadir.



Cevik yazilim gelistirme, sarmal yontemlerde oldugu gibi tekrarlama-temeline dayanir.
Kisa zaman araliklarinda, adim adim {riin teslimatinin yapilmasini ve iiriinde
miisterinin taleplerine gore degisiklik yapilmasini saglar. Cevik yazilim gelistirme
degisikligi en ileri seviyede destekleyen bir ydntemdir. Iletisim, ozellikle takim ici
iletisim On planda tutulur. Misteri ayn1 zamanda gelistirmenin bir parcast haline

getirilerek ile birlikte testler yapilarak, test odakli caligilir.

Tekrarlanan yazilim gelistirme metodu, projenin adimlarmin sirali olarak yinelendigi ve
geri bildirimler olusturularak adim adim tamamlandig1 bir yazilim gelistirme modelidir.
Proje icerisindeki is adimlar1 kiiclik parcalara boliinerek yazilimin gelistirmesi yapilir.
Kiigiik parcalara boliinme sonucu olusan her bir yineleme ayr1 bir yazilim projesi olarak
degerlendirilebilir. Nihai yazilim projesi, bu kiicik yineleme parcalarinin

birlestirilmesiyle olusur.

Yinelemeli modelde her bir yineleme analiz, tasarim, yazilim gelistirme, test islemlerini
icerir. Her yinelemede, yapilan bu islem adimlarinin kapsami ve biiyiikliigii degisebilir.
IIk yinelemelerde analiz isleminin agirhigi daha fazla iken ileriki yinelemelerde
kodlamanin agirhigi daha fazladir. Bu adimlar igerisindeki agirliklarin zaman

icerisindeki degisimi asagidaki sekilde gosterilmektedir:

Sekil 3.2: Cevik yazihm adimlan

T Gereksinim analizi
:ﬁhm L Dizayn
grhg >
Test
l Kodlama
Zaman
Yineleme 1 Yineleme 4

Kaynak: ACM YAZILIM COZUMLERI,CEVIK YAZILIM GELISTIRME, http:/www.
acm-software.com/Pdf/AboutAgile.pdf [erisim tarihi 10 Aralik 2014], s.7




Bir projedeki yineleme sayisi proje igeriginin biiylikliigline, miisterinin talebinin
netligine ve uygulanan metotlara gore degiskenlik gosterir. Genel olarak kullanilan

modeller incelendiginde yineleme zamani 1 ile 6 hafta araliginda stirmektedir.

Yazilim projelerinin kapsami arttikga proje kompleks bir yapiya doniismekte ve
projelerin miisterinin ihtiyacin1 karsilamasi zorlagsmaktadir. Bu ylizden yapilacak
calismalar1 karmasikliktan kurtarmak ve riski azaltmak i¢in projeler daha kiiciik
yinelemeli yazilim parcalarma ayrilir. Bu sekilde uygulanan kullanim verimliligi ve
projenin basariyla sonuclanma olasiliini artirmaktadir. Yinelemeler arasindaki
miisteriden alinan geri bildirimler, ithtiyacin tam anlasilmasi ve dogru adimlarin atilmasi

icin biiyiik 6neme sahiptir.

Ortak bir standart olusturulmasi i¢in 2001 de bir araya gelerek ¢evik yazilim gelistirme
manifestosunu ve prensiplerini yaymlamiglardir. Bu manifesto ile ¢evik yontemlerin
ozellikleri cevik yazilim gelistiricileri tarafindan ortak olarak agiklanmistir. Bu
manifestoda bireyler ve aralarindaki etkilesimlerin, kullanilan arag ve siireclerden;
calisan yazilimin, detayli dokiimantasyondan; miisteri ile isbirliginin, sézlesmedeki
kesin kurallardan; degisikliklere uyum saglayabilmenin, mevcut plani takip etmekten
daha 6nemli ve oncelikli oldugu belirtilmektedir. Cevik yazilimin prensipleri 12 madde

olarak asagida belirtilmistir:'
1. Projede en 6nemli 68e, miisteri memnuniyetini kaliteli bir ¢iktiyla kazanmaktir.
i1. Projede her zaman degisiklikler olabilir.
i11. Sik zaman periyodunda kaliteli ve ¢alisan ¢iktilar olusturulur.
v. Ekip i¢i iletisim onemlidir ve ekibin tiim liyeleri iletisim halindedir.
v. Projede calisan ekibe gilivenilmeli ve moral yiikseltici caligmalar yapilmalidir.

vi. Ekip elemanlarmin yiiz yilize iletisim kurmasi projedeki iletisim kanallarinin dogru

kullanilmasi i¢in 6nemlidir.

—

vii. Calisan uygulama, ¢evik yazilim siirecinde, yazilim projesinin temel ol¢titiidiir.

' Cevik Yazilim Gelistirme Manifestosu. 2001. http://agilemanifesto.org/iso/tr/ [erisim tarihi 13.06.2012].




viil. Sabit hizli, devamlilig1 saglanan yazilim gelistirme 6n plandadir.
ix. Alt yapinin saglam olmas1 ve tasarimin dogru yapilmasi hiz1 ve atikligi artirir.
x. Sadelik her zaman 6nemlidir.

xi. Kendiliginden organize olan ekip iiyeleri tarafindan dogru tasarlanmis, gereksinim

analizleri dogru yapilmis projeler ¢ikar.

xil. Ekip tiyeleri tarafindan sik periyotta gozden gecirme islemi yapilir ve daha iyi

sonuca ulagmak i¢in diizenlemeler yapilir.
Cevik yontemlerin avantajlar1 asagidaki gibi siralanir:

a. Projenin ilk adimlarinda Ongoriilemeyen riskler biiyiik sorunlara neden olmadan

onlenebilmekte ve projenin sekillenmesine gore diisiik risk olusturulmaktadir.

b. Miisterinin taleplerine gore degisim, siirecin bir parcasi haline getirilir ve her adimin

baslangicinda degisimler fark edilerek mevcut yapiya adapte edilmesi saglanir.
c. Biiyiik projeler kiigiik parcalara boliinerek karmasiklik en diisiik seviyeye indirilir.

d. Her bir yinelemenin sonunda ¢alisir bir programcik meydana getirilmesi miisterinin

memnuniyetini arttirmaktadir.

e. Test siireglerinin yinelemelerin igerisinde yapilmasiyla uygulamadaki sorunlar

biiylimeden ortaya ¢ikartilip hizlica ¢oziimler saglanmaktadir.

f. Yinelemeler esnasinda miisteri ile yapilan fikir alig verisleri ile miisterinin

ihtiyac¢larini en 1yi derecede karsilayabilecek programlar ortaya ¢ikartilmaktadir.
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4. KISITLI KAYNAKLAR iLE PROJE CiZELGELEME ve SEZGIiSEL
YAKLASIMLAR

Cizelgeleme, kaynaklar lizerindeki islerin belirli bir kriter dogrultusunda, kisitlamalar1
da goz oniinde bulundurarak zamanlamasi ve siralanmasi olarak tanimlanabilir. Genel
bir ifade olarak, planlama icermedigi halde ¢izelgeleme islerin siralamasmi da

icermektedir denilebilir (Ozdemir, 2006).

Kapasite planlama, is yikiiniin belirlenmesi ve kaynaklar iizerinde yapilacak olan
islemlerde ortaya ¢ikan kapasite problemlerinin ¢6ziilmesi olarak tanimlanabilir.
Kapasite planlama problemleri, farkl tiirde yoneylem arastirmasi teknikleri kullanilarak
modellenebilir ve ¢oziilebilir; ama bu yaklasimlarda detaylar noktasina gelindiginde iki

giicliikle karsilasilir:
1. Karmasiklik artar,

2. Detay arttikca, o detayla ilgili ihtiya¢ duyulacak bilginin elde edilme olasilig1

azalir.

Genellikle ¢ikis yolu, problemi oldugu gibi sezgisel sekilde modelleme ve ¢6zmeye
tepeden baslamaktir. Her bir kademede ¢6ziim bir alt kademedeki ¢6ziim tarafindan
sinirlandirilir ve problem biitiinii i¢in verimli bir sonug elde edilecegi umulur. Sonucta
gecerli bir yargi olusmasi i¢in, bu smirlar kayit edilerek eldeki verilerin miimkiin oldugu

kadar detaylandirilmasi gerekmektedir.

Blazewicz ve arkadaslar1 (1983) tarafindan aciklandigi sekilde, kisith kaynaklarla proje
cizelgelemesi problemleri, zor sayisal optimizasyon problemleri smifina ait olan klasik
i3 yeri cizelgeleme probleminin bir genellemesidir. Bu nedenle sezgisel ¢oziim
prosediirleri, genellikle uygulamada meydana gelen biiylik problem 06rneklerinin
coziilmesi sirasinda vazgecilmezdir. 1960’larda Kritik Yol Metodu gelistirildiginden bu

yana, literatiirde ¢cok sayida farkli sezgisel algoritmalarin 6nerildigi goriilmektedir.
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Kaynagin kisith oldugu projelerde ¢izelgeleme, kisithh kaynaklarla projenin 1is
paketlerinin, bir biri ile olan Oncelik iliskilerini géz ardi etmeden, proje planini en

verimli haliyle olusturmaktir.

Problemin tanimina temel teskil eden varsayimlar1 agagidaki gibidir:

a. Aktivite siireleri belirsizlik icermez.

b. Aktivitelerin birim zaman kaynak kullanimi sabittir.

c. Bir aktiviteye atanan kaynak, aktivite siiresince o aktivite tarafindan kullanilir.

d. Baslayan aktivite zinciri durmaksizin bitirilmek zorundadir; ara verilemez.

e. Aktiviteler iptal edilemez. Proje planindaki her aktivite gergeklestirilmek zorundadir.

Bu varsayimlarin bazilar1 kaldirilarak daha farkli problem tanimlarina gitmek
miimkiindiir. Ornegin, aktivite siirelerinin rasgele olmasi durumunda arastirma ve
gelistirme projeleri gibi aktivitelerinin igerigi tam olarak bilinemeyen projeler i¢cin daha
dogru yaklasimlar yapilabilmektedir. Bir kaynagin es zamanh olarak birkag¢ aktivite de

oldugu durumlar olabilir.

4.1 AKTIVITE VE KAYNAK ILISKiSi

Bir aktivitenin gerceklestirilme siiresi ile kullanilan kaynaklar arasinda bir iliski vardir.
Genel olarak, birim zaman i¢inde daha ¢ok kaynak kullaniminin maliyeti yiikseltmesi,
faaliyet siiresini ise azaltmasi beklenir. Proje aktivitelerinin tamamlanmas1 bu maliyet
ve silire etkilesimine gore modellenebilir. Kullanilan kaynagin parcali veya stirekli
olmasina bagimli olarak maliyet ve siire etkilesimi parcali veya siirekli bir islev olarak
ifade edilir. Parcal1 islev durumunda, islevin her bir maliyet ve siire ¢iftine karsi gelen

noktasi bir model olarak nitelendirilir (Ulusoy, 2000).

Diger bir biitiinlestirme tiirii kaynaklar arasindaki biitlinlestirmedir. Burada bir
aktivitenin siiresi sabittir ancak degisik kaynaklarmn degisik kullanimlar1 s6z konusudur.
Ornegin bir bina yapimi projesinde temel atma aktivitesinde bir is makinasi, bir kamyon

ve ki operator yerine ayni siire i¢inde otuz diiz is¢i tarafindan yapilmasi verilebilir.
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Proje yonetiminin uygulamalarinda genellikle birden fazla projenin ayni kaynaklar ile
yiiriitiilmesi saglanir. Bu tiir problemler, ¢cok projeli ¢izelgeleme problemleri olarak

isimlendirilirler.

4.2 CESITLI AMAC ISLEVLERI

Kaynak kisith proje ¢izelgeleme probleminde ¢esitli amag fonksiyonlar1 uygulanmistir.
Proje yoneticisi olarak incelendiginde en 6nemli basar1 kriterlerinden birisi projenin
tamamlanma siiresidir. Aktivitelerin eldeki kaynaklarla en az siirede tamamlanmasi
hedeflenir. Kaynak kisitlarmin olmadig: diisiiniilen projelerde amag fonksiyonu siirenin
en aza indirilmesi olacaktir. Kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinde en yaygin
kullanilan amag fonksiyonu proje siiresinin en aza indirilmesidir. Projenin gecikmesinin
en aza indirilmesi, erken bitirme, gecikme toplammin en aza indirilmesi gibi ¢esitli

amag islevleri de gelistirilmistir.

Sik kullanilan bir diger amag¢ fonksiyonu da toplam maliyetin en aza indirilmesi veya
toplam karm en verimli oldugu seviyeye getirilmesidir. Bu amac¢ fonksiyonu
kullanilirken, nakit akigina paranin zaman degeri uygulanarak bugiinkii degeri bulunur

ve maliyet veya kar, net bugiinkii deger olarak ifade edilir.

4.3 KESIN COZUM YONTEMLERI

Proje stiresinin en aza indirildigi kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemi i¢in kesin

¢oziim yontemleri ancak belirli problem biiyiikliikleri i¢in gegerli olabilmektedir.

