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OZET

COK KAYNAK KISITLI PROJELERIN SEZGISEL YONTEMLERLE
GiZELGELENMESI

Ugur SATIC

Endistri Mihendisligi Anabilim Dall

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Fahrettin ELDEMIR

Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemleri icin bircok algoritma gelistirilmistir. Buna
ragmen bu problemin NP-zor sinifina girmesi ve ¢6ziim bulmanin zorlugundan dolayi
sadece ¢ok kii¢tik boyutlu 6rneklerde optimum sonug bulunabilmektedir.

Bu calismada, bu kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerinin blytk boyutlularini
¢Ozebilmek ve optimale yakin sonuglar aramak i¢in evrimsel arama algoritmasi olan bir
genetik algoritma o6nerilmistir. Onerilen algoritma kaynak kisitl proje cizelgeleme
problemlerinin hem c¢ok projeli problemlerini hem de tek projeli problemlerini
¢Ozebilmektedir.

Onerilen algoritma standart kiyaslama kiitiiphanelerinden biri olan PSPLIB ve MPSPLIB
Kitlphaneleri verileri ile denenmistir. Denenen algoritma optimale oldukca yakin
sonuclar tGretmistir. Sonuglar ayrica baska calismalarin sonuclari ile kiyaslanmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, kaynak kisith proje cizelgeleme problemleri,
proje cizelgeleme, sezgisel algoritmalar, kaynak kisith ¢ok projeli cizelgeleme
problemleri.
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ABSTRACT

SCHEDULING THE MULTI RESOURCE-CONSTRAINED PROIJECTS BY
HEURISTIC ALGORITHMS

Ugur SATIC

Department of Industrial Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assist. Prof. Dr. Fahrettin ELDEMIR

Many algorithms have been developed for resource constrained project scheduling
problems. Despite of the fact that this problem is belong to the class of NP-Hard and
difficult of searching the optimal results, optimal results can be found in only a very
small sized samples.

In this study, for solving large size problems and search near optimal results, we
suggest a genetic algorithm. The proposed algorithm can solve bolt single-project and
multi—project resource constrained multi project scheduling problems.

The proposed algorithm has tested with standard benchmark data in algorithm
libraries which name is PSPLIB library and algorithm’s produced results are very close
to optimal results. The results are also compared with other studies.

Keywords: Genetic algorithms, resource constrained project scheduling, project
scheduling, heuristic algorithm, resource constrained multi project scheduling
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BOLUM 1

GIRIS
Faaliyetlerini planlayamayan ve bu nedenle maliyetini hesaplayamayan firmalar
rekabet edemez ve faaliyetlerini siirdiiremezler. isin teslim siirelerinin yanlis verilmesi
blyuk sorunlar yaratmaktadir. Yiksek teslim sireleri misterinin rakip firmalar tercih
etmesine, gereginden az verilen teslim sirelerinin ise gecikme cezasi 6demesi ve
musteri gliveni kaybi gibi olumsuz sonuglari olmaktadir. Bu nedenle proje sirelerinin

tam ve dogru sekilde hesaplanmasi firmalar igin hayati bir 5Sneme sahiptir.

Proje planlama ve cizelgeleme yapilirken kullanilan kaynaklarin bulunurlugunun az
olmasi ve maddi degerlerinin yiliksek olmasi nedeniyle kaynaklarin israfini 6nlemek
proje cizelgeleme konusunun en o6nemli bolimi olmustur. Mevcut kaynaklarin
kapasitelerini asmadan en kisa proje tamamlanma siresini bulma problemi kaynak

kisith proje gizelgeleme problemi (KKPCP) olarak adlandiriimaktadir.

Calismanin ikinci bolimiinde literatirdeki proje c¢izelgeleme ile ilgili calismalar
incelenecektir. Calismanin Gglincli boliiminde kaynak kisith proje cizelgeleme problemi
anlatilacaktir. Calismanin dordinci bolimiinde kaynak kisitli proje cizelgeleme
problemini ¢ozmek icin kullanilan sezgisel metotlar incelenecek ve islem asamalari
anlatilacaktir. Calismanin  besinci bolimiinde genetik algoritma metodolojisi
incelenecektir. Calismanin altinci boélimiinde kaynak kisith proje cizelgeleme
problemini ¢ézmek i¢in hazirlanan algoritma anlatilmis ve algoritmanin performansi
degerlendirecektir. Calismanin yedinci bolimi olan sonug boéliminde yapilan ¢alisma

degerlendirilecek ve literatiire yaptigi katkilar irdelenecektir



1.1 Literatiir Ozeti

Proje yonetimine 1950'li ve 1960'l yillarda gosterilen ilgi daha sonra azalmis ancak
yaklasik son yirmi yilda yeniden hem arastirmacilarin hem de uygulamacilarin ilgisini
¢ekmeye baslamistir. Konu ile ilgili yayimlanan makale ve kitaplarin sayisindaki artistan,
bilgisayar yazilimlarinin yayginlasmasindan ve dizenlenen konferans ve seminer

adedinin artisindan proje yonetimine olan ilginin yeniden arttigini anlayabiliyoruz[1].

Cizelgelemenin tarihi oldukca eskidir. Henrry Gantt'in gelistirdigi Gantt Diyagramindan
bu gine cizelgeleme ve proje yonetimi islemi daha karmasik ve zor bir hale
dénidsmdistir. Karmasik ve blylk projelerin gizelgelenmesi icin artik matematiksel
yontemler vyeterli gelmemekte, islem sireleri ve modelin kurulmasinin zorlugu
nedeniyle tercih edilmemektedir. Cozim sireleri polinomsal zamanli olarak

adlandirilan bu zor problemlerin ¢6zimi sezgisel yéntemler ile aranmaktadir.

Sezgisel yéntemlerden biri olan ve bu calismada kullanilan genetik algoritmanin genel
ilkeleri John Holland tarafindan 1975 [2] yilinda "Adaptation in Natural and Artificial
Systems" adli kitapta ilk olarak ortaya konulmustur[3]. Daha sonra kullanim alani armis

ve algoritma teknikleri gelistirilmistir.

Degisen ihtiyaglari karsilayabilmek igin kaynak kisitli proje gizelgeleme problemi yeni alt
turler eklenerek gelistirilmis ve cesitlenmistir. Bu alt tlrlerden baslicalari faaliyetlerin
birden fazla kaynak kullanimina ve islem zamanina sahip olduklari ¢ok modlu kaynak
kisith proje cizelgeleme problemi ve birden fazla projenin ayni kaynaklar kullanilarak

cizelgelendigi kaynak kisitli cok projeli gizelgeleme problemleridir.

1.2 Tezin Amaci

Bu calismada kaynak kisitli proje cizelgeleme problemini ¢6zebilmek icin sezgisel bir
yontem olan genetik algoritma kullanilarak visual studio programda c# programla dili
ile bir bilgisayar uygulamasi hazirlanacaktir. Hazirlanan algoritma PSPLIB ve MPSPLIB
Kitlphanesi verileri ile intel core i5 2,4 GHz, 6 gb ramli bir bilgisayarda calistirilarak
test edilecek ve ayni kitliphaneyi kullanan diger arastirmacilarin calismalari ile

kiyaslanarak, onerilen algoritmanin performansi degerlendirilecektir. Boylece etkili bir



genetik algoritma uygulamasi elde ederek kaynak kisith ¢ok projeli ve tek projeli

problemler icin daha iyi ¢oziimler aranacaktir.

1.3 Hipotez

Bu tez ¢alismasinin baslangi¢ noktasi, genetik algoritmanin seri gizelgeleme yapisi ve
rastsal secim kurallar ile tim ¢6zim uzayina ulasabilecegi ve optimum ¢6zimi
bulabilecegi dislincesidir. Bu fikirle eger algoritma yeteri kadar c¢alistirirsa optimum
¢O6zimin bulunacagidir. Dogru genetik parametreler kullanilarak optimum ¢6zim

aranacak veya literatirdeki diger ¢alismalarin bulduklari en iyi ¢6zim gelistirilecektir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemi ve bu problemin gesitli alt tirleri

ile ilgili literatlirde bulunan galismalardan bazilari incelenmistir.

2.1 Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemi

Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemleri literatirde sikhkla calisiimis olan bir
problem tirldir. NP-hard sinifinda oldugu icin ¢o6ziimiinde genellikle sezgisel

algoritmalar tercih edilmistir.

Kolisch vd. [4], calismalarinda kaynak kisitli proje cizelgeleme problemleri lreten bir
algoritma olan PROGEN'i gelistirmistir. Bu algoritma sayesinde yaratilan problemleri

oncelik kurali kullanarak seri ¢izelgeleme metodu ile ¢ozmuslerdir.

Kolisch ve Spracher [5], Kolisch v.d.'nin [4] calismasinda kullanilan problemleri bir
online problem kitlphanesine donistirerek diger arastirmacilarin algoritmalarini
kiyaslayabilecekleri  bir proje c¢izelgeleme problemleri kitiphanesi(PSPLIB)

olusturmustur.

Kolisch ve Drexl [6], KKPCP icin, 6ncelik kurali ve rastgele arama tekniklerinin birlesimi
ile olusturulmus bir algoritma énermistir. Onerilen algoritma uygulama olarak PSPLIB
kiittiphanesi problemlerini kullanmistir. Algoritmanin sonuglari bolim 6'daki kiyaslama

bolliiminde gosterilmistir.

Kolisch [7], calismasinda KKPCP icin, bir dncelik kural kullanarak bir tek ¢6ziim lreten

bir algoritma ©nermistir. Onerilen algoritma uygulama olarak PSPLIB kiitiiphanesi



problemlerini kullanmistir. Algoritmanin sonuclari bélim 6'daki kiyaslama bélimiinde

gosterilmistir.

Brucker v.d. [8], KKPCP'ni ¢6zmek igin bir dal ve sinir algoritmasi kullanmislar ve
algoritma performansini, Kolisch v.d. [4], Kolish ve sprecher'in [5] ¢alismalarindaki
problemler ile degerlendirilmistir ve 1.2% optimumdan sapma ve 4.0% maksimumdan

sapma gostermistir.

Tsai ve Gemmill [9], calismasinda KKPCP icin uyarlanmis bir tabu arama algoritmasi
onermislerdir. Yapilan galismada faaliyetlerin kaydirilmasinin diger faaliyetler lizerinde

yaptigi etkiye gore siniflandiran bir yapi vardir.

Schirmer [10], KKPCP icin vaka tabanl degerlendirme yontemi ile gelistirilmis bir
ornekleme yaklasimi énermistir. Onerilen algoritma PSPLIB kiitiiphanesi verileri ile

sinanmistir algoritma sonuglari bolim 6'daki kiyaslama bolliiminde gosterilmistir.

Reyck ve Herroelen [11], KKPCP'ne faaliyetler arasindaki minimal ve maksimal
gecikmelerin eklenmesi ile olusan giincellenmis oncelik iliskili kaynak kisith proje
cizelgeleme problemini (GRR-KKPCP) c¢6zmek icin bir dal ve sinir algoritmasi

onermislerdir.

Hartmann [12], kaynak kisith proje gizelgeleme problemi igin bir genetik algoritma
onermistir. Onerilen algoritma PSPLIB kiitiiphanesi verileri ile sinanmistir algoritma

sonuglari bolim 6'daki kiyaslama boélimiinde gosterilmistir.

Hartmann [13], calismasinda KKPCP icin probleme goére kendini adapte eden bir
genetik algoritma 6nermistir. Onerilen algoritma problemin yapisina gore iki farkl
kodlama vyapisindan(seri cizelgeleme ve paralel cizelgeleme) birini se¢cmektedir.
Onerilen algoritma PSPLIB kitliphanesi verileri ile sinanmistir algoritma sonuglari

boliim 6'daki kiyaslama boliiminde gosterilmistir.

Tormos ve Lova [14] KKPCP icin ornekleme ve ileri geri cizelgeleme metodunu
birlestiren hibrit bir algoritma 6nermistir. Onerilen algoritma PSPLIB kiitiiphanesi
verileri ile sinanmistir algoritma sonuclari bélim 6'daki kiyaslama boélimiinde

gosterilmistir.



Debels [15] KKPCP igin daginik arama (Scatter search) ve genetik algoritmayi
birlestiren hibrit bir algoritma 6nermistir. Onerilen algoritma PSPLIB kiitiiphanesi
verileri ile sinanmistir algoritma sonuglari bolim 6'daki kiyaslama boélimiinde

gosterilmistir.

Paksoy [16], KKPCP icin bir genetik algoritma 6nerdi. Onerilen algoritma rastgele
anahtar gosterimi ve éncelik kuralli ydntemleri ile cizelgeleme yapmaktadir. Onerilen
algoritma PSPLIB kiitUphanesi verileri ile sinanmistir algoritma sonuglari bolim 6'daki

kiyaslama bolimiinde gosterilmistir.

Sengupta v.d. [17] KKPCP icin calisma zamani tiiketim maliyeti iliskisine dayal bir
genetik algoritma Onermistir. Algoritmada, her bir fonksiyonel Unitenin ayn

kromozomlarda gosterilmekte boylece ¢ok katli bir yapi olusmaktadir.

2.2 Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Probleminin Alt Tiirleri

Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemi literatlirde gecen oldukga eski bir problemdir.
Zaman igerisinde kaynak kisitl proje cizelgeleme problemi modeli, gercek hayattaki
durumlara daha uygun hale getirmek igin gelistirilistir. Boylece KKPCP'nin alt tirleri

olusmustur.

2.2.1 Gok modlu kaynak kisith proje gizelgeleme problemi

Cok modlu kaynak kisitli proje cizelgeleme problemi (MMKKPCP), bir faaliyetin farkli
kaynak kullanim oranlari ile daha kisa veya daha uzun siirede yapilabilecegi gercegine
dayanilarak gelistirilmistir. Bu problemde faaliyet cizelgesi hazirlanirken faaliyetlerin
hangi modunun kullanilmasi gerektigi de secilmelidir. Coziimi tek modlu problemlere

gore daha zor ve islem sireleri daha uzundur.

Boctor [18], calismasinda MMKKPCP icin 7 faaliyet secim kurali ve 3 mod secim kural
kombinasyonlari ile yaratilmis 21 sezgisel metot ile rastsal olarak yaratilmis 240

problem lizerinde calismistir.

Mori ve Tseng [19], MMKKPCP lizerinde, geriye dogru cizelgeleme ydntemiyle ve
modlari rastgele segerek faaliyetleri siralamaya galismistir. Olusturulan siralama fizibil

ise poplilasyona eklenmis ve istenilen poplilasyon sayisina ulasilincaya kadar devam
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edilmistir. Tek noktali gaprazlama kullaniimis ve gaprazlama igin secilen genlerden biri
en kisa proje suiresine sahip olan elitler kiimesinden segilmistir. Mutasyon isleminde bir
kromozom secilmekte ve birkag¢ faaliyetin modu rastsal olarak degistirilmektedir. Yeni
nesil ise caprazlama, mutasyon, elitist se¢im ve yeniden yaratma islemleri ile

gerceklesmektedir.

Sprecher ve Drexl [20], MMKKPCP'ni ¢ozmek icin bir dal ve sinir algoritmasi
kullanmiglardir. Kullandiklari algoritmada 9 adet ¢izelgeleme kurali vardir. Problem
boyutuna gore bu 9 kuraldan biri secgilmektedir. Paralel ¢izelgeleme algoritmasi
kullanilmis ve faaliyetin en kisa islem silresine sahip kaynak kapasitesine uygun modu
secilerek cizelgeleme yapilmaktadir. Secilen faaliyetin hi¢c bir modu uygun degilse bir
onceki faaliyetin modu degistirilerek tekrar cizelgeleme yapilir. Algoritmayi sinamak ve
uygulama yapmak amaci ile ProGen programi ile liretilmis 10.000 6rnek proje lizerinde

cahsilmistir.

Ahn ve Erenguc [21], calismalarinda MMKKPCP icin sadece mod seciminin yaninda
ayrica islem silresi ve maliyetinde degistirmeyi iceren sezgisel bir algoritma
kullanmislardir. Kullanilan algoritma iki asamalidir. Birinci agsamada fizibil bir gizelge
yaratilmakta. ikinci asamada bu cizelge 6 adet kural ile gelistiriimeye calisilmaktadir.
Daha fazla gelistirme yapilamayincaya kadar ikinci asama uygulanmakta daha sonra ilk
asamaya donip islemler tekrar edilmektedir. Onerilen ProGen programi ile {retilmis

problemler Gzerinde uygulanmistir.

Afshar-Nadjafi v.d. [22], MMKKPCP tirlerinden biri olan mod belirleme ve kaynak
kisith proje cizelgeleme problem (zerinde ¢alismistir. Bu modelde alt faaliyetleri
kaynak kullanimlarina gore ayrik kiimelere bdélerek ve ayni kiimedeki elemanlari ayni

modu kullandirarak ¢6zim aranmaktadir.

Ranjbar ve Kianfar [23], bir kaynak sayisina sahip MMKKPCP icin bir genetik algoritma
kullanmistir. Random key gosterimi kullanilarak cizelgeyi kromozom olarak temsil
etmislerdir. Seri ¢izelgeleme metodu ile faaliyetler siralamislardir. Yen nesil yaratilirken
caprazlama yapilmis daha sonra verilen olasiliga gore caprazlama ile yaratilanlar

mutasyona ugratilarak yeni nesle eklenmistir.



Bouleimen ve Lecocq [24], tek ve cok modlu kaynak kisith proje cizelgeleme
problemlerini ¢é6zmek icin bir Tavlama benzetimi (SA) algoritmasi dnermistir. Onerilen
algoritmada seri gizelgeleme yapisi (SSGS) kullanilmis ve PSPLIB kitlphanesi verileri ile
algoritma uygulanmistir. Hazirlanan algoritma belirli sayida islemden veya kritik yola

ulasmanin ardindan islem sonucunu vermektedir.

Shi-man v.d. [25] MMKKPCP'ni ¢6zmek igin, cok asamali yapida bir genetik algoritma
onermistir. ilk asamada kromozomlar faaliyet sirasina gére dizilmis. ikinci asamada bu
kromozom yapisinda cesitli faaliyet modlari denenmistir. Kromozomlar ikili (binary)
sistem ile kodlanan faaliyetlerin kaynak kiyaslamasi iliskisi algoritmasi ile Gretilmistir.
Daha sonra standart elitist secim, caprazlama ve mutasyon islemleri yapilarak nesiller

gelistirilmistir.