Cok sayida c¢alismada dal smir yontemi kullanilmaktadir. Bir diiglimdeki kismi
cizelgede devam etmekte olan faaliyetlerin en erken biteninin bitis zamani, o diigiimden
cikacak diigiimlerin ¢izelgeleme zamanini belirler. Yeni yaratilan diigimler heniiz
atanmamig faaliyetlerin olurlu altkiimeleridir. Diigiim sec¢imi hiyerarsik olarak
uygulanan alt1 se¢cim kurali ile gergeklestirilir. Da-sinir agacin1 budamak i¢in iki baskin

kurali kullanilmistir (Stinson, et al., 1978).
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4.4 SEZGISEL YONTEMLER

Kesin ¢oziim yontemleri ile kisitli biiytlikliikteki problemler icin ¢6ziim saglanabilir.
Ustelik bu ¢dziimlerin saglanmas1 da uzun siireler almaktadir. Bu yiizden arastirmacilar
daha biiylik proje c¢izelgelemeleri hizli ¢6zliim iiretebilen yapilara ihtiya¢ duymustur.
Hizli bir sekilde en ideal ¢6zliime yaki bir ¢6ziim bulunmasini saglayan sezgisel

yontemler lizerinde ¢aligmalar artmistir.

Sezgisel yontemleri lic ayr1 bashk halinde incelenmektedir. Birinci grup sezgisel
yontemler, oOncelik kurallar1 kullanarak c¢izelge olusturan yontemlerdir. Bir defa
uygulanarak ulasilan ¢6ziim nihai ¢dziim olarak kabul edilir. Ikinci grupta ise, dncelik
kurallar1 kullanarak veya 6rnekleme yolu ile birden ¢ok uygulama yapilir ve birden ¢ok
¢oziim elde edilir. En iyi ¢6ziim nihai ¢oziim olarak kabul edilir. Meta-sezgisel
yontemlerin son senelerde One c¢ikisi ve yaygin kullanimi nedeni ile bu sezgisel
yontemleri ayr1 bir baslik altinda ticlincii grup olarak incelenmektedir (Kdksalan &

Erkip, 2000).

4.4.1 Oncelik Kuralina Dayah Sezgisel Yontemler

Oncelik kurallarina dayal sezgisel yontemlerin iki boyutu vardir: Kullanilan dncelik
kurali ve ¢izelgenin olusturulma yontemi. Tiim aktiviteler oncelik kurallar1 kullanilarak
atandiktan ve boylece Onciilliik iliskileri ve kaynak kisitlar1 agisindan anlamli bir proje

plan1 hazirlandiktan sonra algoritmanin isletilmesi durdurulur.

Performans acgisindan degerlendirmeyi saglayabilecek bazi sezgisel oOncelik kural

onerileri asagidaki gibi olabilir:
a. En kisa iglem siiresi

b. En kisa bosluk siiresi

c. En ¢ok sayida toplam ardil
d. En biiyiik kaynak talebi

e. En gec¢ bitirme zamani
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f. En gec baglama zamani

g. Kaynak c¢izelgeleme metodu

h. En biiytik yerel agirlik

1. En koti alternatif bosluk

Cizelgenin olusturulmasinda ikiye ayrilir: Paralel ¢izelgeleme ve seri ¢izelgeleme.

Paralel ¢izelgeleme en fazla aktivite adedi kadar agsamadan olusur. Her asamada, bir
veya daha fazla faaliyet kismi ¢izelgeye atanir. Uygulama esnasinda aktiviteler dort
kiime i¢inde yer alirlar. Bitmis aktiviteler kiimesi, atanmis fakat heniiz tamamlanmamais
siregiden aktiviteler kiimesi, kaynak kisitlarmi ihlal etmeyen ve Onciilleri bitmis
aktivitelerin olusturdugu karar kiimesi ve bunlarmm disinda kalan aktivitelerin
olusturdugu kalan aktiviteler kiimesi. Her asamada, c¢izelgeleme ami siiregiden
aktiviteler kiimesindeki faaliyetlerden en erken biten aktivite tarafindan belirlenir. Bu
aktivite bitmis aktiviteler kiimesine eklenir. Karar kiimesi mevcut duruma gore yeniden
belirlenir. Kullanilan 6ncelik kurali uygulanarak karar kiimesinden yeni atanacak
aktivite secilir ve atanir. Atama dongiisii, karar kiimesinde atanacak faaliyet kalmayana
veya mevcut kaynak kullanimina gore kaynak sinirlamasini ihlal etmeyen aktivite

kalmayana kadar stirdiirtiliir.

Seri cizelgeleme ii¢ kiime tanimlanmistir. Bitmis aktiviteler kiimesi, onciilleri bitmis
aktiviteler kiimesinde yer alan aktivitelerin olusturdugu karar kiimesi ve bunlarin
disinda kalan aktivitelerin olusturdugu kalan aktiviteler kiimesi. Her asamada bir
aktivite atanir. Buna goOre algoritma aktivite adedi kadar asamada sona erer. Her
asamada karar kiimesi i¢inden bir aktivite 6ncelik kurali kullanilarak segilir ve onciilliik
ve kaynak kisitlar1 bakimindan olurlu oldugu en erken anda atanir. Adi gegen ii¢ kiime
giincellendikten sonra yeni bir asamaya gecilerek algoritma atanacak aktivite kalmayana

kadar siirdiiriiliir (Kelley, 1961).

Paralel cizelgelemenin ertelemesiz ¢izelgeler tiirettigi; seri cizelgelemenin ise aktif
cizelgeler tiirettigi gosterilmistir. Diizglin bagimli performans Olgiitleri icin aktif

cozlimler kiimesi mutlaka en iyi ¢Oziimii icermekle birlikte ertelemesiz ¢oziimler
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kiimesi en iyi ¢Oziimii icermeyebilmektedir. Bu agidan bakildiginda seri ¢izelgeleme

yontemi en 1yi ¢6ziimii bulmaya daha yakin durmaktadir (Kolisch, 1996).

4.4.2 Cok Coziim Tiireten Sezgisel Yontemler

Cok c¢ozlim tiireten sezgisel yontemlerde onceden belirlenmis sayida cizelgeleme
tiiretilerek aralarindan en 1yisi segilir. Bir ¢6ziim elde etmenin ¢6ziim siiresinin azligi,
algoritmay1 ¢ok kere uygulamay1 hesap siiresi bakimindan olurlu hale getirmistir. Cok
¢oziim tiireten sezgisel yontemleri ii¢ bashk altinda incelenebilir: (a) Ornekleme, (b)

oncelik kurallari, (c) baslangig bitis ¢ikish cizelgeleme

a. Ornekleme kullanilan ydntemde, rasgele 6rnekler olusturularak bir ¢dziim kiimesi
icinde en 1iy1 ¢Oziim aranir. Atanacak aktivitelerin rasgele olarak secildigi bu
yontemlerde seri veya paralel ¢izelgeleme kullanilir. Seri ¢izelgeleme kullanildiginda
coziim kiimesi aktif ¢izelgeler kiimesi; paralel cizelgelemede ise ertelemesiz

cizelgeler kiimesidir

b. Oncelik kurallar1 kullanilarak bir¢ok ¢izelge olusturulur ve uygunlugu test edilir.

Bunlardan bir tanesi, tiiretilen her ¢izelge i¢in ayr1 bir 6ncelik kurali uygulamaktir.

c. Baslangig ¢ikish ¢izelgelemede, ¢izelgeleme proje baslangicindan itibaren olusturulur
ve faaliyetler atanir. Bitis ¢ikigh cizelgelemede ise, zaman yine baslangi¢ noktasi

olarak kabul edilir ama faaliyetler sondan baslanarak cizelgeye atanir.

4.4.3 Meta-sezgisel Yontemler

Meta-sezgisel yontemlerde, Oncelikle, ¢ozlimiin gosterimi ve bu gosterimi ¢izelgeye
dontistiiren ¢izelgeleme yontemi lizerinde durulacaktir. Bu gosterimlerden bir tanesi,
rasgele anahtar gosterimidir. Rasgele anahtar gdsteriminde, gdésterimin her bir elemani
bir faaliyete iliskin bir degere kars1 gelir. Aktivite listesi gosterimi olarak nitelendirilen
gosterimde, gosterimin her bir elemam bir aktivitenin proje serimi lizerinde atanmis
gbsterim sayisma kars1 gelir. Ugiincii gdsterimde ise, gdsterimin elemanlarini dncelik
kurallar1 olusturur: Bu gosterime oOncelik kurallar1 gosterimi denir. Meta-sezgisel
yontemlere drnek olarak genetik algoritmalar (GA), 1s1l islem algoritmasi (IIA), karmnca

koloni algoritmasi (KKA) verilebilir.
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Coziim gosteriminin ¢izelgeye doniistiiriilmesinde seri ve paralel ¢izelgeleme kullanilir.
Paralel cizelgelemenin ertelemesiz ¢izelge tiiretmesi ve en iyi ¢éziimiin bunlar arasinda
olmamasi olasilig1 nedeni ile bazi paralel ¢izelgeleme uygulamalarinda ¢izelgelenebilir
aktivitelerin ertelenebilmesine olanak saglanmistir. Bu sekilde uygulanan paralel

cizelgeleme, uyarlanmis paralel ¢izelgeleme olarak nitelendirilmektedir (Ulusoy, 2000).

Meta-sezgisel yontemlerin bitis kriteri olarak belirli bir siire, belirli bir sayida alternatif

¢Ozlim veya amag tanimlanarak bu amaca ulasilmasi kullanilabilir.

Meta-sezgisel algoritmalarm en iyileri, sezgisel karar kurallar1 kullanan algoritmalarin
en iyilerinden daha iyi sonuglar vermektedir. Meta-sezgisel algoritmalarm 2000 ¢6ziim
seviyesinde goriilen ¢6ziim seviyesinin 10000 ¢6ziim seviyesinde daha da artmasi en
biiylik 6zelligidir. Bunun nedeni, sezgisel algoritmalardan farkli olarak, meta-sezgisel
algoritmalarin yeni ¢oziim tiiretirken daha Once tiiretmis oldugu c¢oziimlerin bilgi

birikiminden 6grenerek ilerlemesidir.

Meta-sezgisel algoritmalarin en iyileri sezgisel 6ncelik kurallar1 kullanan algoritmalarin
en iyilerinden daha iyi sonugclar tiiretiyor olmakla birlikte sezgisel oncelik kurallar1 yine
de Onemlidir. Sezgisel Oncelik kurallari, ¢ok biiylik problemlerin ¢oziimiinde
kullanildiklar1 ~ gibi, = meta-sezgisel  algoritmalarin = baslangic  ¢dziimlerinin
olusturulmasinda da kullanilmaktadirlar. Sezgisel oncelik kurali kullanan algoritmalar
arasinda genellikle 6rneklemeye dayali algoritmalar 6ne ¢ikmaktadir. En iy1 sonuglarin

adaptif algoritmalar (Schirmer, 1998) ile alindig1 goriilmektedir.

Seri ve paralel cizelgeleme uygulamalarindan; seri ¢izelgelemenin nispeten kiigiik
problemlerde (30 aktivite gibi) daha 1yi sonuglara yol agtig1, paralel ¢izelgelemenin ise
nispeten biiylik problemlerde (120 aktivite ve {istii gibi) daha i1yi sonuglar verdigi
gozlenmistir. Bilindigi gibi, paralel cizelgeleme ertelemesiz cizelgeler tiiretir ve
ertelemesiz ¢izelgeler kiimesi en 1yl ¢Oziimii igermeyebilir. Buna karsin, seri
cizelgeleme aktif cizelgeler tiiretir ve aktif ¢izelgeler kiimesi en iyi ¢ozimi igerir.
Kolisch (1995) bu gozlem ve tespitten hareketle; daha kiiclik problemlerde paralel
cizelgelemenin en iyi ¢oziimii dislayabilecegi, buna karsin seri cizelgelemenin en iyi

¢oziimii daha kolaylikla saptayabilecegini, daha biiylik problemlerde ise paralel
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cizelgelemenin daha kii¢lik bir ¢oziim kiimesi iizerinde ¢alistifindan daha iy1 sonuglara

ulasabilecegini belirtmektedir.

18



5. OPTIMiIiZASYON ALGORITMALARI

5.1 GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritmalar evrime dayali algoritmalarin bir ¢esididir. Bu boliimde oncelikle
evrimsel algoritmalar hakkinda genel bilgiler verilerek ardindan genetik algoritma temel
elemanlar1 tanitilacaktir. Genetik algoritma siirecinde uygulanabilecek degisik
yontemlerden bahsedilerek uygulama bdliimiinde genetik algoritma ile ilgili bir

uygulama yapilacaktir.

5.1.1 Evrimsel Dogal Secicilik ve Evrimsel Hesaplama

Bir toplumdaki biitiin bireyler birbirlerinden farklhidir. Her bireyin kendi fiziksel ve
davranigsal tapisi kendi gen yapisinda saklhidir. Her bir birey, tiirlinlin giiclii yapisini,
giiclii genlerini bir sonraki nesile aktarir. Boylece bireyleri zamanla gelisen bir toplum
olusur. Doganin yapis1 geregi, giicli olan ve degisikliklere cabuk uyum saglayan
bireyler daha uzun yasarlar. Bu hayatta kalma miicadelesi, dogal segme yontemi olarak
tanimlanir. Genetik algoritmada, hayatta kalmak i¢in uyum saglayan ve giiclii yonlerini

bir sonraki nesile aktaran bireyler iizerine kurulmustur.