2.2.2 Kaynak kisith cok proje cizelgeleme problemi

GUnumuizde firmalar artik birden ¢ok projeyi ayni anda yiritmektedir. Bu nedenle
klasik tek projeli kaynak kisith proje cizelgeleme problemi modeli, yetersiz kalmaktadir.
Bu eksigi gidermek adina Birden ¢ok projenin belirli ve kisith kaynaklari kullanmak icin
yaristigi kaynak kisith g¢ok proje cizelgeleme problemi (KKCPCP) modeli ortaya
ctkmistir.

Homberger [26]'ln c¢alismasinda KKCPCP icin biri coklu ajan sistemi, digeri yeniden
baslatma evrim stratejisi kullanan iki farkl algoritma dnermistir. Onerilen algoritmalar
PSPLIB kitliphanesi problemlerinin birlestirilmesi ile olusturulan ¢ok projeli problemler
ile sinanmistir. Bu calismada kullanilan problemler daha sonra ¢ok projeli cizelgeleme

problemi kiitiphanesi (MPSPLIB) olarak diger arastirmacilarin kullanimina acilmistir.

Gongalves v.d. [27] calismalarinda, KKCPCP icin faaliyet 6nceligi, gecikme zamanlari ve
proje baslangic tarihlerine dayanarak faaliyetleri cizelgeleyen genetik bir algoritma
kullanmistir. Gecikme zamanlarini faaliyet bazinda degerlendirerek ¢6zim uzayinin

blydkliginin kontrol etmeye ¢alismislardir.

Le [28] calismasinda, KKCPCP'ni kaynaklarin projeler arasinda tasinmasi i¢in harcanan

sureyi de icerecek sekilde genisleterek incelemistir. insaat projelerinde dnemli bir yer



tutan kaynak tasima siresini minimum'a indirecek bir o6rnekleme algoritmasi

kullanmistir.

Ulusoy v.d. [29], gecikme maliyetli dinamik ¢ok projeli gizelgeleme problemi igin yerel

arama tabanl bir algoritma onermistir.

Homberger [30], evrimsel aramaya dayanan bir koordinasyon mekanizmasi kullanan
coklu ajan sistemi algoritmasi gelistirmistir. Gelistirilen algoritma Homberger [26]'deki
calisma ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonuglari 6. bdélimdeki kiyaslama tablosu

6.7'dedir.

Browning ve Yassine [31] calismasinda, KKCPCP'ni 20 oncelik kurali ve paralel
cizelgeleme yapisi kullanarak incelemistir. Algoritmada coklu proje yapisini kullanmis

ve PSPLIB kitliphanesi ile uygulama yapmistir.

Bakshi v.d. [32], KKPCP tiirlerinden biri olan KKCPCP (izerinde galismis. Pargacik kiimesi

optimizasyonu PSO tabanli bir algoritma gelistirmistir.

Adhau v.d. [33] KKCPCP icin, acik artirmaya dayal mizakere kullanan bir dagitiimis
¢coklu ajan algoritmasi onermistir. Algoritma kaynak cakismalarini 6nlemek ve
problemin optimum sonucunu bulabilmek icin en iyi metodu ihale yontemi kullanarak

aramaktadir.

Adhau v.d. [34] Projelerin nihai tamamlanma ve proje gecikmelerinin yaninda
kaynaklarin tasinmasi siiresini ve maliyetini de en aza indirmeyi Uclncli bir amag
edinerek KKCPCP icin, acik artirmaya dayali mizakere kullanan bir c¢oklu ajan
algoritmasi gelistirmistir. Diger algoritmalar ile kiyaslama yapabilmek adina kaynak
tasima sliresi ve maliyeti ihmal edilerek hesaplamalarda yapilmistir. Kiyaslama

sonuglari 6. bolimdeki kiyaslama tablosu 6.7'dedir.

2.2.3 Gok modlu kaynak kisith ¢ok projeli cizelgeleme problemi

Besikci v.d. [35], cok modlu kaynak kisitli cok projeli gizelgeleme ve kaynak ayirma
problemi Uzeride ¢alismistir. Kaynak ayirma probleminin farki, bazi kaynaklarin ¢ok
projeli calismalarda tasinmasi ve paylasilmasinin yiiksek maliyetli olacagl gercegine

dayanarak kaynaklarin paylasilmasi yerine projelerin tamamlanma siresine kadar



kaynaklarin projelere atanmasi gerektigini esas almasidir. Bu esasa gore iki asamal bir
genetik algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmada birinci asamada projelere
kaynaklar paylastiriimakta ikinci asamada ise kaynak paylasim cizelgesi genetik
algoritma ile gelistirilmektedir. Hazirlanan algoritma PSPLIB kitlphanesindeki ¢ok
modlu ornekler Uzerinde c¢alistinlmis ve besikci ve arkadaslarinin daha &nceki
¢alismasindaki tek asamali algoritma ve deterministlik yontemlerle bulunan sonuglarla
karsilastinlmistir. Tek asamali algoritmaya gore iki asamal algoritma optimuma

yaklasmada daha basarili olmustur.

Ulusoy ve Can [36], Cok modlu kaynak kisitli cok proje cizelgeleme problemi igin 2
asamali bir genetik algoritma Onermistir. Birinci asamada projeler mega bir proje

olarak birlestirilmekte ikinci asamada bu tek proje ¢ozilmektedir.

2.2.4 Kaynak yatirim problemi

Yeni yatinnm problemleri ve kaynak kapasitesinin heniz belirli olmadigl durumlar igin
kaynak kisith proje cizelgeleme probleminin, kaynak sinirinin kaldirilmasi ile
olusmaktadir. Kaynak kullanimi bir maliyet fonksiyonu veya bir sinir fonksiyonu

konularak en kisa proje siresi ile en uygun kaynak yatirim miktari aranmaktadir.

Shadrokh ve Kianfar [37], kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemi tiirlerinden biri olan
kaynak yatirim problemi Gzerinde ¢alismistir. Bu problemde kaynak kapasitesi ve proje

tamamlanma siresi maliyet atanarak en aza getirilmeye calisiimaktadir.

Erdal [38], kaynak kapasitesi asilmasini ceza puani ile dnlemeye ¢alisan, birincisi kaynak
uygunlugu, digeri slire uygunlugu olmak Uzere iki uygunluk fonksiyonu ¢6zimii

kullanan bir genetik algoritma gelistirmistir.

Ponz-Tienda v.d. [39], kaynak kisith proje cizelgeleme problemi tirlerinden kaynak
yatirnm problemi igin bir genetik algoritma kurmustur. Algoritmada yeni nesil
yaratilirken tim elemanlar caprazlama ile yaratilmis, daha sonra belli bir olasiliga gore
mutasyona tabi tutulmuslar ve yeni nesle bu sekilde eklenmislerdir. Kurulan
algoritmayi digerlerinden ayrilan tarafi mutasyon oraninin Uretilen neslin uygunluk
oranina gore artik azalmasidir. Algoritma PSPLIB kitliphanesi verileri ile uygulama

yapmistir ve algoritma sonuglari bolim 6'daki kiyaslama tablosunda verilmistir.
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2.2.5 Diger gizelgeleme problemleri

Kaynak kisith proje gizelgeleme problemleri disinda diger ¢izelgeleme problemi tirleri
Uzerinde de agirlikli olarak ¢ahsiimistir.

2.2.5.1 Uretim gizelgeleme problemi

Li v.d. [40] genetik algoritma kullanarak bir kapasite atama ve Ulretim cizelgeleme
problemi lzerinde g¢alismistir. Genetik algoritma sayesinde darbogazlari 6nlenmeye ve

tam zamaninda uretim sistemindeki belirsizlikleri gidermeye ¢aligilmistir.

ElMaraghy v.d. [41] calismalarinda genetik algoritma kullanarak is yiki ve makine
olmak Uzere iki kaynakli Uretim cizelgeleme problemi Ulzerinde c¢alismislardir.
Algoritmalarinda 6 farkh kural ve 8 farkli uygunluk fonksiyonu kullanmislardir. Ayrica
tek kaynagl makine olan baska bir genetik algoritma hazirlayarak iki algoritma
kullanarak hangi kurallarin daha etkili oldugunu incelemistir. Sonug olarak, ortalama
faaliyet siiresini kisaltmak icin en kisa faaliyeti se¢cme kural, maksimum faaliyet
suresini kisaltmak icin en az gecikmeli faaliyeti segme kurali gibi kurallarin kullaniimasi

gerektigini 6nermislerdir.

Delavar v.d. [42] calismalarinda bir tedarik zincirinde hem Uretimi hem de dagitimi
optimize etmek amaciyla iki farkh genetik algoritma kullanmislardir. Birinci genetik
algoritma hava tasimaciligl ile dagitimi retim cizelgesine gbre optimize etmektedir.
Kullanilan ikinci genetik algoritma ise Uretim gizelgeleri yaratmaktadir. Kullanilan
genetik algoritmalardan daha yiksek performans alabilmek icin taguchi deneysel
tasarim metodu ile en uygun genetik algoritma ayarlari arastirilmistir. Kurulan
algoritmalar bircok problemle denenmis ve algoritmanin ylksek boyutlu
problemlerdeki performansi incelenmis ve ikinci genetik algoritmanin daha iyi oldugu
problem kimelerinde ortalama, %0.73'lik bir ortalamadan sapma ile %5.41'lik

ortalama sapmasi olan birinci genetik algoritmadan daha iyi oldugu soylenmistir.

2.2.5.2 is gizelgeleme problemi (atdlye gizelgeleme)

Orero ve Irving [43], bir is atama problemi olarak enerji sistemlerinde i¢in jenerator
cizelgeleme problemi Uzerine bir genetik algoritma kullanarak calismistir. Talebe ve

sistem kisitlarina goére termal jeneratérlerin gizelgelenmesini saglayacak genetik bir
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algoritma hazirlamiglar ve 26 jeneratorli bir uygulama yapmislardir. Yapilan
uygulamada enerji talebi ve yakit gideri verileri kullanilarak 1 saatlik c¢izelgeler

hazirlanmistir.

Wong [44], bir is atama problemi olan kisa donemli hidro-termal santral ¢izelgeleme
Uzerinde benzetilmis tavlama (SA) ve genetik algoritmayi birlestiren bir algoritma ile
¢alismis. Cok tesisli hidro-termal gizelgeleme (izerinde problemi Uzerinde uygulama
yapmistir. karsilastirilan 5 algoritma arasindan onerilen algoritma %9.35'lik ortalama

sapma ile ilk sirada yer almistir.

Brucker [45], calismasinda KKPCP'nin bir alt tlri olan olan makine cizelgeleme
problemi igin dal ve sinir algoritmasi ile yerel arama algoritmalarini birlestiren bir

yaklasim 6nermistir.

Carter ve Ragsdale [46], genetik algoritma ile bir is atama problemlerimi olan
gazetelerin reklam afislerinin basimini problemini cizelgelemistir. Onerilen algoritma

Uretim zamanini %25 azaltmaktadir.

Gupta v.d. [47], bir havaalanina gelen ucaklarin bakim ihtiyaglarini karsilamak ve eldeki
kisith kaynaklari(teknisyen gibi) dikkate alarak bakimlari cizelgelemek icin bir
similasyon programi kullanmiglardir. Sezgisel bir teknigin segilmesinin nedeni ise
havacilik sektériinde rastsal olaylar, hava durumu, personel durumu gibi pek cok
etkenin yarattig belirsizlik yliziinden deterministlik bir teknigin uygulanmasinin ¢ok giic
olmasidir. Calismada kullanilan AUTO-MOD adindaki ticari program aslinda bir atélye
cizelgeleme programidir ve genetik algoritma ile ¢alismaktadir. Calismanin sonuglarina
gore personelin is ylikiu dagilimi oldukca diizensizdir. Bazi glinler ¢cogunlukla is yuki
ylzde 10 seviyesinde kalirken bazi giinler %100°liik bir is yiki olusmakta ve darbogaz
gorilmektedir. Algoritmanin sonuglarina gbére mesai ve vardiya zamanlari uygun
sekilde ayarlanabilmektedir. Vardiyalar diizeltildigin de ise is yliki( dengelenmekte ve

dar bogazlar giderilmektedir.

Juang v.d. [48], personel atama problemi tirlerinden biri olan personel egitimi
cizelgeleme problemi Uzerinde genetik algoritma ile calismistir. Bu algoritma ile

optimum kurs gizelgesinin hazirlanmaya ¢aligilmistir.
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Chang v.d. [49], bir is atama problemi olarak bilgisayar yazilimi projesi cizelgelemesi
Uzerinde genetik algoritma ile g¢alismistir. Bu problemde c¢alisanlar kaynak olarak
gorilmekte ve kaynak kapasitesi belirleme problemleri gibi projelerin ve g¢alisanlarin

gizelgelenmesi yapilmaktadir.

Papakostas v.d. [50] ucagin ucus rotasina atanmasindan sonra en ekonomik sekilde
hangi hava limaninda bakim vyapilabilecegi sorusunu arastirmistir gidilecek hava
alanlarindaki; bakim personeli gizelgesini, bakim maliyetini, operasyonel riski, ugus
gecikmesini ve ucagin bakimdan 6nce kalan ugus saatine gore bir uygunluk fonksiyonu
belirlemistir. Bu uygunluk fonksiyonuna gore senaryolar yaratarak en iyi bakim yerini
belirlemeye calismislardir. En uygun bakim yerlerinin ve zamanlarinin belirlenmesi ile
planlanmamis bakimlarin énlenmesi ve azaltilmasi saglanmaktadir. Boylece ugagin
isletme maliyetinin %10 ila %20’sini kapsayan bakim maliyeti azalmakta ayrica ucus

glvenligi artmaktadir.

Belien v.d. [51] calismalarinda bir havayolu bakim sirketi icin uygun personel vardiya
gizelgesini hazirlamak icin ugak bakim alani problemi lzerinde calismistir. Personel
cizelgeleme problemi karigik tamsayi lineer programlama (MILP) ile ¢ozlilebilmektedir.
Belien ve arkadaslari ¢alismalarinda calisma takimi sayilari lzerinde degisiklikler
yaparak bakim alani problemini non-lineer halden lineer hale doénustirmislerdir.
Problem (izerinde yaptiklari bu yeni formilasyon ile problemi ticari MILP ¢oziicllerin
problem bicimine uygun hale getirmislerdir. MILP algoritmasi ile bulunan sonuglari
degerlendire bilmek igin ikinci bir algoritma kullanilmistir. Kullanilan ikinci algoritma
sezgisel bir algoritma olan tabu arama algoritmasidir. Her iki algoritmada da ayni 40
ornek calistirilmis ve sonuglar kiyaslanmuistir. iki algoritma kiyasliginda MILP algoritmasi
genelde optimale en yakin sonuglari (optimumdan sapma %9.84) lireterek tabu arama

algoritmasinda (optimumdan sapma %12.98) daha iyi bir performans gostermistir.

Remenyi ve Staudacher [52] calismalarinda, ugcak motor bakimi icin bakimin ve bakim
operasyonlarini planlamadaki zorluklardan dolayl bu bakimin atélye operasyonlari icin
uygun bir cizelgeleme kurallari bularak bakim operasyonunu gelistirmegi
amaclamislardir. Cizelgeleme kurallarinin  kullanilmasinin  bakim operasyonunu

gelistirecegi o6ne sirllmustir. Makalede arastirilan temel soru; dagitilmis cizelge
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kurallarinin kullanilmasi ile bakim sisteminin lojistik hedeflerinde bir gelisme olup
olmayacagidir. Hipotezi denemek icin sistematik simiilasyon tabanl bir yaklasim
gelistirilmis ve bu yaklasim ile cizelgeleme kurallari belirlenmistir. Similasyon sonuglari
her takim tezgahindan oOnce dagitilmis c¢izelgelemede bir belirsizlik oldugunu

gostermistir.
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BOLUM 3

KAYNAK KISITLI PROJE GiZELGELEME PROBLEMI

3.1 Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemi

Kaynak kisith proje cizelgeleme probleminin (KKPCP) amaci, proje tamamlanma
slresini en aza indirebilmek icin projedeki her bir faaliyetin fizibil baslangi¢ tarihlerini
belirlemektir. Problemi tarif etmenin bu kadar kolay olmasina ragmen, problemi

¢6zmek oldukga zordur[53].

GUnUmuzin modern ekonomik ortaminda, proje yonetiminde basarili olabilmek igin
projenin tamamlanma siiresi ve maliyetinin hesaplanilabilir olmasi ve hedeflenen proje
tamamlanma siiresi icerinde gerceklestirilebilmesi gereklidir[54]. Proje planlamaya
gosterilen ilgi 1950’li yillarda gosterilen yogun ilgiden sonra giiniimiziin rekabet sarlari
nedeniyle son 10 yilda ilgi yeniden artmis bircok arastirmaci bu konuya yonelmistir[1].
Bir ¢ok arastirmaci bu problemi kullanmak igin deterministlik ve sezgisel algoritma
kullanmistir[53]. Sezgisel metodolojilerin gelismesi ile literatiirde son yillarda yapilan

proje cizelge calismalarda cogunlukla sezgisel metodolojiler kullanilmistir[1].

Proje cizelgelemesi yapilirken her projede var olan kaynak kisitlari dikkate alinarak
cizelgeme yapilmasi gereklidir. Zaman ve maliyet gibi kaynak kisitlarinin kullaniimasi
cizelgelemenin gercek hayat problemlerine uygun c¢coziimler bulmasi icin énemli bir
etkendir[55]. Kaynak kisidi, proje cizelgeleme problemini kombinasyonel bir probleme
donistiridr bu nedenle sadece kiglk boyutlu projeler deterministlik metotlar ile

¢Ozllebilir[56].

Kaynak kisith proje cizelgeleme problemi (KKPCP) (zerinde yapilan calismalar elde

edilecek hedefler agisindan incelendiginde ikiye ayrilmaktadirlar. Birinci grup ¢alismalar
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hedef olarak proje siiresini minimize etmeyi amaclayan calismalardir. ikinci grup
calismalar maliyet hedefleri Gizerinde yogunlasmis ve projenin toplam maliyetinin en
aza indirilmesi veya projenin net simdiki degerinin maksimize edilmesi hedefleri
Uzerinde durmustur. Proje yonetiminde gergek hayatta siklikla karsilagilan durumda,
projenin belirli bir proje bitim tarihinden 6nce tamamlanmasi ve ayni zamanda proje

toplam maliyetinin en aza indirilmesi gerekmektedir[54].

3.1.1 Kaynak kisith proje cizelgeleme probleminin modeli

Tek projeli kaynak kisith proje cizelgeleme probleminde problem modeli su

sekildedir([5,1]:

LFT,
MinZ = Z X, (3.1)
t=EFT]'

LFT)

Z Xe=1; j=01,..n+1 (3.2)
t—EFT]

LFT; LFT,

2 X, < Z t—d)X;  j=1..n+1lvei € P, (3.3)
t=EFT; t=EFT;

J t+dj—1
Z k;r X <K, reR t=1,..,r (3.4)
j=1 r=t

¥ = {1, eger j faaliyeti t donemi sonunda bitiyorsa

Jt7\0, diger durumlarda (3-5)

Kullanilan sembollerin tanimlari asagida agiklanmistir.

t : zaman indisi (t=1,...,T),

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

d : "j" faaliyetinin siresi

P; : "i" faaliyetinin oncullerinin kiimesi,

EFT; :"j" faaliyetinin en erken bitis zamani,
LFT; :"j" faaliyetinin en geg baslangi¢ zamani,

R : yenilenebilir kaynaklar kiimesi,
kir  :jfaaliyetinin r kaynagindan birim zamanda kullanim miktari,
K. :ryenilenebilir kaynaginin birim zamanda kullanim Ust siniri,

16



Burada; KKPCP probleminin amaci formul 3.1'de gosterildigi gibi projenin bitis tarihini
en aza indirmektir. Formul 3.2'de her bir j faaliyetinin gizelgelenmesi saglanmaktadir.
Bir projenin P = n+1 adet faaliyet (veya is yada gorev) olustugu kabul edilir. Faaliyetler
arasindaki bazi teknik gereksinimlerden dolayi, formil 3.3'te gosterildigi gibi faaliyet j,
baslaya bilmesi icin bagli oldugu faaliyetlerin Xj;, i € Pj, tamamlanmig olmasi gereklidir.
0. ve n+1. faaliyetin projenin baslangi¢ ve bitisini temsil eden temsili faaliyetler oldugu
ve bu faaliyetlerin islem siiresi ve kaynak kullaniminin olmadi kabul edilir[57]. ikinci
olarak, bir faaliyeti gergeklestirmek igin limitli kapasiteli kaynaklari kullanmaya ihtiyag
duyar. K = {1,...,K} olmak Uzere K gesit kaynak tird vardir. kaynak tiird yenilenebilir ise
her periyot baslangicinda kaynak tiirii K'nin kapasitesinin K, oldugu kabul edilir. Faaliyet
j'yi gergeklestirebilmek icin kj birim kaynak K € R ya gereksinim vardir[57]. Faaliyet j'yi
gerceklestirmek icin yeterli kaynak bulunmadigi durumda, kaynak seviyesi yeterli olana

kadar faaliyete baslanilamaz.

Sekil 3.1’de n = 7 faaliyetli, kaynak kapasitesi 3 olan tek kaynakli basit bir kaynak kisith

proje cizelgeleme problemi verilmistir.

Dj/ Ik
Fn
4/1 2/3
0/0 3/2
| FO F1
Kaynak 1
9 A
8
7
6
5
4
3
2 2 4
1 1 3 5 6 7

0001 0203040506070809101112131415161718192021222324 Zaman

Sekil 3.1 Bir kaynak kisitli proje cizelgeleme problemi

17



3.2 Cok Modlu Kaynak Kisitl Proje Cizelgeleme Problemi

Kaynak kisith proje cizelgeleme problemi ¢ézmesi zor, polinomsal zamanda (NP)
kolayca dogrulanabilen bir problemdir. Deterministlik algoritmalar bu problemleri
¢0zemez veya bilgisayardaki ¢o6zim zamanlari kabul edilebilenin ¢ok Ustindedir.
Kaynak kisith proje cizelgeleme problemine (KKPCP) gére cok modlu kaynak kisith proje
cizelgeleme problemi (CMKKPCP) cok daha karmasiktir. Bu nedenle arastirmacilar bu
problemi ¢ozebilmek icin cogunlukla sezgisel metotlar kullanmislardir[25]. Bu problem
tird faaliyetlerin tek sekilde veya birden fazla sekilde yapilmasina bagh olarak tek-

modlu veya ¢ok-modlu ismini alabilmektedir[19].

Klasik kaynak kisitli proje cizelgeleme probleminde oldugu gibi, cok modlu kaynak kisith
proje cizelgeleme probleminde de her faaliyet birbirine baslangig, bitis zamani bagi ile
baglidir. Ozel olarak CMKKPCP'nde her faaliyet, farkli islem zamani ve kaynak
kullanimina sahip birden fazla mod ile gercgeklestirilebilir[23]. Bir faaliyet bir mod

secilerek baslatildiktan sonra faaliyetin modu degistirilemez[19].

CMKKPCP proje ¢izelgeleme konusundaki en énemli alanlardan biridir ve bu problem
gercek hayattaki durumlara daha yakindir. Fakat bu problemin zorlugu bizi meta-

sezgisel algoritmalar kullanmaya zorlamaktadir[22].

3.2.1 Cok modlu kaynak kisith proje ¢cizelgeleme probleminin modeli

CMKKPCP'nin modeli KKPCP'ine benzese de arada ¢ok modlu yapida kaynaklanan
kiictk farklihklar vardir[19][55];

LFT;

MinZ = Z EX (3.6)

t=EFT;

Mj LFT;

2 2 Xime = 1; j=01,..,n+1 (3.7)

m=1 t=EFT]-

Mj LFT; Mj; LFT;

Z Z X, < Z Z (t=dp)Xime Jj=1..n+1lvei € P, (38)

m=1t=EFT; m=1t=EFT;
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Mj J t+dj—1
m=1 ]:1 r=t

X, {1, eger j m.modda faaliyeti t donemi sonunda bitiyorsa (3.10)

It 0, diger durumlarda

Kullanilan sembollerin tanimlari asagida agiklanmistir.

t : zaman indisi (t=1,...,T),
j : faaliyet indisi (j=1,...,J),
d : "j" faaliyetinin sUresi

P; : "j" faaliyetinin 6ncullerinin kiimesi,

M; : "j" faaliyetinin mod adedi,

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

EFT; :"j" faaliyetinin en erken bitig zamani,

LFT; :"j" faaliyetinin en geg baslangi¢c zamani,

R : yenilenebilir kaynaklar kiimesi,

kir  :jfaaliyetinin r kaynagindan birim zamanda kullanim miktari,
K. :ryenilenebilir kaynaginin birim zamanda kullanim Gst siniri,

Proje N+1 faaliyetten olusmaktadir. 0. ve N+1. faaliyetler kukla faaliyettir, 1 modlari
vardir ve islem siireleri yoktur (d;;=0)[23]. j. faaliyet herhangi bir modda (i = 1,...Mi)
baslayabilir, basladiktan sonra modu degistirilemez. i. mod ile gerceklestirilen faaliyetin
islem siresi djy,'dir ve kaynak kullanimi kjm¢ olarak gosterir. K tipindeki kaynak her
periyot K, kapasitesine sahiptir[19]. Hedef fonksiyonu formil 3.6'da gosterildigi gibi
proje tamamlanma siiresini en kisa yapacak faaliyet sirasini ve faaliyet modlarini
belirlemektir[23][25]. Formil 3.7 kullanilan cizelgeleme periyodu icerisinde tim
faaliyetlerin bir mod ile cizelgelenmesini saglar. Formil 3.8 faaliyetlerin birbirleri ile
iliskini belirten faaliyet oncillik iliskilerinin yerine getirilmesini saglar. Formil 3.9 ise

kaynak kullaniminin Gst sinirinin hig¢ bir zaman asilamayacagini ifade eder[55].

Cizelge 3.1'de gorildigu gibi mod sayisina gore faaliyetin birden fazla tamamlanma
suresi ve kaynak kullanimi vardir. Tek modlu problemlerde oldugu gibi ilk ve son
faaliyet ise kukla faaliyettir ve bunlarin faaliyet siiresi ve kaynak gereksinimi olmayan

tek modu vardir.
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Cizelge 3.1 Cok modlu faaliyet bilgileri

Faaliyet | Mod | Faaliyet Kaynak
Numarasi Suresi | Gereksinimi
1 1 0 0
2 1 2 5
2 3 3
3 1 5 7
2 4 10
4 1 5 6
2 3 10
5 1 4 5
2 3 8
6 1 6 3
2 3 9
7 1 7 3
2 5 7
8 1 6 3
2 5 8
9 1 0 0

3.3 Cok Projeli Kaynak Kisith Proje Cizelgeleme Problemi

Gunlmuzde Uretim ve servis firmalari, ayni anda birden fazla proje ile ugrasmak
zorundadirlar[35]. Glinimizde yapilan ¢alismalarinin %90'indan fazlasi kisitli kaynaklari
paylasan c¢cok projeli yapidadir[58]. Cizelgeleme kisith kaynaklarin faaliyetler arasinda
paylastiriilmasi ve faaliyetlerin baslangi¢c ve bitis zamanlarinin belirlenmesidir. Ayni
kisith kaynaklar icin yarisan birden fazla projenin cizelgelenmesi gerektigi durumda
¢0zlm sireci oldukca karmasik bir hal alir[27]. Piyasa rekabeti arttik¢a firmalarin es
zamanli olarak yurattigi islerin 6Gnem dereceleri artmakta, kaynaklarin farkli projelere

paylastirilmasi kararlari basarisizliklarin 6nlenmesi icin cok dnemli hale gelmistir[36].

Tek projeli kaynak kisitli proje cizelgeleme probleminin (RCPSP) aksine, ¢ok projeli
kaynak kisith proje cizelgeleme probleminde (RCMPSP), toplam tamamlanma siresi en
aza indirilmeye calisilirken ayni zamanda her bir proje icinde gecikme siresi azaltiimaya

cahsiimaktadir[31].

Cok projeli kaynak kisith proje cizelgeleme problemi ile calisilirken iki farkh yaklasim
kullanilmaktadir: Birinci yaklasimda tim projeler hayali bir baslangi¢ ve bitis digimi

ile birlestirilerek cok projeli yapinin tek projeli yapiya donustirilmesi ve ayni kaynak
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kisith  proje  ¢izelgeleme probleminde oldugu gibi (RCPSP) ¢dzllmesi
amaclanmaktadir[31]. ikinci yaklasimda her projeyi ayri ele alan ve farkli kritik yollar
kullanan, daha gercek¢i bir proje ¢izelgeleme yaklasimidir[59][31]. Cok projeli
problemlerde tim projeler ayni anda baslamak zorunda degildir, mevcut projeler

devam ederken yeni projelerin gelis zamani degisken olabilir[29].

3.3.1 Cok projeli kaynak kisith proje cizelgeleme probleminin modeli

Cok projeli kaynak kisith proje cizelgeleme problemi su sekildedir;

LFT jq

. Zt=EFqu tXqje

MinZ = — 0 (3.11)
LFT)

Z Xip=1; j=01,..,n+1 (3.12)
t=EFT]-

LFT; LFT;

Z tX, < Z (t—d)X;  j=1,..n+1vei € P (3.13)
t=EFT; t=EFT;

t+dj—1
k;r Z X <K, reR, t=1,.,r (3.14)

j=1 r=t
¥ {1, eger j faaliyeti t donemi sonunda bitiyorsa 315

Jt710, diger durumlarda (3.15)

Kullanilan sembollerin tanimlari asagida ac¢iklanmistir.

: zaman indisi (t=1,...,T),

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

: proje indisi (g=1,...,Q),

: "j" faaliyetinin siresi

: "j" faaliyetinin oncillerinin kiimesi,
EFT; :"j" faaliyetinin en erken bitis zamani,
LFT; :"j" faaliyetinin en ge¢ baslangi¢ zamani,

-U_Q-Q‘_.ﬁ

R : yenilenebilir kaynaklar kiimesi,
kir  :jfaaliyetinin r kaynagindan birim zamanda kullanim miktari,
K. :ryenilenebilir kaynaginin birim zamanda kullanim Ust siniri,

Burada; KKMPCP J sayida (J=0,1,2,...N,N+1) faaliyet iceren Q sayida projenin
kiimesinden olusur. KKMPCP probleminin amaci formil 3.11'de gosterildigi gibi
ortalama proje gecikmesini en aza indirmektir. Formil 3.12'de her bir j faaliyetinin
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cizelgelenmesi saglanmaktadir. Bir projenin P = n+1 adet faaliyet (veya is yada gorev)
olustugu kabul edilir. Faaliyetler arasindaki bazi teknik gereksinimlerden dolayi, formdil
3.13'te gosterildigi gibi faaliyet j, baslaya bilmesi igin bagli oldugu faaliyetlerin Xj;, i € P},
tamamlanmis olmasi gereklidir. 0. ve n+1. faaliyetin projenin baslangi¢ ve bitisini temsil
eden temsili faaliyetler oldugu ve bu faaliyetlerin islem siiresi ve kaynak kullaniminin
olmadi kabul edilir[57]. ikinci olarak, bir faaliyeti gerceklestirmek icin limitli kapasiteli
kaynaklari kullanmaya ihtiya¢ duyar. K = {1,...,K} olmak lzere K gesit kaynak tiirt vardir.
kaynak tlri yenilenebilir ise her periyot baslangicinda kaynak tiirli K'nin kapasitesinin
K: oldugu kabul edilir. Faaliyet j'yi gerceklestirebilmek igin kj, birim kaynak K € R ya
gereksinim vardir[57]. Faaliyet j'yi gerceklestirmek icin yeterli kaynak bulunmadig

durumda, kaynak seviyesi yeterli olana kadar faaliyete baslanilamaz[27].

Sekil 3.2’de her biri n = 7 faaliyetli, 3 projeli bir kaynak kisitli gok projeli bir gizelgeleme
problemi verilmistir. Sekilde de gérialdigi gibi bazi projeler baslangi¢c aninda mevcut

degildir ve baslangicin ardindan belirli bir stire sonra gelmektedir.

10 giin

Sekil 3.2 Kaynak kisith cok proje cizelgeleme problemi
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BOLUM 4

KAYNAK KISITLI PROJE CiZELGELEME PROBLEMLERI iCIN KULLANILAN
ALGORITMALAR

Kaynak kisith proje gizelgeleme problemi, arastirmacilar tarafindan sikga ele alinan ve
cesitli yontemler kullanilarak ¢oziilmeye cahsiimis bir problem tiriGdar[55]. Kaynak
kisith proje ¢izelgeleme probleminde faaliyet dncelikleri ve kaynak kisidi olmak Uzere

iki ayri kisit oldugu icin ¢d6zimi diger programlama problemlerinden daha zordur[60].

Bu galismada, kaynak kisith proje gizelgeleme problemine dair ¢éziimler 3 ana baslk
altinda toplanabilir, bunlar deterministlik yontemler, stokastik yontemler ve sezgisel

yontemlerdir.

4.1 Deterministlik Yontemler

Deterministlik yontemler matematiksel yontemler olarak da adlandirilirlar. Bu
yontemlerde matematiksel ve sayisal islemler ile en uygun ¢6zimin aranmasi esasina

dayanmaktadir[61][38].

Deterministlik yontemler kesin sonuclar Gretirler. Bu yontemler kullanildiginda
algoritma ayni problem icin her seferinde daima ayni sonucu Uretecektir. Bu 6zelligi
nedeni ile bu yontem tird, kisit sayisi fazla olan karmasik problemlerde islem sireleri
nedeni ile pratik bir yontem olmamaktadir. Deterministlik algoritmalar optimum
sonucu Uretemez ise alternatif ¢c6zim Uretmedikleri icin baska bir ¢6ziim Uretme

alternatifi olmayacaktir[16].

Kaynak kisitli proje cizelgelemede kullanilan deterministlik yéntemlere; lineer-tamsayili

programlama, dal ve sinir algoritmalari ve sayilama teknikleri 6rnek verilebilir[62]
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4.2 Stokastik Yontemler

Stokastik ¢izelgeleme yontemlerinde; c¢izelgeleme faaliyet ve asama segimleri
olasiliklara bagl veya rastsal yollarla yapilmaktadir. Proje cizelgeleme asamasinda her
hangi bir islemde; faaliyet oncelikleri belirlenirken veya ¢izelgeleme asamasinda uygun
faaliyetler arasinda birinin segilmesi durumunda, olasilik kurallarina gére bir islem

yapilirsa "stokastik cizelgeleme yontemi" olarak adlandiriimaktadir[16].

4.3 Sezgisel Yontemler

Kaynak kisith proje gizelgeleme problemi kombinasyonel islemli problemler kiimesine
aittir. Bu tur problemlerin optimum ¢6ziminli aramamiza ragmen, ¢ogu cizelgeleme
probleminde her zaman optimum sonucu bulabilecek bir algoritma yapilamamaktadir.
Bu nedenle ¢ogu arastirmaci bu problemi ¢ézmek icin optimal sonucu bulmayi garanti

edemeyen sezgisel algoritmalari kullanmayi tercih etmektedir[63].

Kaynak kisitl proje cizelgeleme problemi kombinasyonel bir yapida oldugu igin orta
Olcekli problemlerden itibaren en bir problemin ¢6ziimi, gelismis bilgisayarlar
yardimiyla bile ¢ok uzun zaman slrmektedir. Bu nedenle basitlestirilmis modeller
Uzerinde sezgisel algoritmalar kullanarak optimalin altinda, ancak tatmin edici sonuclar

elde edilmektedir[64].

Bu calismada ilk o6nce sezgisel yontemlerde kullanilan c¢izelge yaratma yapilari
incelenmis daha sonra sezgisel yontemler iki alt bashk altinda incelenmistir. Birinci
olarak oncelik kurali kullanarak cizelge olusturan algoritmalar, ikinci olarak meta

sezgisel algoritmalar incelenmistir.

4.3.1 Cizelge yaratma yapilari

Cizelge yaratma yapilari (SGS) KKPCP icin bircok sezgisel algoritmanin temel elemanidir.
SGS fizibil olmak sarti ile gelisi giizel hazirlanmis bir baslangi¢ cizelgesi ile baslar. iki tiir
SGS yapisi vardir. Bunlar faaliyet ve zaman atamasi konusunda ayrilirlar. Bunlardan biri
seri SGS diye adlandirilir. Bu yapida faaliyete zaman atanir. Diger yapi ise zamana

faaliyetin atandig paralel SGS'dir[57].
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4.3.1.1 Seri gizelge yaratma yapisi

Faaliyetlere zaman atandigi bu yapida ilk 6nce faaliyetler kiimelere ayrilir. Cizelgelenen
faaliyetler gizelgelenmis faaliyetler kiimesine (Sg), cizelgelenmemis ama gizelgelenmek
icin gerekli oncelikli faaliyeti tamamlanmis faaliyetler ¢izelgelemeye uygun faaliyetler
kiimesine (Dg) atanirlar. Burada genellikle S; ve Dg'nin toplami tiim faaliyetlere esit
olamaz ¢linkii g¢ogunlukla tim faaliyetler c¢izelgelenme sartini heniliz saglamiyor
durumda olabilirler. Faaliyet sayisi (n) kadar asamadan (g=1,2,..,n) cizelge

hazirlanir[57].