Secici adaptasyon dogal secme yontemlerinden tiiretildigi halde karmasik problemleri
¢dzmekte cok giiclii ve etkilidir. Ozellikle sadece bir tane en iyi ¢dziimii olmayan veya
en iyl ¢oziimiin devamli olarak degistigi problemlerde bu yontem kullanilir. Secici
adaptasyon bir problemi ¢6zmek i¢in, dnce bir toplumluk aday ¢6ziim kiimesi olusturur.
Bunlar iglerinde c¢esitli bilgiler gomiili kromozomlardir. Bir kromozom, genler
dizisidir. Bir kromozomun bir strateji belirlemesi i¢in, problemin ¢6ziimiinde
karsilagilabilecek her durumda izlenecek yol icin bir regeteye ihtiyaci vardir. Genler,
verilen herhangi bir senaryo i¢in, bu senaryoyu islerlerse nelerin yapilacagini anlatan bir

deger icerirler. Boylece bir genin ihtiva ettigi degerler kiimesi, genin uygulayacagi

hareketler kiimesine karsilik gelir. Seg¢ici adaptasyon bir problemi deneme yoluyla
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cozmeye c¢alisir. Her denemede, biitiin stratejiler problemi ¢dzmeye g¢alisir ve daha
basarili stratejiler iireme yoluyla birlesirler ve ortaya c¢ikan yeni nesil stratejiler,
kendilerini olusturan stratejilerin parcalarmi tasirlar. Bu islem daha basarili stratejilerin
bilgilerinin nesiller boyunca var olmasini, basarisiz stratejilerin ise giderek yok
olmasina saglar. Bu mekanizma, problem c¢ozmede c¢ok giiclii ve cok basit bir
yontemdir. Secici adaptasyon vasitasiyla problem ¢ozmede tek gereken, ¢Oziimiin
kalitesinin bir Gl¢limiidiir. Bu verilen stratejinin problemi ne kadar iyi ¢6zdiigiiniin

olciisiidiir (Ozdemir, 2006).

Son yillarda evrim temeline dayali algoritmalara ilgili oldukca artmistir. Bu temel ile
olusturulmus hesaplamalara genel olarak evrimsel hesaplama denmektedir. Bir problemi

evrimsel algoritma asagidaki elemanlara ihtiya¢ duymaktadir:
a. Coziimlerin genetik temsili

b. Baslangi¢ toplumu olusturulmasi

c. Cevre, yani toplumu degerlendirecek uygunluk fonksiyonu
d. Popiilasyonun genetigini degistirecek operatorler

e. Kontrol parametrelerinin degeri

5.1.2 Genetik Algoritmanin Tanimi

Genetik algoritma, Holland tarafindan olusturulmustur (1975). Holland ve arkadaglar1
bu hesaplama yontemini gelistirmistir, sonrasinda kitap olarak yaymlamistir (Holland,

1975).

Genetik algoritma, yOnlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarinin bir tiiriidiir.
Genetik Algoritma, her yinelemede daha iyi ¢Oziimler elde edebilmek i¢in siirekli
gelisen nesilleri taklit eden bir yapay zeka sistemidir. Bu evrimsel islemler ¢aprazlama,
mutasyon ve se¢cme adimlarmi igerir. Genetik Algoritma bir problemi ¢ozerken
caprazlama operatoriinii kullanarak iki ya da daha fazla bireyin 6zellikleri birlestirilerek,
daha 1yi ¢oziim saglayan bireyler olusturulabilir. Mutasyon degisik adimlarin rastgele

siralanmasi ve birlestirilmesi islemini saglar. Son olarak se¢me islemi ile daha iyi sonug
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veren bireyler bir sonraki nesile aktarilirken, diger bireyler toplumdan yani ¢6ziim
havuzundan ¢ikartilir. Sona kalan toplumun uygunluk degeri ve kalitesi yiiksek bireyi,

hesaplama igerisindeki en 1y1 ¢oziim veya en iyi ¢6ziime yakin bir ¢6zliim olacaktir.

Genetik Algoritmalar binlerce veya milyonlarca girdisi bulunan biiylik kapsamli ve
karmagsik problemlerde iyi sonuglar saglar. Bir ¢cok karar verme veya karar degistirme
asamasinda genetik algoritma kullanilarak sayisiz ¢Oziimler arastirilarak en uygun
¢Ozlim aranir. Genetik Algoritma tam olarak belli bir ¢6ziim yolu olmayan veya olsa
bile bunun ¢ok zaman aldig1 problemlerde kullanilir. Bunlar yerel olarak ¢oklu ve
karmagik, hatta ¢elisen kisitlamalari olan ve bu kisitlamalarin hepsine ayni anda
uyulmasi1 gereken problemler olarak karakterize edilebilir (Engin, et al., 1996). Bu
problemlere 6rnek olarak is giicii planlamasi, dagitim sebekeleri, ambar ve depolar i¢in

en uygun yerlerin bulunmasi, istatistiki modellemelerin yapilmasi vb. gosterilebilir.
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Sekil 5.1: GA akis

( Baslama

"

~

Baglangi¢ toplumu
olusturma

4

Uygunluk
degerlerinin
hesaplanmas:

y

Genetik islemlerin
uygulanmas:
e Secme
¢ Caprazlama
¢ Mutasyon

y

Yeni toplunu
olusturma

Kaynak: (Paksoy, 2007)

Genetik Algoritmalarda ilk olarak rasgele bir baslangi¢ toplumu iiretir. Ik toplumdaki
bireyler rasgele olusturuldugu i¢in uygunluk degerleri yiiksek olmayabilir. Daha sonra
bu bireyler tiirlerin evrimi teorisine gore cesitli islemlerden gegirilirler. Bu evrim
teorisini taklit eden mekanizma, toplumdaki ¢oziim metotlarmi genetik kromozom
zincirleri olarak kabul edip bunlar1 birbirleriyle eslestirerek (¢aprazlama) ve genleriyle

oynayarak (mutasyon) yeni kromozom zincirleri elde eder (Kandemir, et al., 1996).
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Uretilen yeni nesillerden bazilari, tamamen rastgele iiretilmis olan ilk toplumdakilerden
daha 1yi ¢ozlimler iiretirler. En 1y1 ¢6ziimler toplumda kalir ve digerleri atilir (segme).
Bu islem toplumdaki bireylere uygulanmaya devam edildik¢e, ¢6ziimler devamli olarak
iyilesir. Uretilen en iyi ¢dziimleri tutup, kétiileri atarak toplumu iyilestirme islemi

saglanir.

5.1.3 Temel Kavramlar

Kromozom, GA problemin ¢6ziim alternatiflerini igeren ¢6ziim kiimesidir ve
simgeledigi ¢6ziimiin adimlarindan olusur. Kromozom {izerindeki islem adimlari, bir
dizi yapist olusturularak, her bir dizi adim bir isleme karsilik gelecek sekilde
diizenlenir. Kromozomlar, islem adimina karsilik gelen genlerin, olusturulan dizi

icerisinde siralanarak bir ¢6ziim olusturmasiyla ortaya ¢ikar.

Gen, kalitimdaki en kiiciik 6gedir. Bireyin genetik 6zelliklerini {izerinde barmdiran
parcadwr. Her bir islem, bir geni, her bir gen proje icerisindeki sayisal bir karar

mekanizmasini isaret eder.

Toplum biiytikliigii, kromozom ya da birey sayisimi ifade eder. Toplum kiigiik olursa,
GA daha kiigiik bir ¢6ziim uzaymda arama yapacaktir. Bu durumda ¢6ziim uzayi, en 1yi
¢oziimden uzak olabilir. Toplum biiyiik olursa, GA sonuglar1 ge¢ getirecek ve yavas

calisacaktir.

5.1.4 Bireyler ve Uygunluk

Genetik  algoritmanin  uygulanmasinin  ilk asamasi  baslangic  toplumunun
olusturulmasidir.  Baslangic  toplumu, baslangic  kromozomlarmi, baslangi¢
kromozomlar1 da baslangic genlerini icerir. Bilgilerin anlam biitlinligli i¢in, genlerin
kodlamas1 sistematik sekilde yapilmahdir. GA ile ilgili yapilan ilk uygulamalarda,
kromozomlar ikilik say1 tabanina gore olusturulmuslardir. Ikili tabanda olusturulan her
bit, bir ¢oziimii(geni) temsil eder. Kromozomlarin kodlanmasinda ikili say1 sistemine
ek olarak tam say1 ve reel sayilarda kullanilmaktadir. Ikili sistemin yetersiz kaldig:

girdisi fazla olan biiylik uygulamalarda onluk, on altilik sistemler kullanilabilir.
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Toplumdaki kaliteli bireylerin sonraki nesillere aktarilmasi, 6nceden olusturulan bireyin
uygunluk durumu kontroliiyle yapilir. Bireylerin uygunluk seviyesi, 6nceden hazirlanan
ve degerlendirmelerin yapilarak kalitenin 6l¢iildiigli uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir.
Uygunluk fonksiyonu degeri iyi olan ¢oziimler kaliteli ve en iy1 ¢dziime yakin olan
kromozomlardir. Calismanimm en basinda belirlenecek uygunluk fonksiyonu ile
toplumdaki biitiin bireylerin uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri en yiiksek

bireylerin secilerek sonraki nesillere aktarilmasi GA’ nin giiciiniin temelidir.

5.1.5 Uygun Bireyleri Secme

Se¢me islemi, uygunluk degeri yliksek olan bireylerin yasamasi prensibine gore isler.
Ik nesilde bulunan ¢dziimlerden en uygun olan kromozomlarin bazilar1 segilerek bir
sonraki nesile aktarilir. Yeni olusturulan nesilde bir 6nceki nesilden gelen kromozomlar
haricindeki diger kromozomlar, genetik uygulamalar kullanilarak yaratilir. Uygunluk
fonksiyonu ile olciildiigiinde, degeri yiiksek ¢ikan kromozomlarin, bir sonraki nesile
secilerek aktarilma olasiliklar1 yiiksek olacaktir. Bu 6zellik sayesinde, yeni olusacak
nesile kotii bireylerin taginmasi Onlenirken iyi bireylerin taginmasi ve bu bireylerden

baska bireyler iiretilmesi en 1yi ¢6ziime hizla yaklasmay1 saglayacaktur.

Uygunluk fonksiyonu ile 6l¢iimii sonrasi kalitesi iyl ¢ikan kromozom, bir sonraki
nesilde yeni bireylerin olusumunda kullanilabilir. Bu yontem ile kromozomlar

iizerindeki 1yi 6zellikler nesilden nesile aktarilabilir.

Bir sonraki nesile aktarilacak kromozomlarin se¢imi i¢in genel olarak elitist, turnuva

yontemi, rulet ¢arki kullanilir.

Elitist yontemde uygunluk fonksiyonu sonucu kalitesi en yiliksek ¢ikan kromozom, en
diisiik kromozomu ezerek yerini alir. Boylece en kotii bireyler toplumdan ¢ikartilirken

en uygun birey bir sonraki kusaga aktarilir.

Rulet carkinda toplumdaki biitiin kromozomlarin kalitesi belirlenir. Kalitesi en yiiksek
olan kromozom, se¢ilme olasiligi en yiiksek olan kromozomdur. Bu olasiliklar referans
almarak biitlin kromozomlar olasilik degeri biiyiikliiglince rulet c¢emberine

yerlestirilirler. En yiiksek olasilikli bireyler rulet carkinda en genis alami kaplarlar ve
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secilme olasiliklar: yiikselir. Yeni toplumun birey sayis1 tamamlanincaya kadar bu ¢ark

iizerinden olasiliklar kapsaminda yeni birey se¢imi yapilir.

En yaygin uygun birey se¢imi yontemi kolay kullanimi nedeniyle turnuva yontemidir.
Bu yontemde, Onceden belirlenen kriterlere gore nesil igerisinden belirlenen
kromozomlar bir turnuvaya tabi tutulur. Turnuvada uygunluk degeri ve kalitesi iy1 olan
birey sonraki nesile aktarilir. Boylece olusturulan yeni toplum, bir dnceki toplumun
kotii bireylerinden arindirilmaya ¢alisilmaktadir. Optimum ¢oziime hizli erisim

saglamasi agisindan 6nemli bir yontemdir (Paksoy & Uzun, 2008).

5.1.6 Caprazlama

Caprazlama operatorii, dogal ortamda meydana gelen melez yapilarm iiretilmesine es
deger bir ozelligi genetik algoritmaya kazandirir. Se¢me islemleri ile bir sonraki
topluma aktarilmasi i¢in bulunan uygun kromozomlarin birer ¢ifti rasgele segilir ve
caprazlama operatorii bu iki yapidan yeni iki yap1 meydana getirmek i¢in kullanilir. Bu
genetik  sifre  degistirme algoritmasinda ii¢ degisik caprazlama degiskeni

uygulanmaktadir.

a. Bir nokta caprazlamasi, rasgele secilen bir tam saymnin seg¢ilen birinci ve ikinci
kromozom i¢in hangi gene denk geldigi bulunur. Bu iki kromozom arasindaki genler,

belirtilen tam sayiya denk gelen genden itibaren degistirilerek yeni ¢cocuklar tiretilir.

b. iki nokta ¢aprazlamasi, rasgele secilen iki tam saymm birinci ve ikinci kromozom
icin hangi gene denk geldikleri bulunur. Bu iki kromozom arasindaki birinci ve ikinci
tam saymin araligina diisen genler, karsilikli olarak yer degistirilerek yeni cocuklar

uretilir.

c. Diizgiin caprazlama, 1 veya 0 olmas1 kosuluyla rasgele bir sayi iiretilir ve bu 1 ise
birinci kromozomdan, 0 ise ikinci kromozomdan gen aliarak yeni ¢ocuklar iiretilir.