Cizelgelemeye uygun faaliyetler kiimesinden bir faaliyet secilir ve faaliyet kendisine
uygun olan 6ncelikli faaliyetin tamamlanmis oldugu ve kaynak kapasitesinin asiimadigi
en erken zamana atanir. Bu cizelgelenen faaliyet cizelgelenmis faaliyetler kiimesine
atanirken cizelgelemeye uygun faaliyetler kiimesi de glincellenir. Her adimda bir
faaliyet cizelgelendigi icin faaliyet sayisi kadar adima sahiptir. Bu islem cizelgelemeye

uygun faaliyetler kiimesinde eleman kalmayana kadar devam eder[57].

Paralel cizelgelemenin ertelemesiz cizelgeler Urettigi, seri cizelgelemenin ise aktif
cizelgeler Urettigi tespit edilmistir. Bu nedenle aktif ¢ozimler kimesi dizgin
performans olc¢itleri ile mutlaka optimum ¢6zimu icermektedir buna karsi ertelemesiz
¢Ozlimler kiimesi optimum ¢6zim{ icermeye bilir. Bu sebeple seri cizelgeleme yontemi
optimum ¢6zimd bulmaya paralel cizelgeleme yonteminden daha vyakin

durmaktadir[1].

4.3.1.2 Paralel gizelge yaratma yapisi

Zamana faaliyet atandigi bu yapida da ilk 6nce faaliyetler kiimelere ayrilir. Cizelgelenen
faaliyetler cizelgelenmis faaliyetler kiimesine (Cg) ye atanir. Cizelgelenmemis ama
cizelgelenmek icin gerekli oncelikli faaliyeti tamamlanmis faaliyetler cizelgelemeye
aday faaliyetler kiimesine (A;) ye atanirlar. Ay kiimesi icerisinden kaynak kisidina
bakilmaksizin en erken gizelgelenebilecek faaliyetin siiresi ty'ye atanir. Kaynak kisidina
bakilarak tg'de baglayacak faaliyetler gizelgelemeye uygun faaliyetler kiimesine (D) ye
atanirlar. Dy kiimesi bos kiime degilse bu kiimeden bir faaliyet secilir ve t; zamanina

atanir. Dg kiimesi bos kiime ise tg bir arttinlr. t; = tg +1 ve yeni tg zamani igin Dy
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glincellenir ve yeni kiimenin bos kiime olup olmadigina bakilir. D kiimesi bos kiime
olmayana kadar bu islem devam eder. Bir sonraki t; zamani icin bu islemler tekrarlanir,

cizelgelenebilecek faaliyet kalmayana kadar bu islemler devam eder[57].

4.3.2 Oncelik tabanh sezgisel algoritmalar

Bir oncelik kural cizelgelemeye uygun faaliyetler kimesinden hangi faaliyetin
secileceginin belirlenmesinde kullanilir. Faaliyetin secilmesinde kullanilan karar
fonksiyonunun ve en kiclik veya en buylk karar degiskeninin mi secilecegin
belirlenmesini saglar. Bir secim icin bir veya daha cok kural birlikte kullanilabilir. En
kolay secim kural en kisa islem sireli faaliyetin secilmesidir[57]. Browning ve Yassine
[31], ile Kurtulus ve Davis [59] calismalarinda oncelik kuralll bir sezgisel yontem

kullanmiglardir.

Oncelik kurallari farkli kriterlere gére diizenlenebilir. Hesaplanacak bilginin tiiriine gore
baglanti, zaman, kaynak kullanimi tabanli kurallar kullanabilecegimiz gibi alt ve st sinir
kurallari da kullanabiliriz. Alt sinir kuralinda her bir faaliyet icin amac¢ fonksiyonuna
gore bir alt sinir, Gst sinir kuralinda her bir faaliyet icin amag fonksiyonuna goére bir (st
sinir hesaplanir. Calisilan konunun tiirine gore yerel veya genel kurallar kullanilabilir.
Yerel kurallarda 0ornegin faaliyetin islem siiresi gibi kisith alanlardaki veriler
incelenirken, genel kurallarda daha genis caph veriler incelenir. Kurallar sabit veya
degiskende olabilirler. Tim islemlerde sabit bir uygunluk fonksiyonu kullanila bilecegi

gibi her iterasyonda kendini glincelleyen bir uygunluk fonksiyonu da kullanilabilir[57].

Oncelik tabanli algoritmalar faaliyetler c¢izelgelemeye uygun faaliyetler kiimesi
kiimesinden hangi faaliyetin secileceginin belirlenmesinde kullanilir. Eger 6ncelik
tabanli sezgisel algoritmalar sadece bir farkli cizelge Uretebiliyorsa bunlara tek gecisli
metotlar. Eger algoritmalar cesitli farkh gizelgeler liretebiliyorsa bunlara da ¢ok gecisli

metotlar denir[57].
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4.3.2.1 Tek gegisli algoritmalar

Tek gegisli algoritmalar ¢izelge yaratma vyapisinda kullanilan en eski sezgisel
algoritmalardir. Bu algoritmalar sadece bir fizibil sonuc Uretebilirler[57]. Literatilrde
¢ok sayida oncelik kurali 6nerilmistir. Bu kurallin en ¢ok kullanilanlari su sekilde
siralanabilir[1]:

i. En kisa islem suresi (shortest processing time - SPT).

ii. En kisa bosluk suresi (minimum slack - MSLK).

iii. En cok sayida toplam ardil (most total successor - MTS).

iv. En blylk kaynak talebi (greatest resource demand - GRD).

v. En geg bitirme zamani (latest finish time - LFT).

vi. En gec¢ baslama zamani (latest start time - LST).

vii. Kaynak cizelgeleme metodu (resource scheduling method - RSM).

viii. En buyldk konumsal agirlik (greatest rank positional weight - GRPW).
ix. En kotu alternatif bosluk (worst case slack — WCS)

4.3.2.2 Cok gegcisli algoritmalar

Cok gecisli algoritmalarda cizelge yaratma yapisini ve 6ncelik kurallarini birlestirmek
icin bircok farli yol vardir[57]. Cok ¢6zim tlreten sezgisel yontemleri ana bagliga
ayrilabilir: 6rnekleme, 6ncelik kurallari ve Baslangic-bitis ¢ikish iteratif cizelgeleme. Cok
¢OzUm Ureten sezgisel yontemlerde, belirlenen sayida gizelge Uretilerek aralarindan en

iyisi secilir. Bu ¢6zim yonteminin en blyik avantaji ¢ozim siresinin kisaligidir[1].

Oncelik kurallari

En c¢ok kullanilani ¢ok oncelik kuralli metodudur. Bir¢cok oncelik kuralina sahip bu
yapilarda cizelge yaratma yapisi defalarca ele alinir. Her seferinde ise farkh bir dncelik
kurali ile islem yapilir. Bu yapida M farkh oncelik kuralinin kullanilmasi ile M farkli

cizelge Uretilebilecegi gibi M farkl dncelik kuralindan N farkl gizelgede Uretilebilir[57].

Ornekleme

En cok kullanilan bir diger algoritma tiiri de 6rnekleme metotlaridir. Bu metotlar
yapilarinda rastsal se¢cim saglayan bir mekanizma bulunur. Her faaliyetin secilme

olasiligl esit olabilecegi gibi bir karar degiskenine gore secim olasiliklari belirlenebilir.
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Karar degiskeninin degeri olasilik iliskisini direk etkileyebilecegi gibi dolayl yoldan da
etkileyebilir[57].

Baslangig-bitis cikish gizelgeleme

Cok gecisli algoritmalarin bir diger tiiri baslangi¢-bitis ¢ikish gizelgeleme metotlaridir.
Bu metotlarda cizelgelenecek faaliyetler ilk faaliyetten son faaliyete veya son

faaliyetten ilk faaliyete olarak segilerek cizelge hazirlanabilir[57].

4.3.3 Metasezgisel yaklagimlar

Zor optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin bircok meta-sezgisel yaklasim

gelistirilmistir[57].

4.3.3.1 Benzetilmis tavlama (simulated annealing)

Benzetilmis tavlama(SA) algoritmasi Kirkpatric [65] tarafindan gelistirilmistir. Algoritma
eritilmis kati cisimlerin sogutularak disik enerjili formlara dontstirilmesi siireci olan
fiziksel tavlama slirecinden esinlenilerek gelistirilmistir. Bu algoritmada ilk sonuglar
bulunduktan sonra, mevcut ¢oziimler biraz degistirilerek yeni ¢ozimler elde edilir. Yeni
¢Ozlimler dncekilerden daha iyi ise kabul edilir ve yeni arastirma sireci yeni ¢éziimler
Uzerinden devam eder. Eger yeni ¢Oziimler oncekilerden iyi degilse yeni ¢ozimler
sicaklik diye adlandirilan bir parametreye goére belirlenen bir olasilikla kabul

edilirler[57].

Bu sayede hedefler yerel en iyilerden kurtulmus olur ve genel en iyiyi arama siireci
devam eder. Kolay uygulanabilirligi ve kombinatoryal optimizasyon problemleri icin
kaliteli cozimler (iretmesine ragmen, tavlama benzetimi yontemi daha uzun bilgisayar
islem zamanina ihtiya¢c duymasi ve parametre secimi icin cok deneme gerektirdigi icin

dezavantajlidir[66].

4.3.3.2 Tabu arama

Tabu arama(TS) algoritmasi Glover[67] tarafindan 1989 yilinda gelistirilmistir. Bu
algoritmada bulunan bir sonucun tim komsu sonuglari incelenir ve aralarindaki en iyi

sonug segilerek bu islem tekrarlanmaya devam edilir. Bu metotta bir yerel optimuma
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takilip sonuglarin bir dongliye diisme olasiligi cok yliksektir. Tabu arama algoritmasi bu
dongliyld kirmak i¢in arama siirecinin kaydini bir listede tutarak ayni komsularin tekrar
secilmesini 6nlemeye calisir. Teorik olarak tabu arama algoritmasi yeterince uzun siire
cahstiriirsa tim iligkileri deneyerek optimum sonucu bulacaktir. Tabu aramada uzun

sure zarfinda bulunan sonuclarda iyilestirme olmuyorsa algoritma durdurulur[57].

Tabu arama algoritmasindaki listeye tabu listesi adi verilir ve bu listenin en 6nemli
Ozelliklerinden birisi, bulunan en iyi ¢oziimler tabu listesi ile karsilastirilarak tabu
listesinin glincellestirilmesinin saglanmasidir. Eger komsu ¢6zim adaylarindan biri tabu
listesindeki ¢oziimlerden biri ile ayni ise bu ¢6zim degerlendirilmez. Tabu listesi
olusturulurken her donglideki en iyi ¢c6ziim listeye alinmakta, liste doldugunda listedeki
eski kayitlar atilarak yeni kayitlar listeye alinmaktadir. Tabu listesi olusturulurken
sadece elde edilen ¢6zim tabu listesindekilerden daha iyi ise listeye eklenir. Boylece

kot bir ¢ozimin listeye eklenmesi 6nlenmis olur[68].

4.3.3.3 Genetik algoritmalar

Holland [2] tarafindan gelistirilen genetik algoritmalar bélim 5'te detayl olarak

anlatilmistir.

4.3.3.4 Karinca kolonisi algoritmasi

Gergek karincalar, birbirleri ile iletisim yolu olarak kullandiklari feromon olarak
adlandirilan kimyasal maddeyi koklama ve salgilama yetenegine sahiptirler. Karincalar
yuvalarindan yiyecek toplamak icin c¢iktiklarinda rastsal olarak gezerler, fakat feromon
izi bulurlarsa takip etmeye yada etmemeye karar verirler. Eger takip etmeyi secerlerse
izin UGstline kendi feromonlarini salgilarlar. Karincanin diger yollardan birini secme
olasiligi yoldaki feromon izinin gliciine baghdir. En giicli feromon kokan yol genellikle
karincanin sececegi yoldur. Zaman gectikce yoldaki feromonun bir kismi buharlasir.
Koloni yuva ile yiyecek arasindaki en kisa yolu bulmadan 6nce tim potansiyel yollari
esit oranda kullanirlar ve gectikleri yollara feromon salgilarlar. En kisa yoldaki karinca
yuvaya yiyecekle ilk dénen olacaktir. Ayni zamanda En kisa yol en glicli feromon
kokusuna sahip olacaktir ¢linkii taze feromon daha buharlasmamis olacak ve diger

karincalara yiyecege gitmek igin daha ¢ok etkileyecektir[69].
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Hatta dolasan ve tiim tepelere yapay feromon salgilayan yapay karinca kolonileriler
yaratilmistir. Yuva ilk mevki/tepe ile ve yiyecek son mevki/tepe ile temsil edilmektedir.
Karincalar ileriye gitmek igin bir tepe ve komsu tepelerindeki salgilanmis feromonun
glcinidn bir fonksiyonu olan olasilikli se¢im kuralina gore bir tepe seger. Karincanin
feromonu kokladigl ve salgiladigl tim tepelerinde feromon bulunduran yol feromon
matrisi olarak adlandinlir. Cozlilmesi gereken sorun amag¢ fonksiyonlarinin ve
sinirlamalarin bir kiimesi olarak gosterilir. Yollar gezildikge tepelerdeki salgilanmis
feramonun miktari artar. Bu feramon miktari artigi tanimlanan yolun performansina
baghdir. Gergek karincalarda oldugu gibi, tim tepelerdeki feramonun miktari zaman
gectikce artar, fakat dislik performansli yollar zamanla unutulur. Sonug yollarin fizibil
oldugunu garanti etmek igin, problemin kisitlari karincalarin bir sonraki tepelerden

hangisini segtigine gore belirler[69].

4.3.3.5 Daginik arama (scatter search) algoritmasi

Daginik arama algoritmasi ilk kez 1970'lerde Fred Glover tarafindan ortaya atilmistir.
Daginik arama metodunun en dnemli 6zelligi tabu arama algoritmasina bagli olmasi ve
arama prosedurini gelistirebilmesidir. Daginik arama metodunda daha glicli bir hafiza
mevcuttur. Bu sayede arama sirasinda buldugu iyi ¢éziimleri saklar ve yeni ¢oziimler
Uretilirken saklanan c¢o6ziimlerden faydalanilir. Daginik arama prosedirinde, ilk
populasyon olusturulur. Poplilasyon referans kiimesi Uretilir. Referans kiimesinde bir
altkime segilir. Altkimeye kombinasyon prosedirli uygulanir. Kombinasyonlar
iyilestirilir. Referans kiimesi glincellenir. Sonlandirma gerekinceye kadar bu adimlar

tekrarlanir[70].

4.3.3.6 Diger sezgisel yontemler

Yerel kisit analizi; Bu yontemde her gizelgeleme aninda faaliyetlerin kisitlari yeniden
degerlendirilir. Bu kisitlar kaynak kisitlari ve faaliyet onceligi iliskisi kisitlaridir. Her
cizelgelemede kisitlar glincellenir. Bu kisitlar cizelgelenebilen faaliyetler kiimesini
olusturur. Cizelgelenebilir faaliyetler kiimesindeki faaliyetler, atama 6nceliklerine gore
bir dizi nemli kural olusturmuslardir. Bu énemli kurallara kiimenin elemanlari arasinda

en yiksek atama oOnceligine sahip faaliyetleri (Kritik Faaliyetleri) belirler. Kritik
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faaliyetler cizelgelendikten sonra hala yeterli kaynak kapasitesi varsa diger

faaliyetlerde gizelgelenir[1].

Yerel arama; Bu algoritmada eldeki ¢6ziimiin onculllik iliskileri agisindan gecerli fakat
kaynak kapasitesi bakimindan gecerli olmayabilir. Kaynak kapasitesi ihlali durumunda

bir ceza yontemi ile ihlalin en aza indirilmesine calisilir[1].

Budanmis dal-sinir algoritmasi; Dallanma sezgisel kurallar ile daraltilarak ¢6zim
agacinin cok daha az sayida ¢6zim icermesi ve kisa slirede bir sonuca ulasmasi

saglanir[1].

4.3.3.7 Meta-sezgisel algoritma sonuglarinin gésterilmesi

Meta-sezgisel algoritma segildikten sonra sonuglarin gésterilmesi igin uygun tasarimin
secilmesi gereklidir. Kaynak kisitli proje cizelgeleme problemleri igin ¢ogunlukla
cizelgenin kendisi sonuglarin gosterilmesinde kullanilmaktadir. Literatiirde kaynak
kisitl proje cizelgeleme problemlerinin sonuglarinin gosterilmesi icin bes farkh tasarim

bulunmaktadir[57].

Faaliyet listesi tasarimi; Faaliyet listesi tasariminda faaliyetlerin siralari sonuglarin
gosterilmesinde kullanilmaktadir. Bu yapida bir faaliyet mutlaka oncelikli faaliyetinden
daha sonra gelmelidir. Seri ve paralel gizelgeleme yapilarinda genellikle faaliyet listesi
tasarimi kullanilmaktadir. Faaliyetlerin sirasi degistirilerek yeni sonuglar tretilmektedir.
Bu tasarim genetik algoritmada cogunlukla kullanilmistir. Faaliyet listesi tasarimina

asagidaki 6rnek verilebilir[57].
Faaliyet Sirasi={132465};

Rastgele anahtar tasarimi; Rastgele anahtar yaklagiminda faaliyet sirasi yerine
faaliyetlerin yerlerine gercek sayi degerler yazilir. Faaliyetlerin sirasi ise probleme gore
kiicikten blylge veya bulylkten kiglge olarak faaliyetler dizilerek bulunur.
Faaliyetlere atanan bu degerler faaliyetin o©ncelik sartini saglayacak sekilde

ayarlanmistir. Rastgele anahtar tasarimina asagidaki 6rnek verilebilir[57].
Faaliyet 6ncelik degerleri = {0.08, 0.19, 0.11, 0.24, 0.40, 0.35};

Buradan faaliyet degerler kiiclikten bliyiige siralanarak faaliyet sirasi elde edilir.
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Faaliyet sirasi={132465};

Oncelik kurali tasarimi; Bu yaklasimda ¢éziimler kullanilan éncelik kurallarinin sirasi ile
gosterilmektedir. Ornegin yedi elemanli bir tasarimda yedi kural kullanilacaktir ve bu
kurallarin sirasi sonucu belirleyecektir. Bu yaklasim ile her faaliyet farkli bir kural ile
secilecek kural degistikce secilen faaliyette beraber degisecektir. Oncelik Kurali

Tasarimina asagidaki 6rnek verilebilir[57].
Faaliyet secim kurali sirasi = {LST, GRPW, MTS, LST, MSLK, LFT}

Kaydirma vektorii tasarimi; Kaydirma vektori tasariminda sonuglar kaydirma
vektorleri ile temsil edilirler. Hesaplama yapilirken sonucun 6ncelikli faaliyetlerinden
en gec¢ biten faaliyetin siliresinin sonuna kaydirma vektorli eklenerek sonug

bulunur[57].

Cizelge tasarimi gosterimi; Faaliyetler ayrik kiimelere ayrilarak gésterilirler. Oncelikli
tamamlanmasi gerekenler, geciktirilemeyecek faaliyetler, paralel c¢alisabilecek

faaliyetler ve esnek faaliyetler olmak lizere faaliyetler 4 farkh kiimeye ayrilirlar[57].
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BOLUM 5

GENETIK ALGORITMA

5.1 Genetik Algoritma

Sezgisel tekniklerden biri olan genetik algoritma teknikleri 19. yiizyilda Charles Darwin
tarafindan ileri slrilen evrim teorisinden esinlenilerek Holland[2] tarafindan
gelistirilmis ve Goldberg[71] tarafindan daha detayli olarak yayinlanmistir. isminden de
anlasildigi gibi dogal secilim ve genetik konseptlerini icermektedir[19]. Kalitimsal
bilginin yeni nesillere aktarilmasi sirasinda gerceklesen caprazlama ve mutasyon
olaylarinin bilgisayar ortaminda modellenmesi ile genetik algoritma teknikleri
dogmustur. Cozimu glg olan rotalama, gizelgeleme, siniflandirma, vb. gibi cok boyutlu
optimizasyon problemleri genetik algoritma teknikleri sayesinde daha kolay ve hizli bir

sekilde ¢ozillebilmektedir[16].

Genetik algoritmalar karmasik ¢6ziim uzayi icerisinde global optimumu arayan arama
algoritmalaridir. Onceki neslin arama sonuglarini gelistirerek yeni nesillerin daha iyi
sonuclar bulmasi beklenmektedir[19]. Genetik algoritma bircok farkli problem yapisina
uyarlanmasina ragmen cizelgeleme problemlerine nispeten daha az vyaklasim
uygulanmistir ve bunlarin bircogu is cizelgeleme, atdlye cizelgeleme problemleri
([43],[44],[45],[46],[47],148],[49],[50],[51],[52]) veya Uretim gizelgeleme ([40][41],[42])

problemleridir[19].

Ortam kosullarina daha iyi uyum saglayan bireylerin yeni jenerasyona daha fazla katki
yapmasl sayesinde jenerasyon sayisi ilerledikce popilasyonun 6nceki kusaklara gore
ortama uyum saglama becerisi artar. Ortam kosullarina uyum saglayamayan bireyler

ise yeni jenerasyonlara daha az katki yaparlar. Bunlarin etkisi ise jenerasyonlarin sayisi
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ilerledikce azalir boylece zayif bireyler jenerasyon sayisi ilerledikce elenmis olur. Bu
olaya dogal seleksiyon denir. Genetik algoritmada da nesil sayisi ilerledikge ¢oziimler

optimale yaklasir[16].

Genetik bilginin yeni nesillere aktarilmasi Grime olarak adlandirilir ve dogada 2 tirlu

Ureme vardir. Bunlar eseyli Gireme ve eseysiz Uremedir.

Eseyli Greme, eseyli Gremede segilen iki bireyin genetik bilgileri birbiri ile karisarak yeni
bireyler olusturur. Bireylerin genetik bilgileriyle yaptiklari bu degis tokusa ¢aprazlama
denilir. Olusan yeni bireylerde o©nceki iki bireyinde genetik bilgisinden kisimlar

bulunur[16].

Eseysiz Ureme, eseysiz lremede segilen bir bireyin genetik bilgisi degiserek veya
degismeden yeni nesillere aktarilmaktadir. Dogada bircok tek hiicreli canlida ve bazi
bitkilerde bu lGreme sekli gorulir. Tek bir bireyden farkh bireyler olusmasi mutasyon

sonucu olmaktadir[16].

Genetik algoritma belirlenen sayida ilk popilasyonun vyaratiimasi ile baslar.
populasyondaki her bir birey kromozom ile temsil edilmistir. kopyalama, ¢aprazlama ve

mutasyon operatorleri ile yeni nesil olusturulur[22].

5.2 Genetik Algoritma Temel Kavramlari

Bu bolimde genetik algoritma ile ilgili temel kavramlar agiklanacaktir.

5.2.1 Kromozom

Gercek hayatta bireylerin genetik bilgisini tasiyan kromozom terimi genetik algoritma
icerisinde ¢oziimlerin temsil edilme sekli olarak bicim almistir. Bir kromozom bir adet
¢O6zimun kodlanmis halidir. Kromozomdaki kodlama problemin tiiriine ve algoritmanin
calisma sistemine gore ikilik tabanda, onluk tabanda, reel sayi olarak veya harf olarak

hazirlanmis olabilir[16].

Kaynak kisitli proje cizelgeleme probleminde, Kromozomlar birer cizelgeyi temsil
ettikleri icin cizelge yaratma yapilari ile olusturulurlar ve kromozomlari gizelgeyi temsil
etme sekilleri Kolisch'in [57] anlattigi rastgele anahtar, faaliyet listesi, gibi yontemler ile
yapilir[37].
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5.2.2 Gen

Kromozomlar gen adi verilen kisimlardan olusmaktadir. Gen gercek hayatta genetik
bilginin bir bolimind temsil eden parcalar demektir. Genetik algoritmada da ¢6ziimin
bir bélimini temsil etmektedir. Kaynak kisitli proje gizelgeleme probleminde ise gen

bir adet faaliyeti temsil eder[16].

5.2.3 Popiilasyon

Poplilasyon gercek hayatta bir yerdeki topluluktaki bireylerin timiini ifade etmektedir.
Genetik algoritmada popilasyon kavrami bir seferde aranilan ¢6ziim sayisini temsil
etmektedir. Bir seferde ele alinan ¢6ziim sayisi arttik¢a bulunan ¢éziimlerin genel en iyi

sonucu bulma sansi artmaktadir[16].

Popililasyon ve jenerasyon sayilari ¢6zim uzayinda vyapilacak arama sayisini
gostermektedir. Bliylk poptilasyon ve jenerasyon sayilari optimali bulma sansini arttirir
fakat ¢6zim siliresini uzattigl icin bu degerlerin en uygununu bulmak gerekir.
Goldberg[71], kromozom uzunluguna bagli olarak popilasyon degerinin ayarlanmasi
gerektigini onermistir. Kliciik miktarlardaki poptlasyon degerleri yerel optimumlara

takilmaya sebep olabilir[38].

5.2.4 Jenerasyon

Gercgek hayatta farkli zaman araliklarinda yaratilan bireyler topluluktaki jenerasyonlari
olustururlar. Genetik algoritma igerisinde ise jenerasyon ¢ozliimlerin geligtirilmesini
ifade etmektedir. Jenerasyon sayisi arttikca ¢ozimler Ustlinde uygulanan iyilestirme

islemleri de artmaktadir[16].
Yeni jenerasyon 4 farkli yol ile Gretilebilir. Bunlar[19]:

- Elitist secim stratejisi olarak bilinen, En iyi cizelgeler kiimesinden bireylerin (P4)

degistirilmeden yeni popllasyona tasinmasi,
- Caprazlama operatori ile yeni bireylerin (P,) olusturulmasi,
- Mutasyon operatori ile yeni bireylerin (P3),

- Rastsal olarak yeni bireylerin (P,) yaratiimasi ile,
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P1+ P, + P3 + P4 = P, burada P olusturulan yeni nesildeki cizelge sayisidir[19].

5.2.5 Uygunluk fonksiyonu

Genetik algoritmada aranilan ¢6zimin tanina bilmesi igin bulunan ¢6ziimlerin
degerlendirilmesi gereklidir. Bunun i¢in uygunluk fonksiyonu popilasyondaki bireyleri
degerlendirmek igin kullanilir. Uygunluk fonksiyonu sonunda bireyler bir uygunluk

puani alirlar[16].

Uygunluk fonksiyonu, problem tirliine gore degisebilir. Birden fazla hedef varsa
uygunluk fonksiyonu bu hedeflerin birlesimidir. Dogrusal 6lcekleme, Ustel 6lcekleme

gibi yontemler ile probleme en uygun uygunluk fonksiyonu segilir[72][38].

5.2.6 Elitist se¢im

Elitist secim en iyi olanlarin secgilmesi anlamina gelmektedir. Uygunluk degerleri
hesaplandiktan sonra popllasyonun en iyileri yeni jenerasyona hi¢ bir degisiklige
ugramadan kopyalanir. Bu stratejiye elitist se¢im stratejisi denir. Bu yaklasimin en
onemli 6zelligi bulunan en iyi ¢6ziimleri kaybedilmemesi ve yeni jenerasyonlarin daha

iyi coziimler bulmasina katki saglamasidir.[22].

5.2.7 GCaprazlama

Gercek hayatta eseyli lireme sirasinda baba ve annenin genetik bilgisi karisarak iki
bireyinde bazi 6zelliklerini tasiyan yeni bir birey olustururlar. Genetik algoritmada da
mevcut ¢o6zim bilgileri birlestirilerek daha gelismis ¢6ziimler aranmaktadir. Genetik

algoritmada bircok ¢aprazlama tirii mevcuttur[16].

Problemin tipine goére kullanilmasi gereken dort farklh ¢aprazlama operatéri

bulunmaktadir[73]:

Tek noktali caprazlama

iki noktali caprazlama

Cok noktali caprazlama
Tekdiize (Uniform) caprazlama
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Tek noktali caprazlamada, rastgele secilen kromozomlar, caprazlama yapilacak bolge

rastgele segilerek caprazlama yapilmaktadir[16].

iki noktali caprazlamada, kromozomlar iki farkli yerden kesilerek Uger parcaya
ayrilmaktadirlar. Pargalar karsilikh olarak yer degistirilerek ¢aprazlama yapilmaktadir.
Caprazlama tek bir parcaya uygulanirsa iki yeni kromozom elde edilmektedir. Rastgele
secilen iki parg¢aya uygulanirsa, dort yeni kromozom elde edilmektedir. Caprazlama Ug

parcaya da uygulanirsa alti yeni kromozom elde edilmektedir[16].

GCok noktali g¢aprazlama yontemi ise, iki nokta ¢aprazlama mantigina dayanmaktadir ve
daha fazla noktalardan dolaylr kromozomlar daha fazla pargalara ayrilmaktadir.
Parcalar, ciftler arasinda karsilikli degistirilerek yeni kromozomlar elde edilmektedir.
Bu c¢aprazlama yonteminde de ¢ok sayida yeni kromozom elde edilebilmektedir. Eger

parca sayisi nise, n, kadar yeni kromozom elde edilebilmektedir[74].

Caprazlama operatori iki ebeveyn cizelgenin birlestirilmesi ile yavru cizelgenin
olusturulmasini saglar[19]. Proje cizelgeleme problemlerinde caprazlama sirasinda ayni
faaliyetin iki kere yazilmasini dnlemek ve tiim faaliyetlerin ¢aprazlama sonrasindaki
yeni bireyde bulunmasini saglamak icin caprazlama yontemleri mevcuttur. Bunlar:

Sirali caprazla ve dogrusal sirali caprazlama yontemidir[3].

Bazi arastirmacilar (6rn;[19][22]) caprazlamada daha iyi ¢oziimler bulabilmek igin
ebeveyn cizelgelerden birinin en kisa ¢6ziim sliresine sahip cizelgeler kiimesinden
secilmesini, sadece diger ebeveynin rastsal olarak secilmesini tavsiye etmektedir. Bu
yaklasim daha iyi sonuclari daha kisa siirede bulabilmesine karsin rastsalligi sinirladigi

icin yerel optimumlara takilma ve optimum sonucu asla bulamama ihtimali olusturur.

5.2.8 Mutasyon

Gercek hayatta mutasyon genetik bilginin bir etken vyiziinden bozulmasi ve
farklilasmasidir. Mutasyon orani gercek hayatta cok disiktiir ancak bakteriler ve
sinekler gibi ¢ok fazla lireyen kiiclik canlilarda mutasyon etkilerini gormek mimkindur.
Genetik algoritmada mutasyon ¢6zim bilgisinin bir miktar degismesi ile yeni bir

¢Ozlime donismesidir[16].
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Mutasyon operatérii caprazlama operatérinden sonra yavru kromozomlara
uygulanabilecegi gibi (6rn. [19][22]) caprazlama operatoriinden bagimsiz olanakta

uygulanabilir.

Genetik algoritmada, problemin yapisina bagh olarak asagidaki mutasyon
operatorlerinden biri secilebilir[73]:

e Ters ¢cevirme

e Yer degisikligi

e Ekleme

o Karsilikh degisim

38



BOLUM 6

KAYNAK KISITLI PROJE CiZELGELEME PROBLEMLERI iCIN GELISTIRILEN
GENETIK ALGORITMA

Bu boélimde kaynak kisitl proje gizelgeleme problemlerinin (KKPCP) ¢6ziimiine yonelik
c# ve .net 3.5 kullanilarak gelistirilen genetik algoritma proje cizelgeleme programinin
performansinin 6lgilmesinde kullanilan kaynak kisith proje gizelgeleme problemleri
kitliphanesinin 6zelliklerine, genetik algoritmalarin proje gizelgeleme programinda
faaliyetlerin temsil edilmesinde kullanilan veri yapisina, uygulamanin varsayimlarina,
algoritmada veri girisinin nasil yapildigina, genetik algoritma programinin nasil

calistirilacagina ve raporlarin nasil incelenecegine deginilmistir.
6.1 Uygulamanin Varsayimlari

6.1.1 Proje varsayimlari

Programda kullanilan cizelgeleme algoritmasi Braz‘in [75] calismasindaki kritik yol

algoritmasinin sinif yapisi temel alinarak kodlanmaya baslanmistir.

Deneme asamalarinda bir ¢ok farkli genetik algoritma teknigi ve yapisi denenerek en
hizli calisan ve daha iyi sonuclar veren bir yapi aranmistir. Algoritmada seri gizelgeleme
yapisinin kullanilmasina, faaliyet listesi tasarimi ile kromozomlarin ifade edilmesine,
caprazlamanin sirali caprazlama ve kaydirma yontemi ile yapilmasina, mutasyonun
kaydirma yontemi ile yapilmasina, yeni nesil'e aktarilacak kromozomlarin elitist se¢imle
aktarilanlar disinda sadece caprazlama operatori ile aktarilmasina, mutasyon

operatoérinun belirli bir mutasyon sansi ile ¢gaprazlama sonucu olusan yeni bireylere
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uygulanmasina, uygunluk fonksiyonu olarak nihai proje bitis zamaninin veya ¢ok projeli

problemler igin ortalama proje gecikmelerinin alinmasina karar verilmistir.

Kaynak kisith proje gizelgeleme problemlerinin, gelistirilen programin genetik algoritma
ile cizelge olusturma esnasinda kabul edilen varsayimlar;
En az bir kaynak tiiri tanimlanmalidir.

En fazla 10 kaynak gesidi tanimlanabilmektedir.
Her faaliyetin ismi farkli olmahdir.

P wnNPR

Projede en az iki faaliyet bulunmahdir. Bir Gst sinir yoktur. (Excel
formatinda sonug alabilmek igin Ust sinir 32000’dir)

Faaliyetleri tanimlanmadan 6nce kaynaklar tanimlanmalidir.

ilk ve son faaliyetler kukla faaliyet olarak tanimlanmalidir.
Kullanilan kaynaklar yenilenebilir olmalidir.

Kaynaklar proje baslama tarihinde hazir olmalidir.

W Ko N oW

Kaynak kullanimi ve faaliyet slireleri tam sayi olmalidir.
10. Bir kaynak, o kaynagi en fazla kullanan faaliyetin ihtiyacindan az
olmamalidir.
Algoritmada kullanilan yenilenebilir kaynaklar: faaliyetlerin kulanim suresi ile kisith
olup, faaliyetlerin bitiminde tim kapasitesi ile serbest kalan kaynaklardir. Yenilenebilir
kaynak kullanimi varsayimi nedeniyle: projeye bir kaynak tanitimi yapildiginda, kaynak

tlrd ne olursa olsun yenilenebilir kaynak olarak kabul edilecektir.

6.1.2 Genetik algoritma varsayimlari

6.1.2.1 Baslangi¢ toplumu

Faaliyetlerin baslangic tarihleri kaynak kapasitesi kisitlari gz éniine alinmadan sadece
oncelik kisitlari gz 6ninde bulundurularak, rastsal olarak belirli bir periyot icerisinde
atanmaktadir. Kullanilan cizelgeleme periyodu tim faaliyetlerin toplam siiresi olan
projenin en uzun bitme siresidir. Faaliyet kisitlari gz oniine alinarak rastsal olarak
verilen bu baslangic tarihleri blylkten kiictige siralanarak faaliyet sirasini olusturur. Bu
sayede ilk nesil olusturulmus olur ve faaliyet sirasi kromozom olarak saklanir. Proje
cizelgesi faaliyet listesi yapisi kullanilarak gosterilmektedir. Bir kromozom faaliyet

sirasini temsil eder. Faaliyetler cizelgelenirken bolim 4.3.1.1’de anlatilan seri
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cizelgeleme yapisi kullanilmistir. Genetik algoritma ayarlarinda secilen popitlasyon

blylkligu kadar baslangi¢ toplumu uretilir.

Cok projeli problemlerde projelerin gelis zamani dikkate alinarak cizelgeleme

yapiimaktadir.