Bu uygulama iki defa yapilirsa, iki nokta caprazlamayi kapsar.
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5.1.7 Mutasyon

Mutasyon operatorii, dogadaki mutasyonun benzerini yaparak genetik algoritmada
cesitliligi saglar ve dogru sonuglara ulasmada biiyiik gorev sahibidir. Yeni toplumda
bulunan ¢6ziimlere ait her bit tek tek kontrol edilir ve mutasyon oranina goére 1 ise 0’a,
0’sa 1’e ¢evrilir, yani bitlerin degeri tersine dondiiriiliir. Mutasyon operatorii olmayan
bir genetik algoritma, bireylerin tekrar iireme ve ¢aprazlama islemlerinde degismedigi
varsayilirsa en iyl ¢Oziimii ancak ¢O0ziim bireylerinin baglangi¢ toplumunda olmasi
halinde bulabilir. Mutasyon yeni, goriilmemis ve arastirilmamis ¢6ziim elemanlarinin
bulunmasini saglar. Mutasyon islemiyle, genetik algoritmanin yerel i1yi ¢oziimlere
takilmas1 onlenerek genel 1yi ¢6ziim aranmasi saglanir. Cilinkii mutasyon, daha énceden

atilmis 1yi ¢6ziim elemanlarmin tekrar tiretilmesini saglar.

Toplumlar arasinda arastirma yapilirken gelisme saglanamadigir durumlarda mutasyon
sabit tutulmayip, adaptif olarak degistirilebilir. Bu degisiklikler, belirli bir adimda
gelisim saglanamamasi, mutasyon oranmin kromozom uygunluk degerine gore dinamik
adaptasyonu, kromozomun farkli kisimlar1 i¢in farkli mutasyon olasiliklarinin
uygulanmast seklinde olabilir. Optimizasyon isleminin baslangicinda genellikle
toplumda ¢ok az sayida iyi ¢oziim mevcuttur. Bundan dolay1r baglangigta yiiksek
mutasyon oraninin arastrmayr hizlandirmak i¢in kullanilmasi ve yavas yavas

azaltilmas1 daha uygun olacaktir.

5.1.8 Kontrol Parametreleri

Genetik algoritmanm girdisi olan ve kullanici tarafindan secilen kontrol
parametrelerinin degerlerinin se¢imi algoritmanmn performansi iizerinde biiyliik 6neme

sahiptir. Basit bir genetik algoritmanin temel kontrol parametreleri sunlardir:

a. Toplum biiytikliigliniin kiiciik veya bliyiik olmasi1 algoritmanin performansimi etkiler.
Toplumun kii¢iik olmasi, arastrma uzaymnin kiicliilmesine neden olacaktir ve
arastirma en iyi ¢6ziim yerine yerel 1y1 ¢coziime yonelecektir. Toplum biiyiik secilirse,
bir toplumu arastrmak uzun zaman alacagi i¢in algoritma siliresi uzayacaktur.

Optimizasyon yavas calisacak, gec sonug getirecektir.
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b. Caprazlama oraninin diisiik se¢ilmesi durumunda yeni kusaga ¢ok az sayida yeni
yapinin girmesine neden olunur. Arastirmanin yakinsama hizi diismektedir. Yiiksek
caprazlama orani, hizli bir sekilde ¢6ziim uzayindaki ¢éziimlerin incelenmesine
neden olur. Oran ¢ok yiiksek oldugunda benzer veya daha 1yi yapilar iiretilemeden

yapilar ¢cok hizli olarak bozulabilir.

c. Yiikksek mutasyon degeri, algoritmada cok yiiksek rasgelelige neden olacak ve
arastirmay1 ¢ok hizli tahrip edecektir. Cok diisiik mutasyon oraninin kullanilmasi,
arastirma uzaymnin tamamen arastirilmasini engelleyecektir ve algoritmanin yerel iyi

¢Oziim bulmasina neden olacaktir.

De Jong (1975), genetik algoritmanin performansi iizerine kontrol parametrelerinin
etkisini incelemek amaciyla gesitli test problemleri kullanarak caligmalar yapmis ve bu
calismalar sonucunda 1yi bir ger¢ek zaman ve ger¢ek olmayan zaman performansi elde
etmek icin kontrol parametrelerine uygun degerler onermistir. Benzer olarak, Schaffer
ve arkadaglar1 (1989) GA’ nm performansi iizerinde kontrol parametrelerinin etkisini
incelemek amaciyla ayrintili bir ¢alisma yapmis ve iyi bir ger¢ek zaman performansi
elde edilmesi i¢in gerekli olan kontrol parametre degerlerini arastirmistir. Grefenstette
(1986), genetik algoritmanin kontrol parametrelerinin en uygun deger olarak

ayarlanmasi i¢in ikinci bir genetik algoritmanin kullanilmasini arastirmistir.

Tablo 5.1: GA icin onerilen kontrol parametre degerleri

Kontrol Parametreleri| De Jong Schaffer Grefenstette
Popiilasyon biiyiikligi 50 - 100 20 - 30 30
(Caprazlama orani 0,6 0,75 - 0,95 0,95
Mutasyon orani 0,001 0,005 - 0,01 0,01

Kaynak: (Karaboga, 2011)

Ikili kodlu kromozomlarin kullanildig1 durumlarda en iyi toplum biiyiikliiyle ilgili teorik
arastirma Goldberg (1985) tarafindan yapilmistir ve toplum biiyiikliigi ile kromozom

uzunlugu arasindaki baginti asagida verilen denklem 6.1 ile tanimlanmistir:

toplum biyiikligii = 1,65x2%2xAnluk (5.1)
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5.2 ISIL iISLEM ALGORITMASI

Isil islem algoritmasi (IIA), ayn1 zamanda tavlama benzetimi olarak isimlendirilir.

Kimyada kullanilan 1sitma ve sogutma islemleri ile faz degisimlerinden faydalanmistir.

5.2.1 Dogal Isil islem

Metal malzemelerin belirli bir sicakliga kadar sicakliginin artirilmasi ve belirli bir siire
bu sicaklikta kaldiktan sonra sogutma islemine tabi tutulmasiyla 1s1l islem uygulanmis

olur. Isil islem ile metallerin mekanik 6zellikleri artirilir.

Isitma islemi, malzemenin sicakligini oda sicakligindan 1s1l islemde belirtilen sicaklik
degerine ylikseltme islemidir. Isil islemde ulasilmasi Ongdriilen en yiliksek sicaklik,
1sitma sicakligl olarak adlandirilan islem sicakligidir. Ancak 1sil islemin ¢esidine gore

bu kavram yerine, tavlama sicakligi da kullanilabilir.

Is1l islemin son asamasi sogutmadir. Sogutma acik havada kendi haline birakarak veya
belirli bir sicaklikta hava verilerek yapilabilir. Belirli bir sicakliga kadar stirekli
sogutup, bu sicaklikta sicaklik dengesi saglanacak kadar beklendikten sonra sogutmaya
devam edilip kesintili sogutma saglanabilir. Baska bir uygulamada yiiksek sicakliktan
belirli bir sicaklia isitilmis banyo igerisine daldirip, sonra bu sicaklikta yapisal
donlisme yaptiracak sekilde bekleme ve tekrar siirekli sogutmaya devam etme olarak es
1s11 doniisiimlii sogutma tarzinda olabilir. Celiklerin sertlestirilmesinde yapilan hizli
sogutma islemi de, ani sogutma olarak tanimlanir. Sogutma iglemi, 1s1l isleme en uygun

sekilde sec¢ilmelidir.

5.2.2 Yapay Isil islem Algoritmas1 Tanimi

Yapay 1si1l islem algoritmasi temelini yukarida bahsedilen temel prensiplerden
almaktadir. Bu algoritmanin optimizasyon problemlerine uygulamast ile 1ilgili
calismalar, 1983 yilinda Kirkpatrick ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢calisma ile
baslad1 (Kirkpatric, et al., 1983). Isil islem belli bir sicaklik derecesine kadar katinin
sicakligmin arttirilmasi1 ve sonrasinda bu sicakliktan azaltilmasi iglemini tanimlar.

Cikartildig1 yiiksek sicaklik degerinde kati molekiilleri, stvi molekiillerine doniisiir ve
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molekiiller rasgele, diizensiz olarak yerlesir. Sonra sivi1 haldeki molekiiller kristal bir
yapiya doniisene kadar yani kararli hale gelinceye kadar sicaklik diisiiriiliip sogutma
islemi uygulanir. Sicakligin diistiriilmesi dogru sekilde yapilirsa kristal yap1 ¢cok diizenli
olur, yani siliper kafes yapi1 elde edilir. Sogutma islemi, dis sicaklig1 ani olarak sifira
disiirmek suretiyle yapilirsa kristal yapida genis dagilimlhi diizensizlikler ve yapisal
bozukluklar meydana gelir. Yani kafes yapisinda diizensizlikler olusur ve siiper kafes

meydana gelmez. Bu olay, hizli sogutma olarak tanimlanar.

Yapay 1s1l islem algoritmasinda optimizasyon probleminin olas1 ¢éztimleri, katinin belli
bir enerji seviyesinde molekiillerin hiz, pozisyon, oryantasyon gibi 6zellikleri tarafindan
belirlenen durumlarina, s6z konusu ¢oziimler i¢in hedef fonksiyonunun aldig1 degerler
ise enerji seviyelerine karsilik gelmektedir. Atomlarin miimkiin olan en diisiik enerji
seviyesine ulasmasi, problemin global optimum noktasinin bulunmasi anlamina

gelmektedir (Simsek & Mergen, tarih yok).

D1s sicaklik sifir oldugunda daha yiiksek enerjili bir duruma ge¢is miimkiin olmaz. Bu
durumda arastirma bolgesel minimuma takilir. Bu yiizden sicaklik yavas ve dikkatlice
diistiriiliir ve her sicaklik azaltilmasinda dengeye erismek icin bir siire sicaklik sabit
tutulur. Sicaklik sifir olmadig1 durumlarda yukariya dogru bir hareket olabilir. Mevcut
enerji seviyesinden uzaklagmayi saglamak icin mevcut sicakligi belirli bir siire
muhafaza ederek bu adim adim sogutma islemi tekrarlanir. Boylece yerel minimum
degerden kurtularak tiim uzayda minimum deger aramasi yapilir. Yukar: dogru olan bu
hareketlerin kabulii belirli bir olasilik tabanli kontrol stratejisi ile takip edilir. Bu kontrol
islemini tanimlamada Kirkpatrick ve arkadaslarina ilham kaynagi olan fikir, Metropolis
ve arkadaglarinin istatiksel termodinamikle ilgili yapmis oldugu bir calismadan
cikmistir (Metropolis, et al., 1953). Termodinamik kanunlari, T sicakliginda enerjide

AE genlikli bir artigin olma olasiligim
P(AE) = exp(-AE/kT) (5.2)

[fadesi ile tanimlamaktadir; burada k Boltzman sabiti olarak bilinen bir fiziksel sabittir.
T sicakligmin azaltilmasi bir bozulma olusturmakta ve bu bozulmadan dolay1 ortaya
enerji ¢ikmaktadir. Bu enerji hesaplanarak azalma olmussa sistem bu yeni duruma
kayar, artmigsa yeni durum yukarida bulunan olasilifa gore kabul edilir. Uygulanan

algoritma ¢ozlime karsilik gelen bir dizi kristal durumlar iiretmektedir. Kristalin mevcut
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durumu (S) verildikten sonra rasgele secilmis bir molekiiliin yer degistirmesiyle
kristalin durumunda kiigiik bir bozulma saglanir. Mevcut durum (S) ile yeni tiretilmis
durumun (S’) enerji seviyeleri arasindaki fark (AE) negatif ise yeni durum daha diisiik
enerji seviyesinde demektir ve S’ yeni durum olarak kabul edilir. S’ kabul edildikten
sonra igsleme bu durumdan devam edilir. AE >= 0 oldugunda rasgele bir say1 0 ve 1
arasinda tretilir ve bu sayr Denklem 6.2° de tanimli olasilik degerinden kiigiik ise o
zaman S’ yeni durum olarak kabul edilir. Yoksa mevcut durum (S) yeni ¢6zlim olarak

saklanir. Bu kabul etme kurali, Metropolis kriteri olarak adlandirilir (Karaboga, 2011).
Algoritmanim adimlarim sirasiyla asagidaki sekilde ifade edebiliriz:
1. Rasgele ya da dogrudan segilen bir ¢6ziim kiimesi, baslangi¢ kiimesi S olarak atanir
2. Baglangi¢ ¢6zliimii en iyi ¢6ziim (S*) olarak atanir, S*=S
3. Baslangi¢ ¢coziimii i¢in maliyet (amag) fonksiyonu hesaplanir, S: C(S)
4. Baslangig sicakligi Ty belirlenir
5. Baslangic sicakligi, giincel sicaklik (T) degerine atanir, T=T,
6. Durma kosulu saglanamadi ise asagidaki adimlar sirasiyla uygulanir:
a. Mevcut S ¢oziimiinde rasgele bir komsuluk araligini S’ olarak belirle
b. S’ i¢in maliyet fonksiyonunu hesapla S’: C(S”)

c. Bir onceki ¢oziim ile mevcut ¢oziimiin maliyet fonksiyonlar1 farki alinir

fark = C(S’) - C(S)
d. fark <=0 ise f. Adima don ve S=S’ kabul et, C(S)<C(S*) den dolay1 S*=S atanir

e. Fark>0 1se 0 ve 1 araliginda deger iiret ve Denklem 6.2° deki P(AE)>iiretilen

deger i1se S=S’ atanir ve a. Adima doniiliir
f. T sicaklig1 azaltilir ve adim 6’ya doniiliir

7. En 1yi ¢izelge S* olusturulur ve durulur
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Herhangi bir bolgesel optimizasyon algoritmasi, komsulugu rasgele 6rnekleme yaparak
yeni ¢oziimler iiretmek ve bu ¢dziimlerden kotii olanlar1 bile Denklem 6.2 ile tanimli
kabul kriterine gore kabul etmek suretiyle 1s1l islem algoritmasina doniistiirtilebilir. Isil
islem algoritmasi, 6zel algoritma olmaktan daha ziyade bir yaklasimdir. Bundan dolay1
optimizasyon problemlerine uygulama asamasida cesitli segeneklerle ilgili kararlar

almmalidir. Bu se¢enekler iki gruba ayrilabilir:
a. Probleme yani probleme 6zel segenekler:

1. Tiim muhtemel ¢éziimler uzaymi tanimlayabilecek sekilde ¢éziimler i¢cin uygun bir
gosterim  yOnteminin secilmesi, minimize edilecek amag¢ fonksiyonunun

tanimlanmasi ve bir baslangi¢ ¢6ziimiiniin tiretilmesi

il. Komsu c¢oOziimlerin iretilmesini saglayan komsu iiretme mekanizmasinin

tanimlanmasi

iil. Komsulugun nasil segileceginin ve hareket secimleri ig¢in uygun stratejilerin

tanimlanmasi
b. Algoritmanin kendisine ait segenekler:
1. Sicaklik parametresi T i¢in uygun bir baslangi¢ degerinin tayin edilmesi
i. Sicaklik degistirme kosulunun olusturulmasi ve sogutma orani belirlenmesi
ii1. Ulasilan her bir sicaklik degerinde uygulanacak tekrarlama miktarmin belirlenmesi
v. Arastirmanin durdurulmasi i¢in durdurma kriterinin atanmasi
Is1l islem algoritmasinin performansi secilecek sogutma tarifesiyle dogrudan orantilidir.

5.3 KARINCA KOLONi ALGORITMASI

Bu alanda karincalarin dogadaki davranislarindan esinlenerek gelistirilen karinca
kolonisi optimizasyonu aktarilacaktir. Karinca kolonilerinin yiyecek bulmak ig¢in
dogada gosterdigi davranislar, matematiksel olarak ifadesi ve uygulamalar1

aktarilacaktir.
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5.3.1 Dogal Karinca Davramslarn

Tekil olarak bakildiginda karincalar kiiciik ve karmasik bir yapisi olmayan basit
canlilardir. Tekil olarak basit varsayilan karmcalar topluluk (koloni) olarak giiclii,
karmagik problemleri ¢ozebilecek yetenege sahip olmaktadirlar (Erdogan, 2008). Bir
karinca dogas1 geregi yuva yapmak, yiyecek bulmak gibi temel gorevleri yerine
getirebilir. Karincalar yuva ile yiyecek arasindaki en kisa yolu cift tarafli olarak
bulabilmektedirler. Bu 06zellik ezberlenmis bir davranmis degildir. Bunun anlami,
karincalarin kullandigi en kisa yol dogal nedenler veya fiziksel miidahale ile
kullanilamaz duruma gelse bile, karincalar yine yeni en kisa yolu bulacaktir. Karincalar
bulduklar1 bu en kisa yol bilgisini diger karincalar ile paylasir. Paylasma islemi bir
iletisim formu ile yapilir. Bu iletisim formu, karincalar tarafindan izlenen yola birakilan
feromon sivisidir. Sekil 5.2 ‘de gosterilmis yuva ve yiyecek arasinda gidip gelen

karincalarin davraniglarini inceleyelim.

Karincalar, izledikleri yola belirli bir miktarda feromon maddesi birakirlar. Aralaridaki
iletisim bu feromon sivisinin yogunlu ile saglanir. Karincanin izleceyecegi yoniin
belirlenmesinde bu maddenin fazla oldugu yolun tercih edilme olasilig1 daha yiiksektir.
Olasilik dememizin nedeni, feromon maddesinin daha az yogun oldugu yolun se¢ilme
ihtimali de vardrr. Bu yOntemi uygulayarak yuvaya veya yiyecege dogru giden
karincalar en kisa yolu hizlica tespit ederler. Sekil 5.2 A’da belirtilen yol, varsayilanda
karincalarin yiyecek i¢in kullandigi yol olsun ve bu yolun disaridan bir miidahale ile
bertaraf edildigini diisiinelim. Diger bir deyisle, kullanilan en kisa yol bozulmustur ve

farkl bir kisa yol izlenmesi gereklidir. Bu durum sekilde 5.2 B’ de gosterilmektedir.

Cisim yola konuldugunda alternatif yollar iizerinde feromon miktar1 olmayacagi i¢in
karincalar rasgele yonler belirleyerek o yonlere yonelirler. Koloni halindeki karincalarin
bir kisminin sag tarafa, benzer bir kismimnin sol tarafa donmesi beklenir. Bu durum sekil

5.2 C’ de gosterilmektedir.
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Sekil 5.2: Ger¢ek karincalarin en kisa yolu bulma asamalar
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Kaynak: (ATES, 2012)

Karmcalarin mevcutta kullandig1 en kisa yolun iizerine konulan cismin etrafin1 dolasan
karincalar, diger yonlere yonelen karincalara goére feromon yogunlugunu kullandiklar
yol lizerinde daha hizli artirirlar. Bunun nedeni ise, karincalarin ayni hizla ilerledigi
diistiniiliirse, kisa yol lizerinden gececek olan karmca sayisi, uzun yol iizerinden
gececek olan karinca sayisina gore daha fazla olacagi icin daha fazla feromon maddesi
birakirlar. Daha fazla feromon maddesinin birakilmas: ise, daha fazla karmcanin bu
yolu kullanmasm saglayacaktir. Cismin karincalarin kullandigi yola konulmasi
karincalarin yiyecek arayisindaki kisa yol kullanimini engellemeyecektir. Degisen

ortam sartlarina karincalar hizla uyum saglayarak yine en kisa yolu bulurlar. Pozitif geri
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besleme ile feromon maddesinin kisa yol lizerinde daha hizli toplanmasimi saglayan,
karincalarin yon secerken daha yiliksek feromon maddesine sahip yonleri tercih

etmeleridir (Karaboga, 2011).

5.3.2 Karinca Koloni Algoritmas1 Tanimi

Karinca koloni algoritmast (KKA) dogadaki karmcalarin yiyecek arayislarinin
matematik yontemlerine uyarlanmasi ile gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritma ile
ilgili ilk caligmalar Dorigo ve arkadaglar1 tarafindan (1991) yapilmistir. Yapimin admni
“karinca sistemi”, irettikleri algoritmaya ise “karinca algoritmasi” olarak
tanimlamiglardir. Karmca kolonilerinin yapis1 tam olarak modellenmeyip yapay ajan
karincalar algoritma igerisinde iiretilmistir. Bu karimncalar topoloji lizerinde hareket
ederler ve topoloji hakkinda bilgileri toplarlar. Belirli bir hafizaya sahiptirler ve gercek
karincalarin aksine tamamen kor degildirler. Algoritmada karincalar bireysel olarak
hareket edebilirler. Herhangi bir topolojinin olusturulmasinda en Onemli nokta

karincalar arasinda iletisim sisteminin nasil yapildiginin ifade edilmesidir.

Dorigo ve arkadaslar1 (1991), ¢ok sayida bolgesel olarak etkilesen basit bireylerin
davranislarmin ortak O6zelligini temel alan karmca algoritmasint zor problemlerin
dagitilmis ¢éziimiine bir yaklagim olarak tanitmislardir. Yani, bu yaklasimda karincalar

basit etkilesen bireylerdir.
Diigiimler arasinda ilerleyen bir karinca asagidaki islemleri gergeklestirir:

1. Karinca, ilerleyecegi bir sonraki noktayi yani diigiimii, noktanin uzakligmin olasilik

degeri ve o yol lizerindeki feromon miktar1 degerlerine gore belirler.

i1. Karmcanin siirekli ayn1 noktalar iizerinden gegcmemesi i¢in gegtigi diigiimlerin bilgisi

bir listede tutulur.

ii1. Karinca bir noktadan baska bir noktaya ilerlerken kullandig1 yola feromon miktarmi

da brrakir.
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5.3.3 Modelleme ve Temel Parametreler

Yapay karincalar, karinca koloni optimizasyonunu modellerken ilk gidilecek noktanin
se¢imi, feromon birakma, feromon giincellemesi ve feromon buharlasmasiyla ilgili bazi
kurallara uymak zorundadirlar. Karinca toplulugu icerisinde bulunan tiim karincalar bir
¢oziim yolunu temsil eder. Karinca koloni optimizasyonunda sonucun iyilestirilmesi

icin gerekli parametreler asagidaki gibidir:

a. Karinca sayisi, kolonide kan tane karmcanm olacagini belirleyen parametredir.
Karinca sayismnin arttirilmasi ¢éziimde iyilesmeyi saglarken, hesaplama artacag i¢in

islemin ge¢ sonuclanmasina neden olur.

b. Yineleme sayisi, arama isleminin ka¢ yineleme (adim) gerceklesecegini belirleyen

parametredir.

c. Baslangi¢ feromon miktari(Ty), mevcutta topolojide bulunan, algoritmanin baslangic

asamasindaki feromon miktarlarini ifade eder.

d. Feromon kuvvetlendirme orani(a), diiglimler arasindaki feromon miktarinin énem
derecesini belirleyen parametredir. Bu degerin yiiksek secilmesi, feromun yogun
oldugu yollarm se¢ilme olasiligmi arttirmaktadir. Yiiksek secilmesi tesadiif olusumu

azaltir, onceki yinelemedeki sonuglar1 sonraki yinelemelere aktarmayi temin eder.

e. Sezgisellik kuvvetlendirme orani(B), diigiimler arasindaki mesafenin 6nem derecesini
belirleyen parametredir. Bir sonraki noktanin se¢imindeki etkisini belirtir. Bu deger
arttikga tesadiif olusumlar artacaktir. Diisiik secilmesi ise alternatif ¢Oziimlerin

arastirilmasi ihtimalini azaltir.

f. Feromon buharlasma orani(p), her yineleme sonunda digiimler arasindaki
feromonlarin hangi oranda buharlasacagini belirleyen parametredir. 0 ile 1 arasinda

bir deger alir.

g. Qo degeri en 1yi ¢oziimiin sonraki yinelemelere aktarilmasi olasiligmi belirleyen

parametredir.

Karmca koloni algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir;
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1. Karinca sayis1 yani bir toplulukta arastirilacak ¢6ziim sayis1 belirlenir.

2. Baglangi¢ feromon sivist degerleri verilir.

3. Karmncalar her farkli noktaya rasgele yerlestirilir.

4. Karmcalar, sonraki hedeflerine olasilik denklemlerine bagli olacak sekilde ilerlerler.

5. Karincalarin iizerinden gectigi yollar ve buna ait olan feromon sivi miktarlar
hesaplanir, sonrasinda yeni yerel feromon sivi miktarlar1 olusturularak ilgili bilgi

giincellenir.
6. En 1yi ¢6ziime ait yol hesaplanir ve global feromon giincellemesinde kullanilir.
7. Feromon buharlagma degerine gore biitiin yollardaki feromon degeri azaltilir.

8. Belirtilen nesil sayisia ulasilana kadar veya hedef degere ulasilana kadar adim 3’e

gidilir.

KKA’ da bir tur esnasinda, 1 noktasinda bulunan k karincas: i¢in, sonraki j noktasini
secer iken iki alternatif yol s6z konusudur. Ilk alternatif, gidebilecegi yollar igerisinden
feromon miktarlarina bagli olarak hesaplanan se¢im degerlerinden maksimum olanini
se¢mesidir. Genellikle bu yolla tercih yapma olasiligi (qo) yiizde 90 olarak
belirlenmektedir. ikinci alternatifte ise yollardaki feromon miktar1 gz 6niine almarak
olusturulan olasilik dagilimina bagli olarak yollar secilir. Asagida bu gecis kuralina gore
1 noktasinda bulunan k karincasinin u adet alternatif noktadan hangisine gideceginin

belirlendigi formiil goriilmektedir:

o
1= nmx_.*:[r(l. u)] x [ll(ii u)]ﬁll eger q < qo
ll'E.Tk[I} \ (5.3)

Burada t (i,u) , (1,u) hattindaki feromon izidir. n(i,u) = 1/6(i,u) 1 noktasindan u noktasina
uzaklhigin tersidir. Ji (i) 1 noktasindaki k karincasi tarafindan heniiz gidilmemis sehirleri
temsil etmektedir. qp (0<qo< 1) ¢dzlim uzayimni1 arastirmanin goreli dnemliligini gésteren

parametredir.
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q<qo olmas1 durumunda ise ikinci gecis kurali uygulanir. Bu kurala gore gidilecek bir
sonraki nokta hesaplanan se¢im degerlerine bagli olarak rasgele seg¢ilmektedir.
Dolayisiyla feromon miktarinin daha yogun oldugu yollarin secilme olasilig1 daha fazla
olacaktir. Gidilebilecek yollarn se¢ilme olasiliklar1 asagidaki formiile gore

hesaplanmaktadir:

[r(i.))]a X [n(i. _1)]B )
m g eger j= I, (1)
Py (i-J)=‘-’ z [r(i. u)] X [n(i. u)]

uey, (i)

-0 Diger durumlarda

5.4

Feromon giincellemesi, en 1iy1 c¢oziimiinde i¢inde bulundugu ¢6ziim uzayinin
arastirilmasi i¢cin yapilir. Biitiin karincalar gidecekleri noktaya ulastiginda feromon

giincellemesi toplu olarak yapilir. Iki sekilde giincelleme yapilir:

a) Agda bulunan biitiin noktadan noktaya kenarlarmn feromonlarmnm, algoritmaya girdi

olarak verilen buharlagsma orani kadar azaltilmas1 yontemiyle giincelleme yapilabilir.

b) Karmcalarin gecis yapmis olduklar1 yollardaki feromon miktarlarinin, o yolu
kullanan karmcanin yol uzunluguyla ters orantili olarak arttirilmasi (Stiitzle & Hoos,
2000).