6.1.2.2 Kromozom yapisi

Kromozom vyapisi olarak faaliyet listesi tasarimi metodu kullaniimistir. Baslangi¢
popilasyonundaki bir bireyin faaliyetlerin baslangi¢ sirasi kromozom yapisindaki genler
olarak temsil edilmistir. Faaliyetlerin baslangi¢ ve bitis tarihleri faaliyet sirasinin kaynak

kapasitelerine gore yerlestirilmesi ile bulunmaktadir.

Cok projeli problemlerde tim projeler birlestirilerek faaliyetleri bir kromozom icinde

gosterilmektedir.

6.1.2.3 ilk populasyonun yaratilmasi

Genetik algoritma yapisinda ilk olarak baslangi¢c toplumunun Uretilmesi ile baslanir.
Baslangi¢ toplumu faaliyet onceligi kurallarina uyularak rastsal olarak hazirlanmistir.
Faaliyetleri siralamak icin seri gizelgeleme yapisi kullaniimistir. Seri gizelge yapisi aktif
cizelgeler Uretmektedir. Aktif cizelgeler ile yeterli arama vyapildiginda optimum
¢O6zUmin bulunacagi varsayilmaktadir. Bu nedenle seri gizelge yapisi optimum ¢6ziimu

aramak icin secilmistir.

Faaliyet sayisi (g=1,2,...,n) kadar asama ile Cizelgelenmeye hazir faaliyetler kiimesi Dg
den bir faaliyet rastsal olarak secilerek cizelgelenen faaliyetler kiimesine Sg eklenir. Her
islemden sonra Dg kiimesi glincellenir ve cizelgelenebilecek faaliyet kalmadiginda islem
durur.

xj; kimeden rastsal olarak segilen bir faaliyet gizelgeye eklenir

D, = ve kiime guncellenir. (6.1)
@; kiimede eleman kalmayinca gizelgeleme tamamlanir.
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6.1.2.4 Uygunluk fonksiyonu

Kullanilan uygunluk fonksiyonu degeri yaratilan kromozomlarin degerlendirilmesi ve
genetik algoritmada kullanilabilmesi icin derecelendirilmesinde kullaniimaktadir.
Kullanilan uygunluk fonksiyonu tlrliine gbére minimizasyon (en kiglikleme) veya
maksimizasyon ( en biliylikleme) olabilir. Bireylerin uygunluk degerleri, proje siirelerine
gore hesaplanmistir. Algoritmada maksimizasyon yapisinda ki iki uygunluk fonksiyonu

kullanilmistir. Bunlar siire uygunlugu ve ortalama proje gecikme streleridir.
Sire uygunlugu:

Sire uygunluk fonksiyonu asagida belirtildigi gibi hesaplanmaktadir.

t—tmin
Fgiire = (6.2)

tmin
Burada;
Fgiire : Faaliyetin stre uygunlugu

tmin : Projenin kaynak kapasitesi dikkate alinmadan kritik yoldaki tamamlanma suresi

t : n. kromozomum proje tamamlanma suresidir.
—_ VN
Pgecikme - Zizl(Pi,biti$ - Pi,baslanglc;)/N (6-3)
P gecikme—Pmi
_ Pgecikme™"min
Fgecikme = P (6.4)
min
Burada;

Pgecikme : Ortalama proje gecikmesi,
N : Proje sayisi,

Pibitis : i'inCi projenin bitisi,
Pibaslangic : I'iNCi projenin baslangici,
F,

gecikme : Projenin ortalama gecikme uygunlugu,

Ppin : Kapasite dikkate alinmadan kritik yoldaki ortalama proje gecikme suresi.
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6.1.3 Projede kullanilan genetik islemler

Sekil 6.1’de gorildiugl gibi yeni popilasyonun olusturulurken bir miktar birey 6nceki
populasyonun en iyileri dogrudan dahil olur. Kalan bireyler ise rastsal secim ile secilip
tek noktali caprazlama metodu ile ¢aprazlanirlar, daha sonra belirli bir olasilikla tek

noktali mutasyona ugrayarak popilasyona katilir.

¢ Baslangig )

v
Faaliyet Oncelik Kurallarina Gére Faaliyetlere Sira
verilmesi ve bu siranin Genlerle temsil edilmesi.
ilk neslin olusturulmasi (N = 1).

!

Tiim projelerin tamamlandigi siire dikkate alinarak
Genlerin derecelendirilmesi ve En kisa siireye sahip
genin yerel en iyiler kiimesine aktariimasi.

____istenilen Nesil sayisina ulagildimr?>—__ EVET

T N=istenilen? = __— l
B HA;;R Yerel en iyiler kiimesindeki en iyi sonucun genel en
iyi olarak secilmesi.
Genetik Algoritma ayarlarina gore, Elitist segim, !
caprazlama ve mutasyon islemlerinin yapilmast ile Bulunan en iyi ¢éziimiin gant semasi, Kaynak
yeni neslin olusturulmasi. (N = N+1) kullanimi grafigi ile sunulmasi
v
Tiim projelerin tamamlandig siire dikkate alinarak P l
Genlerin derecelendirilmesi ve En kisa siireye sahip C SON )
genin yerel en iyiler kiimesine aktariimasi.

Sekil 6.1 Genetik islemler akis semasi

Hazirlanan algoritmada ilk 6nce ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri birbirlerinden
bagimsizdi. Yeni neslin bir bolimi{ caprazlama ile bir bolimi ise dogrudan mutasyon
ile olusturulmaktaydi. Daha iyi ¢oziimler bulmak daha kisa islem siresinde istenilen
sonuclari bulabilmek adina bu yontem ile baska bir teknik olan mutasyon
operatoriinin belirli bir olasilikla caprazlama operatériinden olusan bireylere
uygulanmasi yontemi karsilastirilmistir. Tablo 6.1'de gorildigu gibi ile mutasyon
operatoriinin caprazlama operatoériinden sonra kullanilmasinin daha iyi sonuclar
verdigi daha kisa islem siresi slirdiigli ve daha erken nesillerde en iyi sonucu buldugu
gortlmustir. Bu nedenle mutasyon operatori caprazlama operatorine belirli bir

olasilik ile baglanmistir.
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Cizelge 6.1 Farkli caprazlama ve mutasyon yontemlerinin karsilagtiriimasi

Ornek No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ort
islem Stiresi | 1219 |1103,5|720,5 |1198,5 |317,5 |614,5 |1091,5 |854,5 |578,5 |482,5 818,05
_ESki Proje siiresi | 182 315,5 |[161 346 67 182 327 166,5 | 347,5 | 94,5 218,9
Yontem [gonycun
bulundugu
Nesil 585,5|780,5 |329 866 1 459,5 | 869 501 833,5 | 214 543,9
Ornek No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ort
islem Stiresi | 679 545 628,5 |640,5 |495 769,5 | 523 489,5 [544,5 (474 578,85
Yeni Proje suiresi | 181,5 | 296 167 343,5 |67 181,5 | 316 170,5 | 345 98,5 216,65
Yontem | Sonucun
bulundugu
Nesil 299 506 403,5 | 686,5 |1 198,5 | 398 195,5 |956,5 | 268 391,25

Gotshall ve Rylander [76], calismalarinda proje boyutuna goére ideal popiilasyon oranini
arastirmistir. Proje boyutu ile popllasyon bulylkliglu arasinda y = 267.43In(x) —
293.21 oranini 6nermislerdir. Goldberg [71], kromozom uzunluguna bagh olarak
populasyon degerinin ayarlanmasi gerektigini 6nermis ve bir¢ok arastirmacida
populasyon blylkligi olarak kromozom uzunlugunu yada kromozom uzunlugunun iki
katini alarak kiyaslamalarini yapmistir. Bu nedenle ¢alismada kromozom sayisi kadar

veya kiyaslama yaptigimiz calismalardaki kadar popiilasyon blyuklGgi alinmistir.

6.1.3.1 Caprazlama operasyonu

Algoritmada tek noktali caprazlama operatori kullanildi. Davis[77]'in 6nerdigi sirali
¢aprazlama yontemi ile ¢caprazlama yapildi. Caprazlama icin segilen tim ebeveynler
rastsal olarak secildi boylece yerel optimumlara takilma onlenecektir. Caprazlama
sonras! olusan yavru belirli bir olasilikla mutasyon operatoriine girmektedir. Mutasyon

operatoriine girmeyen yavru bireyler dogrudan yeni nesil'e aktarilir.
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Faaliyet Adi m

Faaliyet m

Numarasi

A] [&] [E] [e] [m] [F] [i] [] [o] [i] W] [~]

ANNE

2] [2] (3] [&] [s] [&] [7] [8] [] [10] [22] [22]

Sekil 6.2 Caprazlama icin secilen iki ebeveyn kromozom

Caprazlamada bir ebeveyn cizelgenin belli bir bolimi{ secilmekte ve yavru cizelgeye
aktarilmaktadir. Eksik kalan faaliyetler diger ebeveyn cizelgedeki sirasi ile yavru
cizelgeye eklenir. Bu yontem sayesinde yeni cizelge, faaliyet 6ncelik iliskisi korunarak

olusturulur[19][3]. Sekil 6.2 ve sekil 6.3'de Bu caprazlamaya 6rnek verilmistir.

CAPRAZLAMA NOKTASI

ENORCRCIDOY § B B B B B

ESNEINENRERERY B B 0 B B B
v

Tﬁ,*-- u

=

MIZIIHHI\S\I....-.

Sekil 6.3 Sirali gaprazlama operasyonu Ornegi

ANNE

COCUK
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6.1.3.2 Mutasyon operasyonu

Algoritma'da tek noktali mutasyon operatori kullaniimistir. Mutasyon operatoriini
belirlenen olasiliga gore caprazlamadan olusan yavruyu secmektedir. Mutasyon igin
secilen faaliyet kendi baslangi¢c zamani ile kendisinin bagli oldugu en ge¢ tamamlanan
faaliyetin bitis zamani arasindaki bir zamana rastsal olarak atanarak faaliyet iligkisi
bozulmadan mutasyon yapilmaktadir. Mutasyon sonrasi olusan birey yeni poplilasyona

katilir. Algoritmada kullanilan mutasyon ornegi sekil 6.4'te gosterilmistir.

I:' Anneden degismeden gelen genler

Faaliyet Adi A i Mutasyona ugrayarak sirasi degisen gen
Faaliyet 1 I:' Mutasyona ugrayan genin yer degistirmesi
Numarasi sonucu bir sira sonraya kayan genler

[a] (] [E] [¢] m] [¥] [5] B8 [o] (] W] [N]

ANNE
|12|3||45|6||?T9||101112|
IAHBI\EI%\GI\MIIFHiHDIIiHHHNI
Cocuk
(2] [2] (3] & (5] [s] [7] [8] [8] [10] [12] [22]

Sekil 6.4 Basit bir mutasyon operasyonu 6rnegi

Hazirlanan algoritmadan en yiksek performansi alabilmek i¢in en uygun genetik
algoritma ayarlarinin bulunmasi gereklidir. Bunun ic¢in farkli mutasyon oranlarini
denenmis ve en iyi oranin %50 mutasyon sansi kullanilmasi oldugu goérilmustir. Tablo

6.2'de farkli mutasyon oranlarina gore elde edilen sonuclar gosterilmektedir.

Cizelge 6.2 Cesitli mutasyon oranlarinin denenmesi

Mutasyon orani [10% [20% |30% |40% |[50% |60% |70% |80% |[90% |100%
Ort. islem siresi |486,5|527 |532,3|579,1|575,9|582,5|591,4|576,3|562 |537

Ort. proje
sureleri 217,9(222,4 1218,9 | 215,2(213,1|218,6 |217,2|215,8|220 |217
Ort. Gerekli
nesil 345,8 (357,8 |409,6 |444,5|461 |534,7|317,5|279,6|453 |403
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6.2 Uygulamanin Veri Yapisi

Onerilen algoritma'da proje ve kaynaklari sinif yapisi ile temsil edilmistir. Hazirlanan
program oOncelikle kaynak sinifinda kaynak tiirlerinin yaratilmasini isteyerek, bu kaynak
turlerini ve gesitlerini proje sinifina eklenir. Boylece kaynaklari 6nceden tanimlayarak

projenin olmayan bir kaynagi kullanmasi dnlenir.

Hazirlanan projenin saklanmasini saglamak icin kayit 6zelligi eklenmistir. Boylece
hazirlanan proje bilgisi ayri bir ortamda saklanmasina olanak verilmektedir. Ayrica
proje bilgisi bircok kaynakta depolanabilecegi icin sinirsiz bir saklama ortami saglanmis

olur.

Kaynak sinifinin icerisinde isim, kaynak kapasitesi, kaynak tird tanimlanmalidir.
Faaliyet sinifinin icerisinde ise, faaliyet sliresi, isim, baslangici, bitisi, kaginci proje
oldugu, kaynak kullanimi, hemen oncelikli faaliyetleri ve o faaliyette bagli faaliyetler
tanimlanmaktadir.  Sekil 6.5'te faaliyet ve kaynak siniflarinin  elemanlari
gosterilmektedir. Kaynak ve faaliyet bilgileri Bu siniflarda saklanarak gerektiginde

kullanilabilmekte veya degistirilebilmektedir.

Faaliyet Kaynak

» Faaliyet Suresi = isim
—ﬁ Isim 4% Kaynak Kapasitesi ‘
—ﬂ Baslangic 4% Kaynak Tiri ‘
——>  Bitis
—

—>‘ Kaynak Kullanimi

Hemen Oncelikli
Faaliyetler

O Faaliyete Bagl

Proje Numarasi ‘
Faaliyetler ‘

]

Sekil 6.5 Projede kullanilan faaliyet ve kaynak yapisi
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6.3 Uygulamanin Veri Giris Yapisi

Yeni bir proje bilgisi girmek icin ilk 6nce kaynak bilgileri tanimlanmalidir. Boylece
faaliyet bilgileri girilirken kaynak isimleri ekrana gelecek ve kaynak kullanim
miktarlarinin girilmesi istenecektir. Algoritmada yapi geregi faaliyetler onciilden ardila
seklinde girilmelidir. Onciil faaliyetlerin &nce girilmesi sayesinde ardil faaliyete sira
geldiginde onciller bolimiinden sadece isaret koyarak oncil-ardil iliskisi kolayca
kurulabilecektir. Bu 0zelligin en bilylk avantaji faaliyetin 6ncil iliskisinin faaliyet
tanimlanirken yapilmasidir. Bu sayede oncil ardil iliskisini kurabilmek igin tim

faaliyetlerin girilmesi ihtiyacini ortadan kalkmaktadir.

Literatlirdeki problemlerde problemin tanitimi ardil iligkisi verilerek yapilmistir.
Kitlphane problemlerinde proje bilgisini girmek icin karmasik doénlstirme islemi
yapmaya gerek yoktur. Programda karmasik dontstirme islemlere girilmeden literatiir

problemi yiklene bilmektedir.

GCok Projeli bir problemi ¢ézmek igin bir tim proje dosyalarinin iginde bulundugu ".zip
uzantili dosyasi programa yiiklenmelidir. Bu sayede bir farli projelerin bilgilerini iceren

dosyalar ayni dosya altinda saklanabilmektedir.

6.3.1 Yeni bir proje bilginin girilmesi

Yeni bir proje girmek icin ilk 6nce kaynak bilgileri tanimlanmalidir. Béylece “Faaliyet
gir” digmesi aktiflesir. Ayni zamanda Faaliyet Gir formuna girilen kaynaklarin bilgileri
gelecek ve kullanim miktarlarinin girilmesi istenecektir. Sekil 6.6’da gorildigl gibi yeni
projenin kaynak bilgilerini girmek icin “Kaynak Cesidi Gir:“ bolimiine projede bulunan
kaynak cesidi sayisi girilmelidir. Daha sonra “Kaynak Gir” digmesine basilarak kaynak

bilgilerin ve kapasitelerinin girilmesine gecilir.
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[ Dosyalar ~ 2 Rapor -

Populasyon ;100
Genetik Algoritma ile Faaliyet Cizelgeleme Jenarasyon Sayst < 1000
Faalyet Says ‘feni Nesle Aldanlan : 10
Kaynak Cesidi 1

arlan Lair

[7] Ortalama proje gecikmesini azatt

Hazir | | Kronometre

Sekil 6.6 Genetik algoritma proje cizelgeleyici ana ekrani

Bu ekran (zerinde Proje siresi boyunca kullanilan tim kaynaklarin kaynak tiiri
"Kaynak Kapasitesi"'nin altinda bulunan "Kaynak Turi" boéliminden "Yenilenebilir
Kaynak" ve "Yenilenemeyen Kaynak" tirlerinden birinin yanina isaret konularak
secilmelidir. iki tir kaynak tirl tanimlanmistir. Bunlardan birincisi, her giin, giin
sonunda yenilenen her gln tekrar kullanilabilinen vyenilenebilir kaynaklardir.
Yenilenebilir kaynaklara isglici-makine-ekipman 6rnek verilebilir. Diger kaynak tiirii ise
proje basinda miktari belirlenen ve proje sliresince bu miktari kullanan kullanildiktan
sonra azalan vyenilenemeyen kaynak tlridir. Hammadde ve sarf malzemeler

Yenilenemeyen kaynak tlriine 6rnek verilebilir.

Sekil 6.7’te gorildigu gibi “Kaynak Gir” digmesi basildiginda “Kaynak Bilgisi” ekrani
acihr. Bu ekranda girilecek kaynagin adi ve kapasitesi girilir. Kaynagin tird

"Yenilenebilir Kaynak” veya “Yenilenemeyen Kaynak” tlirlerinden biri olarak secilir.

F =

% Kaynak Bilgisi = | B i

Kaynak Adi: |
Kaynak Kapasitesi:

Kaynale Ton: [ Yenilenebilir Kaynak
[7] Yenilenemeyen Kaynak

Onceki Kaynak Sonraki Kaynak

L

Sekil 6.7 Genetik algoritma proje cizelgeleyici kaynak bilgisi ekrani
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Ana meniye donildiginde sekil 6.8’de goriildiigi gibi “Faaliyet Sayisi Gir:” bolimi ve
“Faaliyetleri Gir” digmesi aktiflesmistir. “Faaliyet Sayisi Gir:” bolimiine projedeki
faaliyet sayisini girilir ve faaliyetlerin ayrintilarini girebilmek igin “Faaliyetleri Gir”

digmesine tiklanir.