Buharlagsma orani daha onceki ¢oziimlerin 6neminin azaltilmasini saglamaktadir. Yol
uzunluguyla ters orantili olarak feromon artis1 ise, 1yi ¢Oziimlerin Oneminin

arttirilmasini temin eder (Dorigo & Gambardella, 1997).

KKA’ nin farkli uygulamalarinda farkli feromon yenileme kurallar1 kullanilmigtir.
Karinca Koloni Algoritmasinda feromon yenilemesi yerel ve global olmak tizere iki
diizeyde gerceklesmekte ve bir yoldaki toplam feromon diizeyi; lokal ve global feromon

diizeyinin toplamindan olugmaktadir.

Tii(t), t yinelemesine kadar biriken feromon diizeyi, A Tijk(t+1) iterasyondaki feromon
diizeyi ve p (0<= p<=1), feromon buharlagsma parametresi olmak iizere yerel feromon

diizeyi asagidaki formiille hesaplanir:
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m .
z'ij(t +D)=(1-p) rI-j(t)+kZ=lArI-j (t+1)

(5.5)
A Tijk(t+1), asagidaki formiille hesaplanir:
[k .
I/L (t+1) k karincasi (i, j)
A‘l’:} t+1) =1 yolunu kullanmussa,
L 0 diger durumlarda (5.6)

LX(t+1), k karmcasinin toplam tur uzunlugudur. Yerel feromon giincellemesi, turlari
dinamik olarak degiserek gecis yapilan yollar1 cazip hale getirir. Karincalar degisen
feromon miktarlarma bagli olarak her yinelemede turlarmi da degistirmektedirler.

Boylelikle siirekli olarak daha kisa turlar1 bulmak amacglanmaktadir.

KKA’da, global feromon giincellemesi, gecerli yinelemedeki en iyi sonuca sahip
karincanin izledigi yolun feromon diizeyinin artirilmasimndan olusur ve yinelemede
bulunan en iyi sonuglarin belli bir oranda ileriki yinelemelere aktarilmasimni saglar.

Global feromon glincellemesi asagidaki formiil ile yapilir:

k
r,-j(t+1)=(l-p)z'l-j(t)+Arij(t+l) &7

1

———— (i, j)eniyi tura ait ise
Aty (¢ +1) = Lpest (1+1)

0 diger durumlarda (5.8)

Lpes(t+1) gegerli yinelemede bulunan en iyi turun uzunlugudur.
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6. VERI VE YONTEM

Faaliyet sayis1 ¢ok fazla olan projelerin ¢izelgelemesinde matematiksel yontemlerin
performanslarmin yeterli olmadig1 yapilan bazi ¢calismalarda vurgulanmis ve 6zellikle
faaliyet sayis1 fazla olan projelerde sezgisel veya ileri sezgisel yontemlerin kullanilmasi
gerekliligi ortaya ¢ikmustir. Bu baglamda, en yaygin proje yonetim metotlarindan olan
sarmal ve ¢evik proje yonetim metotlarmm ¢izelgelemelerini, GA, IIA, KKA’ sina gore
belirli yineleme sayilar1 ile en iyi ¢ozlime yakin ¢izelge lireten “Proje Programlama”
adinda bir paket program hazirlanmistir. Microsoft Excel {izerinden alinan proje kaynak
bilgileri, proje buytkligi ve diger kisitlar kapsaminda c# .Net 3.5 ile tasarlanan

uygulamanin kullanim kilavuzu EK-1" de verilmistir.

6.1 VERILERIN OLUSTURULMASI

Optimizasyon islemleri oncesi sirket ¢alisanlarinin bilgilerinin ve proje adimlarinin
tutuldugu bir MS Excel veri tabani olusturulur. Olusturulan veri tabani1 6zel bir tasarim
olup rasgele bilgiler ile diizenlenmistir. Bu veri tabani olusturulurken asagidaki

adimlarda aciklanan sablonlar kullanilir:

6.1.1 Proje Uygulama Sablonu

Her bir proje ve optimizasyon algoritmasina 6zel veri tabanlar1 olusturulur. Bu veri

tabanlar1 her bir ¢calisanin bilgilerini, projenin adimlarmi ve kisitlar: igerir:

a. “resourceMembers” sayfasinda, cizelgelemede kullanilabilecek mevcut insan
kaynagi listesi bulunmaktadir. Her bir calisanin sicil numarasi, sorumlulugu,
giinliik calisma iicreti, moral ve uzmanhga baglh verimlilik degeri bulunmaktadir.
Verimlilik degeri 0 ile 1 aralisinda bir deger almaktadir. Verimlilik degeri yiiksek
calisanlar, bir isi diger calisanlara gore daha hizli bitirebilmektedir. Bu sayfada

bulunan bir bilgi de deger bilgisidir. Cizelgelemeyi olusturacak proje yOneticisi
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ozellikle baz1 ¢alisanlar ile caligmak isteyebilir. Bu durumda g¢alismak istedigi
personelin deger alanmi 0 ile 1 alaninda bir bilgi girmelidir. Bu deger arttik¢a, bu

personel ¢izelgede daha fazla yer alacaktir.

b. “projectSize” sayfasinda proje ¢izelgesinin olusturulacagi detay planlanmaktadir. Bu
alanda bir giin dilimlere ayrilmaktadir. Proje yoneticisi bu dilimlerin sayisini ve her
bir parcanin kag¢ saat olacagini belirleyebilir. Her bir parca, optimizasyon
algoritmalarinda kullanilacak bir diigiim teskil edecektir. Her bir zaman diliminde
calisabilecek personel sayisi sarmal metotta 5 sabit, cevik metotta ise dinamik
olarak “steps” sayfasinda verilmektedir. Sarmal metotta 264 zaman dilimi, ¢evik
metotta 25 zaman dilimi vardir. Sarmal proje yonetimi i¢in zaman dilimi 2 saat,
proje biiylikligii 2.640 adam/saattir, ¢cevik proje yonetimi i¢in zaman dilimi 8 saat,

proje buyiikligii 1480 adam/saattir.

c. “steps” sayfasinda projenin adimlar1 ve yineleme durumlar1 verilmistir. Sarmal proje
yonetiminde her bir faz, digerinden ayridir ve konusunun uzmani personeller kendi
icerisinde birlikte calisirlar. Ayni anda sarmal projede konusunun uzmani 5
personel bulunur. Cevik proje yonetiminde ise, her bir yineleme i¢in deger alaninda
yazan kadar personel, o hafta i¢cin birlikte ¢alisir. Deger alanini proje yoneticisi

diizenleyebilir.

d. “valueOf” sayfasinda, personelin 6zellikle ¢alismak istedigi veya istemedigi zaman
dilimleri, izinli oldugu zaman dilimleri, raporlu oldugu zaman dilimleri O ile (-1,1)
arasinda pozitif veya negatif girilebilir. Proje cizelgesi olusurken bu degerler

hesaplamaya katilir.

6.1.2 Varsayimlar

Optimizasyon algoritmalarina proje yOnetim ¢izelgesini uyarlayabilmek icin bazi

kabuller yapilmistir. Bu kabuller asagidaki gibidir:

a. Faaliyetler yarida birakilamaz, kesintiye ugramaz, baslanilan is bitirilmek zorunadir.
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b. Her faaliyetin baslangic zamani, belirli bir zaman dilimine yerlestirilmistir, 6ne

cekilemez, yer degistirilemez.
c. Proje baslangi¢ ve bitisi sabit ¢izelgeleme yapilmaktadir.
d. Calisanlarin verimliliginin artmasi, projenin zamanina olumlu etki yapar.

6.2 OPTIMIiZASYON ALGORITMA YONTEMLERI

Sezgisel optimizasyon algoritmalar probleme bagimli algoritmalardir. Farkli
problemlerde farkli sonuclar ortaya ¢ikabilir. Bir problemde basarili olurken diger bir
problem i¢in basar1 elde edilemeyebilir. Yapilan uygulamada bir ¢izelgenin uygun olma
kosulu, o cizelgedeki faaliyetlere atanan calisanlarin maaslarinin toplam gideri ile ters
orantili, calisanlarm toplam verimlilik degeri ile dogru orantilidir. Calisanin verimliligi

arttikca, projedeki performansi artar ve projenin zamanini azaltir.

Sarmal proje yonetimi ve ¢evik proje yonetimi i¢in yapilan optimizasyon ¢alismalarinda

secilen yontemler her bir algoritmanin altinda, asagida listelenmistir:

6.2.1 Genetik Algoritma Optimizasyonu

Evrime dayali olusturulan GA adimlarinda uygulama i¢in se¢ilen metotlar asagidaki

gibidir:

a. Her bir zaman dilimi, bir gen ile ifade edilmistir. Buna gore her bir ¢izelge, bir

kromozoma karsilik gelmektedir.

b. Gen kodlamada permiitasyon kodlama kullanilmistir. Her bir personelin sicil

numarasi gen kodu olarak dizilmistir.

c. Toplum yineleme sayis1 ve toplum biiylkligli ara yiiz iizerinden kullanicidan

alinmaktadir.

d. Ama¢ fonksiyonu, maliyet, verimlilik, proje yOneticisinin sec¢imleri ve personel

secimlerini hesaplayacak sekilde olusturulmustur.
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e. Secim yontemi olarak turnuva se¢im yontemi uygulanmistir. Boylece gen ¢esitliligi

kisitlanmadan, 1yi bireyin yeni topluma aktarilmasi saglanir.

f. iki noktali ¢aprazlama kullanilmistir. Caprazlama olasilig1, uygulama ara yiiziinden,

kullanicidan alinmaktadir.

g. Kullanic1 ara yiiziinden alinan mutasyon olasilig1 ile ¢aprazlama sonraki genlerde
mutasyon islemi yapilir. Gen permiitasyon kodlama oldugu i¢in, ayn1 6zellikte (ayn1
uzmanliga sahip baska bir personel) baska bir gen ile degistirili. Mutasyon,

algoritmada cesitliligi saglar.

6.2.2 Isil Islem Algoritmasi Optimizasyonu

Metal malzemelerin sicaklik degisimine dayal olusturulan IIA adimlarinda uygulama

icin secilen metotlar asagidaki gibidir:
a. Her bir zaman dilimine bir personel atanarak zaman ¢izelgesi olusturulur.

b. Yineleme sayisi, baslangic sicakligi ve so§utma orani ara yiiz iizerinden kullanicidan

alinir.

c. Sogutma kurali olarak geometrik sogutma uygulanir. Yani sogutma orani ile mevcut

sicaklik carpilarak sogutulmus yeni sicaklik bulur.

d. Amac¢ fonksiyonu, maliyet, verimlilik, proje yoOneticisinin se¢imleri ve personel

secimlerini hesaplayacak sekilde olusturulmustur.

6.2.3 Karinca Koloni Optimizasyonu

Karmcalarin yiyecek arayisina dayali olusturulan KKA adimlarinda uygulama i¢in

secilen metotlar asagidaki gibidir:
a. Her bir karincanin izledigi yol bir ¢izelgeyi ifade eder.

b. Karinca sayisi, yineleme sayisi, feromon oraninin 6nemi, sezgisellik degeri, baslangi¢
feromon degeri, buharlasma orani, feromon artis degeri ara yiiz lizerinden

kullanicidan alinir.
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c. Her bir zaman dilimi bir durak noktasidir ve baslangicta karincalar bu noktalara
rasgele yerlestirilmistir.

d. Karinca bir sonraki duraga gitmek istediginde, uygulama o karmcanin gidebilecegi

duraklar1 ve bu duraklarm uzakliklarii hesaplamaktadir.

e. Karincanin her duraginda, bir sonraki yol haritas: belirlenerek 151 aramasi seklinde

bir agac yapisiyla ilerlemesi saglanmaktadir
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7. BULGULAR

Uygulama iizerinde deneyler intel i7 2.0GHz islemci ve 8 GB bellegi olan 64bit bir
kisisel diz tstli bilgisayarda yapilmistir. Programm kodlanmasi visual studio 2008
programi iizerinde c# .Net 3.5 framework ile yapilmis ve Windows 7 igletim sisteminde
denenmistir. Sarmal proje 2640 adam/saat, 1320 zaman dilimi ve 32 ¢alisandan
olusmaktadir. Cevik proje 1480 adam/saat, 25 zaman dilimi ve 32 c¢alisandan

olusmaktadir.

MS Excel ile bilgileri uygulama tarafindan alinan sarmal ve cevik proje ydnetim
metotlarma gore ¢izelgeleme olusturulmak i¢in ayr1 ayr1 5 kez ¢alistirilan GA, IIA,

KKA’ a ait bulgular asagida paylasilmistir.

Genetik algoritma toplumdaki birey sayist 30, toplum yineleme sayis1 1000, mutasyon
olasilig1 0,01, caprazlama olasilig1 0,9 olarak almmistir. Maliyet ve verimlilik dengede

tutuldugunda, toplumun yenilenmesi saglandikca Sekil 7.1 deki degisim olusmustur.
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Sekil 7.1: GA ile sarmal ve ¢evik yazihm gelistirme
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Kaynak: Bu sekil Mahmut Bas tarafindan hazirlanmistir (2014).