''''''' E Genetik Algoritma Proje Cizelgeleyici = | = il
1] lar - R -
EJ N Populasyon ;100
Genetik Algortma lle Faalyet Cizelgeleme Jenarasyon Says 1000
Faaliyet Saysi Yeni Mesle Aldanlan : 10

Kaynak Cesidi - 4
aklan Lair

[T] Ortalama proje gecikmesini azatt

Hazir | | Kronometre

Sekil 6.8 Genetik algoritma proje gizelgeleyici kaynak bilgisi girildi ekrani

Sekil 6.9’da goruldigu gibi "Proje Bilgileri" ekraninda faaliyetin adi, faaliyetin siresi,
oncelikli faaliyetleri, kaynak kullanimlari bilgileri girilir. islem siireleri giin cinsindendir.
Baslangig ve bitis faaliyetlerinin islem siresi sifir olarak girilmelidir. Girilen her faaliyet
“Oncelikli Faaliyetler:” bélimiinde goriilecektir. Bdylece éncelik iliskisini kurmak icin
yanlarindaki kutucugu isaretlenir. Genetik algoritma proje cizelgeleyici 10 farkl
kaynaga kadar destek vermektedir. Kaynak sayisi daha fazla ise kod’da yapilacak kiglik

bir degisiklikle kaynak sayisi arttirilabilir.
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% Proje Bilgileri = | B |t
Kaynak: Kullanmi
Faaliyet Adi : mihendis 2
Faaliyet Siresi : usta 1]
. 0
130
Oncelikli Faaliyetler:
Toma 0
Freze 0

OncekiFaaliyet ] [SOHIEHFEIEI"}"E‘{

Sekil 6.9 Genetik algoritma proje gizelgeleyici proje bilgisi ekrani

6.3.2 Mevcut bir proje bilgi kaydinin agilmasi

Genetik algoritma proje cizelgeleyici programinda iki farkli kayit acma yontemi vardir.
Bunlardan birincisi programin tek projeli kaynak kisitli proje ¢izelgeleme problemi kayit
tird olan “.sm” uzantili dosyalari acmakta kullanilan metodudur. Sekil 6.10’de

goriuldugl gibi "Tek Proje" secenegi secilerek ilgili faaliyet bulundugu konumdan agllir.

Diger kayit agma yontemi ise ¢ok projeli kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemi
dosyasi olan “.zip” uzantili dosyalari agmaya yarar. Bu secenek sekil 6.10’te gosterilen

"Multi Proje" butonudur.

Bu dosya formatlari sirasi ile Kolisch ve Sprecher'in [5], ve Homberger'in [26]
c¢alismalarindaki ¢alismalarinda olusturduklar kaynak kisith proje cizelgeleme ve ¢ok
projeli kaynak kisith proje cizelgeleme problemleri kiitiiphanelerinin 6rnek formatidir.
Sezgisel algoritma kitliphanelerinde bulunan binlerce 6rnek proje lizerinde programi

deneme ve sonuglari degerlendirme imkanina sahip olunmustur.
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[ Dosyalar ~| 2 Rapor -

) Populasyon 100
14 Yenj Llgel
Fy z|geleme
Jenarasyon Saysl 1000
g% TekProje syen ==
i@ Multi Proje Yeni Mesle Altanlan . 10
Problemi Kaydet
Mutasyon Orani 50
[7] Ortalama proje gecikmesini azatt
Hazir [ | Kronometre

Sekil 6.10 Genetik algoritma proje cizelgeleyici faaliyet a¢ bolimu

6.4 Uygulamanin Genetik Algoritma Ayarlari

Uygulamada popllasyon sayisi, jenerasyon sayisi, Mutasyon orani, gibi genetik

algoritma parametrelerinin kullanici tarafindan girilmesini i¢cin ana menide bir bolim

hazirlanmistir. Bu sayede kaynak kisith proje ¢gizelgeleme problemlerinin degisik kisitlar

altinda test edilebilmesine imkan saglanmistir.

Genetik Algoritma Proje Gizelgeleyici

[} Dosyalar = (£ Rapor -

Populasyon fio0
Genetik Algortma lle Faalyet Cizelaeleme
Jenarasyon Sayal 1000
EEeine — Yeni Mesle Aldanlan : 10
Kaynak Cesidi 4
Mutasyon Orani 50
[7] Ortalama proje gecikmesini azaftt
Hazir | | Kronometre

Sekil 6.11 Cizelgelemeye hazir ana ekran

Sekil 6.11’de kullanicini tarafindan girilebilen gerekli genetik algoritma parametreleri

gosterilmektedir. Bu degerler:

Poplilasyon: faaliyet oncelikleri dikkate alinarak hazirlanan ¢oéziimlerden her biri

populasyon icerisindeki bir bireyi olusturur. Popilasyon bolimine girilen deger
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yaratilacak birey sayisidir. Birey sayisi arttikca optimal ¢6zimi{ bulma sansi da artar

fakat ¢6zlim siresi de uzar.

Jenerasyon sayisi: genetik algoritmanin yapisi geregi bir poplilasyondaki bireylerden en
iyi bir grup hi¢ degismeden, rastsal olarak segilen bir grup kendi arasinda bilgi
degisimiyle, rastsal olarak secilen baska bir grupta kendi basina bilgisinin degismesi ile
yeni populasyona katilir. Bu dongi bdylece devam ederek her bir poptlasyon baska bir
popullasyon vyaratir. Jenerasyon sayisi olusturulan her bir popllasyonun sayisidir.
Jenerasyon sayisi arttikca yapilan iyilestirme sayisi arttigi icin optimum ¢6zimu bulma

sansi artar fakat ¢6zim siresi uzar.

Yeni nesle aktarilan: bir poplilasyondaki ¢céziimler aldiklari puanlara gore en iyiden en
kotlye siralanirlar yeni nesle aktarilan miktari ¢éziimlerin ylzde cinsinden ne kadarinin
yeni nesle degismeden aktarilacaginin belirlenmesini saglar. Yeni nesle aktarilanlar

populasyondaki en iyi bireylerden secilirler. Bu segime elitist se¢cim denir.

Mutasyon orani: caprazlama operatori sonucunda olusan bireyler belirlenen olasiliga
gore mutasyon operatériine goénderilirler. Mutasyon operatériinde tek noktal
mutasyon yapilmaktadir. Mutasyon islemi daha oOnce 5.1.3.2'nolu bdlimde

anlatilmistir. Mutasyon orani, mutasyona maruz birakilma oranini belirler.

Ortalama proje gecikmesini azalt: Uygunluk fonksiyonunu toplam proje tamamlanma
suresini en aza indirmeden, ortalama proje gecikme siresini en aza indirmeye geviren

secenek bélimudur.

6.5 Uygulaman Sonug Rapor Bilgileri

Uygulamanin rapor ekrani sekil 6.12’da gorilmektedir. Bu bdélimde her bir
Jenerasyondaki en iyi deger yerel best olarak adlandirilir. Tim jenerasyonlar icerisinde
ise en iyi deger ise genel best olarak adlandirilir. Rapor bélimiinden yerel en iyilerin
listesinden herhangi biri secildiginde onun gant semasi ve kaynak kullanim grafigi genel
en iyinin grafikleri ile birlikte ekrana gelmektedir. istenirse secilen bir yerel en iyi deger

“Excel’e Aktar” diigmesine basilarak excel dosyasi halinde sonug raporu olusturulur.
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o | B |

Yerel Best Adi | SOresi {G0n) | Uygunluk dederi: Genel Best Gant erel Best Gant

1 130Gin  0,1875 | -

2 120Gin  0,197530864197531 = i

3 130Gin  0,207317073170732 E il

4 130Gin  0,177215189873418 i

5. 129Gin  0.183544303797468 i

B 129Gon  0,156852745098039 | |

7 129Gin  0,173076923076923 i)

8 128Gn  0133873417721513 ”||||| IIu|"|”III| m [t it

) 127Gin  0,130645161250323 i H" |||“

10 124Gin 02 i | I \I\ L ”"

1 124Gin 0.2 .m..l,, |||| ....m " |

12 124Gin  0,210191082802548 | || III” H|

13. 124Gin  0,184210526315789 i NIIIIII m||| u||| i |||m i

14, 124Gin  0,167785234299329 : MHHH“ H 'II

15 123Gin  0,163265306122443 H“" H ||H”

i 123Gin  0,163265306122449 "" ‘" |||“|"|”|H ”" ”m""”

17 123Gon  0.190783473684211 | SR

18, 122Gin  0,130729473684211 4 |||'m“"””III ‘"" f II\|'iiim"”” H" l I

0 7! 7! 111l 111

5 By imasss , "” i Ulllm | it HHm i

21 123Gin  0,157534246575342 o ||””"| u||||| 5 |||||”” nn|||

2. 123Gin  0.133802816301408 L it L i

2. 122Gon  0.164383561643836

24, 122Gin  0,158620683655172 05 101505 558055 05 1015202530:35.40 45 50 556055 70 7530 35 9095 100103100
%g }%gtz g}iéééiuééééﬁ% Genel Best Kaynak Kullarmlan ‘Yerel Best Kaynak Kullarimlan
77 122Gin 0152777777777 "

28. 119Gon  0.184931506849315 ¥ E

29. 119Gin  0,156028368794326 .

0. 119Gin  0,19047619047619 2 2

K 119Gin  0,13047613047619 E: .

2 119Gin  0,179310344827585 E: F:

33 119Gin  0,179310344827586

4. 119Gon  0.173611111111111

3. 119Gin  0,167832167832168 = e e e = =
3. 119Gin  0,167832167832168 i T s
7 119Gin  0,184931506849315 F{ - bo b o =
38 119Gin  0,167832167832163 i -

33 Hggig I}:1E7E}21 7822168 33‘5“13,.53315)35535!—.,34!"3 sa:nasm;]ndgsj gﬂ'smwa,.ssnsajs)s!aaﬁ 707 5&)3!m:$115445)
41. 119 Gin_ 0.124931506849315 — ‘Kaynak1: 13 * Kaynakd: 12

42, 119Gin __ 0,184931506843315 - | | Excel'e Aldar *Kaynak2: 13

*Kaynak3: 13

Sekil 6.12 Rapor ekrani

Excel’e aktarilan rapor dosyasinda sectigimiz yerel en iyi deger vardir. Cizelgeleme
bittikten sonra acilan excel’de ise genel en iyi deger vardir. Son neslin yerel en iyi
degeri genel en iyi degeri oldugu icin bu deger secilerek de yerel en iyi degerin raporu

alinabilir.

Excel raporunda sekil 6.13"te gorildigu gibi secilen yerel en iyi sonucun veya genel en
iyi sonucun raporunda; ilk situnda faaliyet isimleri, ikinci situnda faaliyet baslangici,
Uglincu sUtunda faaliyet stresi, dérdiinci slitunda faaliyet bitis zamani, besinci situnda
tim yerel en iyi degerleri, altinci satirdan sonra ise zamana gore kaynak kullanim

miktarlari verilmistir.
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Faryraic L Hagneite 55
Faryraic 2, Hageite- 55
Faryraie 3, Magmana- 15
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Sekil 6.13 Excel rapor sayfasi

Excel sayfasindaki gant semasi olusturmak icin mavi kismin dolgusu kaldirilir béylece

faaliyet baslangici gorlinmez ve tablo bir gant semasina donisiir. Gant semasi

faaliyetlerin zamanlarini ve 6nceliklerini gosterir.

Faaliyet Baslangici:

M Faaliyet Siresi:

120 140

100

Sekil 5.14 Excel’de gant semasi
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Sekil 6.15’te goruldigi gibi kaynak kullanimi grafigi ne zaman, hangi kaynakta ve ne

kadar kullanim oldugunu gosteriyor. Ayni zamanda bu grafik maksimum kaynak

kullanimi ve toplam kaynak kullanimi degerlerini de gormektedir.

Kaynak 1, Kapaste: 55

W a1, Gt 13

D -

W a1, Gt 33

Kaynak 4, Kapaste: 55

W G, Capastn 33

Sekil 6.15 Excel’de kaynak kullanimi grafigi

Sekil 6.16’te gosterilen yerel en iyi degerleri grafigi ise genetik algoritmanin

olusturdugu sonuglarin zaman cinsinden degerlerini gostermektedir. Bu grafik yerel en

iyi degerlerinin hangi nesillerde degistigini gosterir. Béylece bu sonuglarin kiimesi karar

verici igin tercih yapma imkani saglar.

Yerel Best Degerleri:

380

375

370 ~

365 -

360

355 1

350

—+—Yerel Best Degerleri:

245
340

335

330

Sekil 6.16 Excel’de yerel en iyi degerleri
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Sekil 6.17’da goruldigi gibi ¢cok projeli problemler ile galisildiginda raporlama igin ayri

bir sekme acilarak bu sekmede her projenin faaliyetlerinin baslangi¢ ve bitis zamanlari

ayri olarak gosterilir. Ayni zamanda sekil 6.18'de goriildiigl gibi her projenin kendi gant

semasi gikarilarak her projenin nasil yonetilecegi kolayca gorulebilir.

24
25
26
27

20

100

130

200

230

300

330

M 4 » M| Multi Proje Sayfasi .~ Cizelge sayfam - Sayfa? . Sayfad .+

121
111
101
91
81
71
61
51
41
31
21
11

350

Faaliyet Baslangici:

M Faaliyet Suresi:

121
111
101
91
81
71
61
51
41
31
21
11

200

250

300

350

Faaliyet Baslangici:

M Faaliyet Suresi:
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121 —
111 _ - -
101 - - .
91 ’ -
81 - - =
71 = - : _
61 - - . — Faaliyet Baslangici:

51 | = M Faaliyet Suresi:
31 T - - o

21 - - - -
11 - ; : — -

0 50 100 150 200 250 300 350

121 | =
111 . o

101 _ - : -
91 - —- -
81 —= . -
71 T_ = |--
61 - — . - Faaliyet Baslangici:
51 - - - |- M Faaliyet Suresi:

31 § — ¢
21 £ - -
11 R

0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 6.18 Excel’de ¢oklu proje gant semalari

6.6 Algoritma Performansinin Degerlendirilmesi

6.6.1 Algoritma performansini degerlendirme yollari

Olusturulan algoritmalarin yeterliliklerini ve diger algoritmalardan Ustlinliklerini
degerlendirmek vyapilan calismanin degerini belirlemek icin ¢ok 6nemlidir.
Algoritmalarin karsilastirilabilmesi icin problem kitlphaneleri kurulmustur. Bu
kiitiiphanelerdeki problemlerin sonuglari 6nceden bulunmustur boylece algoritmalarin
olusturdugu sonuclarla kiitiphanedeki sonuglarin kiyaslanmasi yapilabilir. istatistiksel
analizlerle bulunan sonuclarin asil sonuctan ne kadar saptigi bulunarak algoritma

derecelendirilir.
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Ayrica ortak problem kitliphaneleri sayesinde bu kitlphaneler ile algoritmalarini
degerlendiren diger arastirmacilarin g¢alismalari ile karsilastirma yapilabilir ve hangi

algoritmanin daha kisa siirede daha iyi sonuglar tGretebildigi degerlendirilebilir.

Algoritmanin degerlendiriimesinde gerekli ayarlar kesin olarak belirtilmemistir. Her
algoritmanin en iyi sonuglari vermesini saglayan ayarlari denenerek belirlenmelidir.
Algoritmalarin ¢6zim Uretme sirelerini kiyaslamada kullanmak g¢ok dogru degildir,
¢linkGi hizli gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayar hizlari artmistir. Bu nedenle eski
galismalarin hizlari algoritmalari daha hizli olsa bile giinimizdeki ¢alismalarin altinda
kalmiglardir. Cozim UGretme sirelerini kiyaslaya bilmek icin giniimize ¢ok yakin
calismalarla veya vyakin islemci hizlarina sahip bilgisayarlarla yapilan calismalar

kullanilabilir.

Bazi problemlerde en iyi ¢6zimi bulan bir algoritma, bazi problemlerde en iyi ¢c6zimi
bulamayabilir. Bu nedenle algoritmanin performansinin degerlendirilmesinde ¢ok
miktarda problem denenerek algoritmanin ortalama performansinin bulunmasi

saglanmalidir.

Kutiphanelerdeki sinama problemleri belirli parametreler esas alinarak (Uretilir.
Blyuklik parametresi projedeki faaliyet sayisidir. Proje karmasikhgr (network
complexity), (ayrit sayisi/dugim sayisi) olarak tanimlanmaktadir. Kaynak faktori
(resource factor), faaliyet basina disen kaynak turunu ifade eder. Her faaliyetin
kullandigl kaynak adedinin toplanarak faaliyet adedine boéliinmesi ile bulunur. Kaynak

glicl (resource strength), bir kaynagin st kullanim sinirinin bu kaynagin faaliyet basina

ortalama kullanim degerine bélinmesi ile elde edilir[1].

6.6.2 Kaynak kisith proje gizelgeleme problemleri kiitiiphanesi (PSPLIB)

Kolisch ve Sprecher'in [5] kurdugu PSPLIB (http://129.187.106.231/psplib/); tek modlu

veya cok modlu kaynak kisith proje cizelgeleme problemlerini ¢dzen algoritmalarin
sonuclarinin kiyaslanani bilecegi bir 6rnek problem kitiphanesidir. Bu kitiphanedeki
ornekler Kolisch vd. [4] tarafindan gelistirilen standart proje yaraticisi (ProGen) ile
yaratilmistir. Kitlphanede problemlerin, optimumu bulunabilen problemler icin

optimum sonuglari, optimumu bulunamayan problemler igin ise simdiye kadar bulunan
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en iyi sezgisel sonuglari bulunmaktadir. Kitiiphane herkesin kullanimina agik oldugu
icin algoritmasini test etmek isteyen herkes kutiphaneden kaynak kisith proje
cizelgeleme problemlerini ve problemlere ait sonuglari indirebilirler. Mevcut en iyi
¢6ziimden daha iyisini bulabilen kullanicilar ise kendi ¢6ziimlerini kitliiphaneye
gondererek kitliphanedeki ¢oziimleri glincelleye bilirler. PSPLIB, proje cizelgeleme
alaninda birgok arastirmacinin kullandigi, algoritmalarin gelistiriimesini saglayan ¢ok

degerli bir kaynaktir[5].

Tek modlu kaynak kisitli proje cizelgeleme problemleri icin kiitiiphanede iki faaliyet
kukla faaliyet olmak Uzere, 32 faaliyetli, 62 faaliyetli, 92 faaliyetli ve 122 faaliyetli
olmak Uzere gesitli buyuklik ve zorluklarda farkli 6rnek problem gruplari mevcuttur.
Her bir 6rnek problem grubunda ise 480 adet 6rnek problem vardir. Her bir problemde
4 farkh kaynak turd kullanilmistir. 32 faaliyetli modlu kaynak kisitli proje gizelgeleme
problemlerinin optimal ¢6zimleri deterministlik yontemler ile bulunmus ve
kiitiphaneye yiklenmistir. 62 faaliyetli ve daha blylk problemler icin ise optimal
¢Ozlimler deterministlik yontemler ile bulunamamaktadir. Bu nedenle bu bulyuk
problemler icin sezgisel algoritmalar ile simdiye kadar bulunan en iyi ¢ozimler

kitliphaneye yiklenmistir.