Genetik algoritma tek bir ¢6ziim yerine es zamanli olarak toplum igerisindeki biitiin
cozlimleri degerlendirir. Genetik algoritmadaki bu paralel arama 6zelligi, sonuglara
daha hizli ulagmay1 saglar. Sarmal yazilim gelistirme metodunda genetik algoritma
uygulanmasi ile birlikte baslangic ¢oziimiine gore verimlilikte ortalama yilizde 4,5,
maliyette ise ortalama yiizde 6,1 optimizasyon saglanmistir. Cevik yazilim gelistirme

metodunda ise basglangi¢ ¢6zlimiine gore verimlilikte ortalama yiizde 2,4, maliyette ise

ortalama yiizde 4,5 optimizasyon saglanmistir.

Isi1l islem algoritmas1 100.000 yineleme sayisi, mevcut sicaklik 10.000, sogutma orani
0,02 olarak alinmistir. Daha 6ncesinde uygulamanin sogutma orani daha biiyiik se¢ilmis

(0,995) ama yapinin bozulup daha kotii ¢oziime yonelmesine neden olmustur. Bu
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ylizden sogutma orani, ilk girilen degerlere gore azaltilmistir. Sekil 7.2° de goruldigi
gibi yerel minimumlar elde edilmektedir. Yapilan denemelerde sarmal yazilim
gelistirme metodu icin baslangic c¢oziimiine gore maliyette en fazla yiizde 1,2,
verimlilikte ise yiizde 0,7 optimizasyon saglandigi goriilmiistiir. Cevik yazilim
gelistirme modeli i¢in ise baslangi¢ ¢éziimiine gore maliyette yiizde 4,2, verimlilikte ise

ylizde 2,4 optimizasyon sagladig1 goriilmiistiir.

Sekil 7.2: TA ile sarmal ve cevik yazihm gelistirme
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Kaynak: Bu sekil Mahmut Bas tarafindan hazirlanmistir (2014).
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Karmca koloni algoritmast 10 yineleme, 10 karmca, 3 alpha, 2 beta, feromon
buharlagma katsayis1 0,01, sabit feromon artirma miktar1 2, baslangi¢ feromon miktar1
0,0001 olarak denemeler yapilmistir. Cizelgeleme ¢alismalarinda KKA aga¢ modeline
gore tasarlanmaktadir. Her bir aga¢ basamagmda bir sonraki adimlar hesaplanmakta ve
en uygun olan secilmektedir. Sekil 7.3 de gorildigii gibi maliyet hizli bir sekilde
azalmakta, verimlilik ise artmaktadir. Yapilan denemelerde sarmal yazilim gelistirme
metodu i¢in baslangic ¢Oziimiine gére maliyette en fazla yiizde 1,1, verimlilikte ise
ylizde 0,6 optimizasyon saglandig1 goriilmiistiir. Cevik yazilim gelistirme modeli i¢in
ise baslangic ¢Oziimiine gore maliyette yiizde 2,1, verimlilikte ise yiizde 1,3

optimizasyon sagladig1 goriilmiistiir.

Sekil 7.3: KKA ile sarmal ve ¢evik yazihm gelistirme
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Kaynak: Bu sekil Mahmut Bag tarafindan hazirlanmistir (2014).
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Spiral ve ¢evik yazilim gelistirme metotlar1 i¢in her bir optimizasyon algoritmasi 3 kez

calistirilmis, en 1yi degerler ¢6ziim olarak kabul edilmistir. Bu degerler ve ayrica bu

degerlerin ortalamasi Tablo 7.1’ de paylasilmistir. Buna goére sarmal projeler icin

zaman, maliyet ve verimlilik bakimindan 1yi degerler GA’ da bulunmustur, g¢evik

projeler icin ise en 1yi degerler KKA’ da bulunmustur.

Tablo 7.1: Sarmal ve cevik yazihim gelistirme icin optimizasyon algoritmasi

karsilastirmalan
Verirnz/0 I\//I:(I)iyet = VerirnS/0 I\//I:(I)iyet = Verirns/0 I\/llza(I)iyet = ORTALAMA
& o & o & o & o
En iyi Maliyet*1 3.500.600 | 491.400 | 3.500.450 | 479.800 | 3.497.600 | 495.700 | 3.499.550 | 488.967
GA En iyi Verim > 1.247,70 | 173,00 | 1.248,34 | 17550 | 1.250,34 | 174,30 | 1.248,80 | 174,27
¢S(dk) 2 1 2 1 2 1 2 1
En iyi Maliyet 3.718.700 | 502.200 | 3.727.300 | 503.300 | 3.731.200 | 502100 | 3.725.733 | 502.533
liA En iyi Verim 1.196,41 | 170,50 | 1.196,71 | 169,80 | 1.196,91 | 171,7001 | 1.196,68 | 170,67
¢s(dk) 16 1 26 1 15 1 19 1
En iyi Maliyet 3.606.700 | 484.300 | 3.616.100 | 486.900 | 3.630.000 | 486600 | 3.617.600 | 485.933
KKA En iyi Verim 1.216,90 | 173,80 | 1.218,80 | 174,40 | 1.218,50 | 1749 | 1.218,07 | 174,37
¢S(dk) 13 1 13 1 14 1 13 1

*1-Maliyet, proje ¢alisanlarinin proje butgesinden alacagi tcrettir. Ayni saat araligi igin her bir galisanin maasi, yani alacag tcret
farkh olabilir. Tabloda proje galisanlarina verilen net lcret toplami gosterilmistir.

*2-Verim, projede galisan kisiye, motivasyon, uzmanlik, proje konusu tizerindeki tecriibesine gore insan kaynaklari ve ¢alisanin
fonksiyonel yoneticisi tarafindan verilen 0 ile 1 arasinda puandir. Her yénden iyi olan galisanlar 1 puandir. Verim ile zaman ters
orantilidir(Verim=1/Zaman). Tabloda projede galisan personelin toplam verim puani gosterilmistir.

Kaynak: Bu tablo Mahmut Bas tarafindan hazirlanmistir (2014).

Sezgisel yontemlerde baslangic ¢oziimii performansi etkileyen 6nemli maddelerden
birisidir. Iyi bir baslangi¢ ¢oziimiiyle baslanilmasi, kisa siirede daha iyi ¢dziimlere
ulagmay1 saglar. Algoritma yineleme sayis1 ne kadar az olursa, uzay o kadar az aranrr,

bu ylizden baslangi¢ ¢6ziimii ve komsu arama yapis1 6nemlidir.

Baslangi¢c ¢oziimiiniin etkisi ortadan kaldirilarak biitlin algoritmalar i¢in ayni baslangig
¢coziimii ile algoritmalar tekrar galistirilmis ve algoritmalarin biiylik ve kiiciik projeler
icin 1yi ¢6ziim bulmadaki basar1 siralamasi de§ismemistir. Baslangic ¢oziimii rasgele

veya ayni baslangig ¢O6zlimii atanarak yapilan ¢alismalarda; biiyiik projelerde genetik
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algoritma 1s1l islem algoritmalarma gore yiizde 3 ile 6 arasinda daha verimli, karinca
koloni algoritmasina gore ylizde 2 ile 4 araliginda daha fazla fayda saglamistir, kiiciik
projelerde ise karinca koloni algoritmasi genetik algoritmaya gore yiizde 0,5 ile yiizde 1
arasinda, 1s1l islem algoritmasma gore ise yiizde 2 ile 3,5 arast daha fazla fayda

saglamistir.
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8. TARTISMA

Test uygulamasiyla yapilan testlerin Tablo 7.1’ deki sonuglarina bakildigi zaman, GA
sarmal yazilim gelistirme metodu gibi girdisi fazla ve biiyiik projeler i¢in en verimli ve
en hizli ¢dziim olmustur. Sonrasinda KKA ve son olarak IIA gelmektedir. Cevik
yazilim gelistirme yontemi gibi daha az girdisi olan ve daha kisa siirede tamamlanan
projeler i¢in ise en verimli ve en hizli ¢6ziimii sunan KKA algoritmasi olmustur. KKA
sonrasmda, verimliligi ona yakin olan GA, en sonda IIA gelmektedir. Bu sonuglara gore

biiyiik projelerde GA, kiiciik projelerde KK A kullanilmasi 6nerilmektedir.

Yapilan calisma ile birlikte, aktivite sayisi fazla, girdisi fazla olan projelerin GA ile
optimizasyonu, girdisi ve aktivite sayis1 az olan projelerde ise KKA ile optimizasyonun
en verimli yontemler oldugu desteklenmistir. Bu uygulama bir proje yoneticisi, sirket
sahibi, damigmanlik firmasi tarafindan insan kaynaginin planlanmasinda rahatlikla
kullanilabilir. Daha 6nce bu yonde yapilmis ¢alismalar i¢in farkli bir bakis agisi

katilarak, giincel yazilim projelerinde uygulama ile benzer sonuclar elde edilmistir.
Test uygulamasindan ayrica asagidaki sonuclarda ¢ikartilmastir:

1. Topluluk olusturulan optimizasyon algoritmalar1 (KKA, GA) genel test sonuclarinda
tek nokta iizerinden arama yapan ydntemlere (I[A) gore daha basarili sonuglar

liretmistir.

i. Topluluk olusturan algoritmalar ayni yineleme sayisinda daha sik ve daha fazla
¢Ozlim iretirken, tek nokta arama yapan algoritmalar daha fazla aralikli ¢oziimler

uretmektedirler.

iil. Her bir parametre ve uygunluk fonksiyonu algoritmanin g¢alismasmi dogrudan

etkilemektedir.

Karaoglan ve Altiparmak (2005) yaptig1 uygulama ile orta 6lgekli problemlerde ile 1s1l
islem algoritmasi ile genetik algoritmayr ¢oziim kalitesi ve ¢alisma siiresi agisindan
karsilagtirmistir. Bu karsilastirmada genetik algoritmanin yiizde 0,3 ile ylizde 5 arasinda

tyilesme saglamistir. Uygulamada 10x10 boyutundaki problemden baglayarak 20x20,
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30x30 ve 40x40 boyutundaki problemleri incelemistir. 10x10 boyutundaki problem i¢in
biitlin algoritmalar en 1yi es sonuglar1 bulurken, problemin boyutu biiyiidiikge, genetik
algoritma en 1yi sonucglar liretmeye baslamistir. 40x40 problem boyutunda en iyi
¢Ozlimii genetik algoritma saglamistir. Buna karsin ¢alisma zamani acisindan uzun siire
genetik algoritma ¢aligmistir. Bunun nedeni genetik algoritmanin toplumdaki biitiin

bireylerin yani her bir yinelemedeki ¢oziimlerin uygunlugunun yeniden hesaplamasidir.

Kuzu ve arkadaslar1 (2014) yaptiklar1 arastrmada genel olarak toplum temelli
olusturulan optimizasyon algoritmalarinin tek noktadan arama yapan algoritmalara gore
daha 1iyi sonuglar ortaya ¢ikardigini belirtmislerdir. Bunun nedeni toplumsal
algoritmalarin birden fazla noktada ¢6ziim aramasi olarak gdsterilmistir. Toplum temelli
algoritmalar ¢6zlim araliklar1 daha az sapma ortaya cikartacak sekilde dar ve sik bir
seyir izlemektedirler. Dar aralikta ¢6zlim iireten bu algoritmalarin iy1 ¢oziimlere daha
cok ulastigini gosterilmistir. Tek nokta arama yapan meta sezgisel yontemler ise daha

fazla aralikli ¢oziimler tiretmektedir.

Adewole ve calisma arkadaslar1 (2012), genetik algoritma ve 1s1l islem algoritmasini
gezgin satict problemine uygulayarak karsilastirmistir. Uygun parametrelerin girilmesi
durumunda iki algoritmada iyi sonuglar ¢ikartmistir. Genetik algoritma sehir sayisinin
fazla olmasi durumunda daha giiclii davranirken, 1s1l islem algoritmasi daha az sehir
sayis1 olan problemlerde daha hizli ¢éziimler sunmustur. Genetik algoritma, 1s1l islem

algoritmasina gore daha yavas ¢aligmaktadir.

Alhanjouri ve Alfarra (2013) yaptig1 arastrmada 25 sehir ile gezgin satict problemini
genetik algoritma ve karinca koloni algoritmasi ile ¢Ozmiistiir. Yapilan calismada
karinca koloni algoritmasi ile en kisa mesafeyi 4,6245 birim bulurken genetik algoritma
ile en kisa mesafeyi 4,6149 bulmustur. Genetik algoritmanin daha kisa mesafe
bulmasmin yaninda kisa mesafenin bulunmasi i¢in karmca koloni algoritmasina gore
daha az zaman harcadigim1 belirtmistir. Ayrica, karinca koloni algoritmasinin baslangi¢
parametrelerinin algoritmay1 fazlasiyla etkiledigini ve baslangic parametreleri se¢me
isleminin zorlugundan bahsetmistir. Genel olarak gezgin satict problemlerinin
arastirilmasinda genetik algoritmanin, karinca koloni algoritmasina gore daha 1yi oldugu

sonucuna ulagmistir.
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Genetik algoritma kodlama asamasinda adim adim isletildigi i¢in modellemesi kolay,
calismas1 hizli, sonuglar1 ise en iyi ¢6ziime yakin ¢dziimler {ireten algoritma olarak
gozlemlenmistir. Mutasyon oraninin se¢ilmesi ve uygunluk fonksiyonunun tasarlanmasi
en onemli adimlar olmustur. Isil islem algoritmas: hem asag1 hem yukar1 hareket ettigi
icin sogutma degerine gore ¢ok fazla degiskenlik gostermistir. Yerel iyilere takilmadan
en 1yl ¢oziimii aramigtir. Kod yazan i¢in tasarimi kolaydir. Karimca koloni algoritmasi
ise kaynak planlama ve zaman planlama uygulamalarinda tasarim olarak zorlayicidir.
Diigiim ve ag yapisi diisiiniildiigiinde girdi sayisi arttikca, diigiim sayis1 artacak ve
algoritmada karmcalarin gidebilecegi yon sayis1 artacaktir, buda algoritmayi

zorlastirmaktadir. Tasarimi zor oldugu i¢in kod yazan i¢inde durum zordur.

Calisma ile ulasilan sonucun aksini sdyleyen az sayidaki makaleler incelendiginde, bu
makalelerin bir dizi yapisiyla az sayida girdi lizerinden test edilerek genel yargilarda

bulunuldugu gézlemlenmistir.
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9. SONUC VE ONERILER

Klasik kisithh kaynaklarla yazilim projelerinin ¢izelgelemesinde projenin faaliyetleri,
proje maliyetlerini en aza indirecek sekilde ¢izelgelenmektedir. Var olan en iyi tam
coziim algoritmalar1 ¢ok sayida aktiviteden olusan proje programi olusturma
problemlerini olusturamazlar. Bu ylizden, optimale yakin cizelgeler liretmeleri i¢in
sezgisel algoritmalar arastirmacilarin 6zel ilgi alanindadir. Arastirmacilar daha iyi
coziime ulasabilecek sezgisel algoritmalar ortaya ¢ikarmak i¢in yogun olarak

calismaktadirlar.

Bu projede genel kullanimi biiyiik projelerin yonetim metodu olan sarmal yazilim
gelistirme metodu ile son zamanlarda gelisen ve daha kiiciik pargalara bolerek projelerin
yonetiminde etkin rol alan ¢evik yazilim gelistirme metodunun sezgisel algoritmalar ile
aktivitelerinin ¢izelgelenmesi anlatilmistir. Sezgisel algoritma olarak genetik algoritma,
1s1l iglem algoritmasi ve karinca koloni algoritmasi kullanilarak sonuglar maliyet ve

verimlilik ac¢isindan karsilastirilmstir.

Genetik algoritmanin en biiylik avantaji paralel calismasidir. Biiyiik problemler i¢in bu
cok oOnemli bir kazangtir. Biiylik bir ¢6ziim uzaymi hizli sekilde tarar. Genetik
algoritmanmm verimli olabilmesi i¢in uygunluk fonksiyonunu ve mutasyon
tanimlamasma dikkat edilmelidir. Genetik algoritmada en biiyiilk problem erken
yakinsamadir. Iyi bir birey yani iyi bir ¢dziim, diger ¢dziimleri de etkisi altma alarak
global ¢oziimlerin arastirilmasini engelleyebilir. Bunu asmak i¢in mutasyon oraninin
uygun degerde se¢ilmesi ve toplumlarin ¢esitlendirilmesi gerekmektedir. Probleme 6zel

algoritmanin uygulamasi tasarlanmasi gerekir.

Karmca koloni algoritmasi Paralel ¢oziimler iireterek calisir. Olumlu geri bildirim
yontemleri ile hizli ¢dzlimler saglar. Degisikliklere kolay uyarlanmasi nedeniyle
dinamik uygulamalar i¢in kullanilabilir. Teorik olarak analizi zordur. Yineleme sayisima
bagl olarak rasgele olasiliksal arama degisir. Teorik yerine deneysel arastirmalara

uyarlanir. Coziime yakinsama zamani 6ngoriilemez.
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Isi1l iglem algoritmasi yerel iyi1 ¢6ziimlerden kaginir. Bunu yaparken hem yokus yukari,
hem de yokus asagi davranislarda bulunur. Problemler matematiksel olarak
tiirevlenebilir olmak zorunda degildir. Karmasik problemler i¢in kodlamasi kolaydir.
Genel olarak 1yi sonuglar verir. Rasgele ¢6ziim aradigi i¢in biiyliik ¢6ziim uzayinin
oldugu uygulamalarda uygulanmas1 efektif degildir. En 1y1 ¢0ziime ulasip
ulasilmadigmi soyleyemez. Bunun i¢in diger algoritmalara ihtiya¢ duyar. Isil islemlerde
sogutma ¢ok yavas olmalidir, hizli olmasi durumunda ¢6ziim uzaymnin tamami
aranmayacaktir. Bu yavas arama nedeniyle ¢0ziimiin bulunmasi zaman almaktadir.

(Cozlim araliklar1 ¢ok fazladir ve yakinsama yavagtir.

Gelecek c¢aligmalarda adaptif olarak kendisini gelistiren optimizasyon algoritmalari
iizerine ¢aligmalar yapilarak, sezgisel algoritmalarda en 6nemli unsur olan baslangi¢

parametreleri ve baslangic ¢oziimiiniin gelistirilmesi tizerine ¢aligsmalar yapilabilir.
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EK 1: Ornek Sarmal Proje Icerigi

Ek 1.1: Sarmal proje insan kaynag: ve verimlilik degerleri

sid| name surname responsibility | salary efficient | value
1| EKREM GULTEKIN PLANNING 2000 1 0
2| KADIR BULBUL DEVELOPMENT 2500 1 0
3| SEMIH ULUTAS DEVELOPMENT 3000 0,8 0
4 FIRAT CINAR | RISKMANAGEMENT 3000 0,8 0
5 RAUF AKBAS PLANNING 3500 0,9 0
6| SONAT KARAKAS | RISKMANAGEMENT 2000 1 0
7| SELCUK ARSLAN DEVELOPMENT 2600 1 0
8 SUAT GULMUS DEVELOPMENT 2700 1 0
9| BIROL AKPINAR UAT 2800 1 0
10| FUNDA ERTUGRUL PLANNING 2700 1 0
11 BILAL OZTURK | RISKMANAGEMENT 2000 1 0
12 FiLiz ARISOY DEVELOPMENT 2300 1 0
13 | KADRIYE GENCEL DEVELOPMENT 2400 1 0
14 | HUSEYIN KOCA DEVELOPMENT 4000 0,7 0
15| KAHAN YUREKLITURK UAT 3400 0,9 0
16| CEMIL YUKSEL PLANNING 3300 0,9 0
17| ALPER GADIS DEVELOPMENT 3200 0,7 0
18| ILTEBER DINCER UAT 3700 0,8 0
19 ERSIN ETIK | RISKMANAGEMENT 2700 0,9 0
20 | MEHMET BECERIK DEVELOPMENT 2900 0,8 0
21| GUROL BOZAN UAT 3100 0,9 0
22|  SAKIR KEMIK UAT 3000 1 0
23|  SEMIH OGUN PLANNING 3500 0,8 0
24 VELI TUNCER UAT 2200 1 0
25| BULENT KIVANC UAT 2500 1 0
26| TUNCER SALI DEVELOPMENT 2700 0,9 0
27 ERSIN ADAL DEVELOPMENT 4000 0,6 0
28| ANDRE BLASER UAT 3800 0,8 0
29 AKIF DERYA PLANNING 2100 1 0
30 EROL OZGUNER UAT 3500 0,8 0
31 ERSIN LEBLEBIi | RISKMANAGEMENT 2700 0,8 0

61




Ek 1.2: Sarmal proje 6rnek aktivite adimlarn

slotNumber | hourPerSlot

slotBit

10
11
12
13
14
15
16
17

18
19
20
21

22
23

24
25
26
27
28
29
30
31

32

33

value
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Ek 1.3: Sarmal proje adimlan

value

step

PLANNINGI1

RISKMANAGEMENT1

DEVELOPMENTI

UATI1

PLANNING2

RISKMANAGEMENT?2

DEVELOPMENT?2

UAT2

PLANNING3

RISKMANAGEMENT?3

DEVELOPMENT3

UAT3

PLANNING4

RISKMANAGEMENT4

DEVELOPMENT4

UAT4

PLANNINGS

RISKMANAGEMENTS

DEVELOPMENTS

[UEPO U P U U PO U FUE U U O U e U [ U U U JEE -

UATS
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Ek 1.4: Sarmal proje ¢calisanin uygun oldugu zaman se¢imi

sid slotNumber | value
1 5 0,10
29 6 0,20
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EK 2: Ornek Cevik Proje Icerigi

Ek 2.1: Cevik proje insan kaynagi ve verimlilik degerleri

sid name surname responsibility salary efficient value

1 EKREM GULTEKIN PLANNING 2000 1 0
2 KADIR BULBUL DEVELOPMENT 2500 1 0
3 SEMIH ULUTAS DEVELOPMENT 3000 0,8 0
4 FIRAT CINAR DESIGN 3000 0,8 0
5 RAUF AKBAS PLANNING 3500 0,9 0
6 SONAT KARAKAS DESIGN 2000 1 0
7 SELCUK | ARSLAN DEVELOPMENT 2600 1 0
8 SUAT GULMUS DEVELOPMENT 2700 1 0
9 BIROL AKPINAR UAT 2800 1 0
10 | FUNDA ERTUGRUL PLANNING 2700 1 0
11 BILAL OZTURK DESIGN 2000 1 0
12 |FiLiz ARISOY DEVELOPMENT 2300 1 0
13 | KADRIYE | GENCEL DEVELOPMENT 2400 1 0
14 | HUSEYIN | KOCA DEVELOPMENT 4000 0,7 0
15 | KAHAN YUREKLITURK UAT 3400 0,9 0
16 | CEMIL YUKSEL PLANNING 3300 0,9 0
17 | ALPER GADIS DEVELOPMENT 3200 0,7 0
18 |ILTEBER |DINCER UAT 3700 0,8 0
19 |ERSIN ETIK DESIGN 2700 0,9 0
20 | MEHMET | BECERIK DEVELOPMENT 2900 0,8 0
21 |GUROL | BOZAN UAT 3100 0,9 0
22 | SAKIR KEMIK UAT 3000 1 0
23 | SEMIH OGUN PLANNING 3500 0,8 0
24 | VELI TUNCER UAT 2200 1 0
25 | BULENT | KIVANC UAT 2500 1 0
26 | TUNCER | SALI DEVELOPMENT 2700 0,9 0
27 | ERSIN ADAL DEVELOPMENT 4000 0,6 0
28 | ANDRE BLASER UAT 3800 0,8 0
29 | AKIF DERYA PLANNING 2100 1 0
30 | EROL OZGUNER UAT 3500 0,8 0
31 |ERSIN LEBLEBI DESIGN 2700 0,8 0
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Ek 2.2: Cevik proje drnek aktivite adimlan

hourPerSlot

slotNumber

slotBit

10

11

12
13
14
15
16
17
18
19
20

21

22
23

24
25

26

27

28

value
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Ek 2.3: Cevik proje adimlan

value step Iteration Description
3 PLANNING1 Iteration 1 Requirement Planning
2 DESIGNI1 Iteration 1 Design&Risk Management
1 DEVELOPMENT1 | Iteration 1 Development
1 UAT1 Iteration 1 UAT
2 PLANNING2 Iteration 2 Requirement Planning
2 DESIGN2 Iteration 2 Design&Risk Management
2 DEVELOPMENT?2 | Iteration 2 Development
2 UAT2 Iteration 2 UAT
2 PLANNING3 Iteration 3 Requirement Planning
2 DESIGN3 Iteration 3 Design&Risk Management
2 DEVELOPMENT?3 | Iteration 3 Development
2 UAT3 Iteration 3 UAT
2 PLANNING4 Iteration 4 Requirement Planning
1 DESIGN4 Iteration 4 Design&Risk Management
3 DEVELOPMENT4 | Iteration 4 Development
2 UAT4 Iteration 4 UAT
1 PLANNINGS Iteration 5 Requirement Planning
1 DESIGNS Iteration 5 Design&Risk Management
2 DEVELOPMENTS | Iteration 5 Development
2 UATS Iteration 5 UAT
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Ek 2.5: Cevik proje calisanin uygun oldugu zaman secimi

sid slotNumber | value
1 5 0,10
29 6 0,20
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EK 3: Yazihm Gelistirme Projesi Test Uygulamasi

Bu program .Net visual studio 2008 ortaminda c# dilinde framework 3.5 kullanilarak
yazilmistir. Programin kullanilabilmesi i¢in 64 bit Windows XP ve iistii igletim
sistemlerinden birisi ve MS Office 2010 kurulu olmalidir.

Ek 3.1: Test uygulamasi ana ekrani

N sy sl
Optimization Algorithms

Genetic Algorithm

Simulated Annealing

Ant Colony
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Ek 3.2: Genetik algoritma test ekram

83 Project Scheduling | Bahgesehir University - [GeneticALG]

. .

Optimization Algorithms

C:\Thesis\Input.Genetic.Agil

Spiral Project

9 Agile Project

BAHGESEHIR
UNIVERSITESI

re has been created

Population Size ->
Generation Size ->
Mutuation Rate > |I|
Crossover Rate >

Time =30 Cost =70
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Ek 3.3: Isil islem algoritmasi test ekrani

a5l Project Scheduling | Bahgesehir University - [SimulatedAnnealing]

lsw@éj

Optimization Algorithms

C:\Thesis\Input.Genetic.Spit E

© Spiral Project

Agile Project

W
BAHGESEHIR
UNIVERSITESI

0 time =0

3745700 time
46600 time

3746400 time

Max iteration

Current Temp

Cooling Rate

Time =74

> 1000000
> 10000.0

-

‘ E

Cost =26
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Ek 3.4: Karinca koloni algoritmasi test ekram

o) Project Scheduling | Bahgesehir University - [AntColony] o |8 =

Optimization Algorithms

C:\Thesis\Input.ACO.Agile.x :

Spiral Project Number Ants ->
@ Agile Project Maximum Time ->
=

v Q -=>
. Start Pheromone —>
BAHCGESEHIR o .-
UNIVERSITESI ™"

> Command Viewer
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