6.6.3 Algoritma performansinin degerlendirilmesi

Bu calismada gelistirilen algoritmanin performansini degerlendirmek icin PSPLIB ve
MPSPLIB Kitliphanesi kullaniimistir. Kitliphanede bulunan tek modlu problemlerden
32 faaliyetli 30j grubundan 480, 62 faaliyetli 60j grubundan 200, 122 faaliyetli 120j
grubundan ise 480 6rnek problem ile algoritma degerlendirilmistir. Baska algoritmalar
ile kiyaslayabilme adina jenerasyon sayisi 1000 secilmistir. N sayida faaliyet icin N ve
2N popiulasyon blytkltkleri alinip popllasyon blydkliginin ¢6zim sonucuna ve

¢Ozim hizina etkisi 6lctlmustar.

Cok modlu proje kiitiiphanesi olan MPSPLIB, PSPLIB problemlerinin birlestiriimesi ile
olusturulmustur. 90 faaliyetli ve 120 faaliyetli problemleri 2li, 5li, 10lu ve 20li olarak

birlestirilmis ve cok projeli problemler olusturulmustur.
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Algoritmanin daha iyi sonuglar tretebilmesi icin gesitli mutasyon degerleri denenmistir.
Bolim 6.1.3.2 'de incelendigi gibi en iyi sonuglari veren mutasyon degeri olan %50

mutasyon sansi segilmistir.

6.6.3.1 Algoritmanin J30 grubu problemlerle test edilmesi

32 faaliyetli 30j grubu problemler deterministlik metotlar ile ¢ozlle bilmektedir. Bu
problemlerin optimum sonuglari bulunmustur. Bu problem grubunda g¢alismanin en
blylk avantaji optimum degerlerin bulunmus olmasi sayesinde eger algoritma bu
optimumdan daha distk bir sonug lretiyorsa bulunan sonucun bir gelistirme degil
aksine algoritmada hata oldugu anlamina gelmesidir. 32 faaliyetli problem sinifindan
480 adet Ornek lizerinde 1000 jenerasyon degeri, 30 ve 60 olmak Uzere iki farkh
popllasyon degerleri ve genetik ayarlar olarak da %10 elit se¢cim orani ve %50

mutasyon sansi kullaniimistir.

Cizelge 6.3’te bulunan sonuglarin optimumdan sapmalari ve diger arastirmacilarin

yaptiklari calismalarda bulduklari sonuglarin optimumdan sapmalari verilmistir.
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Cizelge 6.3 Sezgisel yontemlerin performanslarinin karsilastiriimasi (j30 kiimesi)

Cizelgeleme| Ust sinirdan
YOntemi Ortalama
Sapma
Arastirmacilar Yil | Sezgisel Yontemler 1000 nesilde
Gelistirilen algoritma 2013 | GA- Random Key s 0.72
(30 populasyonlu )
Gelistirilen algoritma 2013 | GA- Random Key s 0.33
(60 populasyonlu )
J.L. Ponz-Tienda ve 2012 | GA 18.45
arkadaslari[39]
S. Paksoy[16] 2007 | Random Key ve oncelik kurali s 25.36
D. Debels ve 2006 | Daginik arama ve Genetik algoritma 28.355
arkadaslar[15]
P.Tormos ve A.Lova[14] 2003 | Pismanliga dayal 6rnekleme- ¢ok s/p 0.23
gecisli
K.Bouleimen, H.Lecocq[24] | 2003 | SA — Activity list S 0.38
P.Tormos ve A.Lova[56] 2001 | Pismanliga dayali 6rnekleme s/p 0.25
S. Hartmann[13] 2000 | GA s/p 0.37
S. Hartmann[12] 1998 | Oncelik Kural S 1.38
S. Hartmann[12] 1998 | GA- Random Key S 1.03
A.Schirmer, 1998 | Sampling-adaptive s/p 0.71
Riesenberg[10]
S. Hartmann[12] 1998 | GA- Activity list S 0.54
R. Kolisch, A. DrexI[6] 1996 | Sampling-adaptive s/p 0.74
R. Kolisch[78][7] 1996 | Sampling-WCS p 1.40
R. Kolisch[78] 1996 | sampling- MISLK p 1.40
R. Kolisch[78] 1996 | sampling- MISLK s 0.83
V.Leon, B. 1995 | GA- Rastgele anahtar Mod. p 2.08
Ramamoorthy[79]
R. Kolisch[4] 1995 | GA- Random Key P 1.77
R. Kolisch[4] 1995 | GA- Random Key S 1.44

6.6.3.2 Algoritmanin J60 grubu problemlerle test edilmesi

62 faaliyetli j60 grubu problemler deterministik metotlar

ile ¢ozllememekte

¢Oziilebilse bile ¢6zliim siresi kabul edilebilir sinirlarin ¢ok Ustiinde olmaktadir. Bu

nedenle bu problemlerin optimum sonuglar yerine simdiye kadar bulunan en iyi

sonuglar toplanmistir. Bu grupta optimum degerler bilinmedigi icin arastirmacilar icin

bulunan en iyi sonucu gelistirmek 6nemli bir basari sayilmaktadir. Ayrica bulunan

sonuc¢ kitUphanede yayinlanmakta ve baska calismalara referans olmaktadir. 62

faaliyetli problem sinifindan 200 adet 6rnek Uzerinde 1000 jenerasyon degeri, 60 ve

120 olmak Uzere iki farkl populasyon degerleri ve genetik ayarlar olarak da %10 elit

secim orani ve %50 mutasyon sansi kullanilmistir.
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Cizelge 6.4’te bulunan sonuglarin optimumdan sapmalari ve diger arastirmacilarin

yaptiklari ¢alismalarda bulduklari sonuglarin optimumdan sapmalari verilmistir.

Cizelge 6.4 Sezgisel yontemlerin performanslarinin karsilastiriimasi (j60 kiimesi)

Cizelgeleme| Ust sinirdan
Yontemi | Ortalama
Sapma
Arastirmacilar Yil | Sezgisel Yontemler 1000 nesilde
Gelistirilen algoritma 2013| GA- Random Key s 0.93
(120 populasyonlu )
Gelistirilen algoritma 2013| GA- Random Key s 1.25
(60 populasyonlu )
J.L. Ponz-Tienda ve 2012| GA 23.10
arkadaslari[39]
S. Paksoy[16] 2007| Random Key ve 6ncelik kural s 36.53
D. Debels ve arkadaslari[15] 2006 Daginik arama ve Genetik algoritma 38.554
P.Tormos ve A.Lova[14] 2003| Pismanliga dayali 6rnekleme- ¢ok s/p 0.50
gegisli
K.Bouleimen, H.Lecocq[24] 2003| SA — Activity list s 1.17
P.Tormos ve A.Lova[56] 2001| Pismanliga dayali 6rnekleme s/p 0.55
S. Hartmann[13] 2000| GA s/p 0.71
S. Hartmann[12] 1998| Oncelik Kural S 1.32
S. Hartmann[12] 1998| GA- Random Key S 2.36
A.Schirmer, Riesenberg[10] 1998| Sampling-adaptive s/p 1.26
S. Hartmann[12] 1998 GA- Activity list S 0.99
R. Kolisch, A. DrexI[6] 1996| Sampling-adaptive s/p 1.48
R. Kolisch[78][7] 1996| Sampling-WCS p 1.76
R. Kolisch[78] 1996| Sampling- MSLK p 1.76
R. Kolisch[78] 1996| Sampling- MSLK s 1.76
V.Leon, B. Ramamoorthy[79] |1995| GA- Random Key Mod. p 2.48
R. Kolisch[4] 1995| GA- Random Key P 2.71
R. Kolisch[4] 1995| GA- Random Key s 3.34

6.6.3.3 Algoritmanin J120 grubu problemlerle test edilmesi

122 faaliyetli j120 grubu problemler deterministlik metotlar

ile ¢ozilememekte

¢Oziilebilse bile ¢6zliim siresi kabul edilebilir sinirlarin ¢ok Ustiinde olmaktadir. Bu

nedenle bu problemlerin optimum sonuclari yerine simdiye kadar bulunan en iyi

sonuclar toplanmistir. Bu grupta optimum degerler bilinmedigi icin arastirmacilar icin

bulunan en iyi sonucu gelistirmek 6nemli bir basari sayilmaktadir. Ayrica bulunan

sonuc¢ kitlphanede yayinlanmakta ve baska calismalara referans olmaktadir.

122

faaliyetli problem sinifindan 200 adet 6rnek lzerinde 1000 jenerasyon degeri, 120 ve

240 olmak Uzere iki farkli popullasyon degerleri ve genetik ayarlar olarak da %10 elit

secim orani ve %50 mutasyon sansi kullanilmistir.
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Cizelge 6.5’te bulunan sonuclarin optimumdan sapmalari ve diger arastirmacilarin

yaptiklari ¢alismalarda bulduklari sonuglarin optimumdan sapmalari verilmistir.

Cizelge 6.5 Sezgisel yontemlerin performanslarinin karsilastirilmasi (j120 kiimesi)

Cizelgeleme|Ust sinirdan
YOntemi Ortalama Sapma
Arastirmacilar Yil | Sezgisel Yontemler 1000 nesilde
Gelistirilen algoritma 2013| GA- Random Key s 5.28
(120 popiilasyonlu )
Gelistirilen algoritma 2013| GA- Random Key s 4.74
(240 popiilasyonlu )
J.L. Ponz-Tienda ve 2012| GA 27.86
arkadaslari[39]
S. Paksoy[16] 2007| Random Key ve 6ncelik kurali s 47.65
D. Debels ve arkadaslari[15] 2006| Daginik arama ve Genetik 75.537
algoritma
P.Tormos ve A.Lova[14] 2003| Pismanliga dayali 6rnekleme- ¢cok | s/p 0.23
gegisli
K.Bouleimen, H.Lecocq[24] 2003| SA — Activity list s 5.73
P.Tormos ve A.Lova[56] 2001 Pismanhga dayal 6rnekleme s/p 0.44
S. Hartmann[13] 2000| GA s/p 1.29
S. Hartmann[12] 1998| Oncelik Kural S 2.58
S. Hartmann[12] 1998| GA- Random Key S 6.85
A.Schirmer, Riesenberg[10] 1998| Sampling-adaptive s/p 3.28
S. Hartmann[12] 1998 GA- Activity list S 2.59
R. Kolisch, A. DrexI[6] 1996| Sampling-adaptive s/p 3.95
R. Kolisch[78][7] 1996| Sampling-WCS p 2.71
R. Kolisch[78] 1996| Sampling- MSLK p 2.69
R. Kolisch[78] 1996| Sampling- MSLK s 4.55
V.Leon, B. Ramamoorthy[79] |1995| GA - Problem space Mod. p 5.09
R. Kolisch[4] 1995| GA- Random Key P 6.21
R. Kolisch[4] 1995| GA- Random Key s 9.39

6.6.3.4 Algoritmanin ¢ok projeli problemler ile test edilmesi

Homberger'in [26] kurdugu cok projeli kaynak kisith proje cizelgeleme problemleri

kGtliphanesi MPSPLIB(http://www.mpsplib.com/) o6rnekleri kullanilarak algoritma

sinanmistir.  MPSPLIB  kutldphanesindeki problemler Kolisch'in [4] c¢alismasinda
kullandig1 problemlerin (PSPLIB) birlestirilmesi ile olusmustur. 8 adet problem kiimesi
vardir bunlar MP90_2, MP120_2, MP90_5, MP120_5, MP90_10, MP120_10, MP90_20
ve MP120_20'dir. Cizelge 6.6'da bilgileri verilen bu problemlerin proje sayilarin =2, 5,
10 veya 20'dir. Her bir problem kiimesinde 10 adet ¢cok projeli 6rnek vardir. Bu

orneklerde projelerin bazisi baslangic aninda mevcut degildir ve belirli bir siire sonunda
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gelmektedir. Boylece daha dinamik bir yapi saglanmaktadir. Problemlerde 4 adet

global kaynak mevcuttur ve projeler bu kaynaklar igin yarismaktadirlar.

Cizelge 6.6 Cok projeli problem 6rnekleri

Problem Kimedeki Ornekteki Bir projedeki | Global kaynak | Kaynak
ornek sayis1 | proje sayisi1 | faaliyet sayisi | sayisi faktorii
MP90_2 10 2 90 4 2.27
MP120.2 |10 2 120 4 1.36
MP90_5 10 5 90 4 4.99
MP120.5 |10 5 120 4 3.80
MP90_10 | 10 10 90 4 3.85
MP120_10 | 10 10 120 4 2.61
MP90_20 |10 20 90 4 2.70
MP120_20 | 10 20 120 4 3.65

Hazirlanan algoritma toplam proje sliresini en aza indirmeyi hedeflemektedir.
Kiyaslamanin daha dogru yapilabilmesi adina diger galismalarda kullanilan toplam
100050 cizelge olusturmasi sartina uyulmustur ve her problem igin 100000 adet ¢izelge
olusturulmustur. Yeterli sayida ¢izelgenin hazirlanmasi icin her nesilde 100 adet olmak
Uzere toplam bin adet nesil ile toplam 100000 cizelge hazirlanmaktadir. B6lim 5.1.3.2
'de incelendigi gibi en iyi sonuclari veren mutasyon degeri olan %50 mutasyon sansi

secilmistir.

iki degere gore kiyaslama yapilmistir bunlar ortalama proje gecikmesi ve ortalama
proje tamamlanma zamanlaridir. Ortalama proje tamamlanma zamani (TMS) en geg

biten faaliyetin bitis tarihi ve ilk baslayan faaliyetin baslangi¢ tarihi arasindaki stiredir.
TMS = maxb Faaliyety pitis - mina Faaliyet, pagiangic (6.4)

Ortalama proje gecikmesi (APD), ortalama proje tamamlanma zamanindan o projenin

kritik yol sliresinin cikarilmasi ile bulunmaktadir.
APD=5(M;-CPL; ) /N. (6.5)
Bu iki deger araciligi ile hazirlanan algoritma 7 farkh calisma ile kiyaslanmistir. bunlar ;

CMAS/ES: Homberger'in[30] evrimsel aramaya dayanan bir koordinasyon mekanizmasi
kullanan c¢oklu ajan sistemidir. 50 popiilasyon 100 jenerasyon ve 1000 ajan ile toplam

50+100x1000 = 100050 cizelge ile ¢oziim aranmistir.
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CMAS/SA: Homberger'in[30] c¢alismasinda kullandigi fink[80]'in  somutlastiriimis
koordinasyon mekanizmasina dayanan bir ¢oklu ajan sistemidir. 10000 tur ver 90050

ajan ile toplam 100050 gizelgeyle ¢dzim aranmistir.

MAS/CI: Homberger'in [26] c¢alismasinda kullanilan merkezilestirilmis ¢oziimler ile

koordinasyona dayanan bir ¢oklu ajan sistemidir. 100050 gizelge ile ¢6zim aranmistir.

RES: Homberger'in [26] evrimsel meta-sezgisel algoritmasidir. CMAS/ES ve CMAS/SA
yaklasimlarini kiyaslayabilmek igin gelistirilmistir. Cok projeli problemi tek projeliye

donistirerek cozmektedir.

SASP: kurtulus ve Davis'in [59] oncelik kuralina dayanan sezgisel algoritmasidir. SASP

proje gecikmesini en aza indiren en iyi 6ncelik kuralli yaklasimlardan biridir.

DMAS/ABN: Adhau v.d.'nin [33] agik artirmaya dayali mizakere kullanan bir dagitiimis
coklu ajan sistemidir. Kaynak ¢akismalarini énlemek ve problemin optimum sonucunu

bulabilmek i¢in en iyi metodu ihale yontemi kullanarak arayama dayanir.

DMAS/RIA: Adhau v.d. 'nin [34] acik artirmaya dayali muzakere kullanan bir ¢coklu ajan
sistemidir. Farkl yerlerde bulunan projeler icin kaynaklarin tasinmasi maliyeti ve
suresini de icerecek sekilde gelistirilmistir. Diger algoritmalar ile kiyaslama yapabilmek

adina kaynak tasima siiresi ve maliyeti ihmal edilerek hesaplamalarda yapilmistir.

Cizelge 6.7'de yapilan kiyaslama gosterilmektedir. Bulunan en iyi ¢ozimler alti cizili
olarak gdsterilmistir. Onerilen genetik algoritma en kisa proje tamamlanma zamanlarini
bulmustur. Ortalama proje gecikmeleri i¢in ise olduk¢a iyi ¢oziimler bulmustur.
Hazirlanan algoritmanin hedefi toplam proje sirelerini en aza indirmek oldugu icin

kiyaslama sonucunda algoritmanin digerlerinden daha iyi oldugu goérilmektedir.
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Cizelge 6.7 Sezgisel yontemlerin performansinin kiyaslanmasi (¢cok projeli)

Problem GA/AL DMAS/ABN DMAS/RIA MAS/CI
APD TMS APD TMS APD TMS APD TMS
MP90_2 149,05 | 229,7 | 144.15 | 241.9 167,5 263,7 | 127.75 260
MP120_2 60,2 144,4 47.0 150.90 | 64,95 171,5 54.5 182.7
MP90_5 448,06 | 536,2 | 384.08 | 548.8 426,7 603,3 | 287.76 | 609.8
MP120_5 | 350,37 | 4416 | 291.44 | 497.2 286,5 545,2 | 247.76 | 592.6
MP90_10 | 358,98 | 455,1 | 313.33 | 466.2 299,1 503 244.92 | 582.3
MP120_10 | 247,54 | 350,2 | 171.54 | 370.2 167,4 390,9 | 182.07 | 496.1
MP90_20 | 185,35 | 281,6 | 146.37 | 295.2 166,8 317,2 | 169.14 448
MP120_20 | 387,30 | 497,1 | 297.39 | 525.7 263,6 549 319.52 | 760.2
Problem CMAS/ES CMAS/SA RES SASP
APD TMS APD TMS APD TMS APD TMS
MP90_2 146.7 | 240.2 | 189.8 | 242.11 | 149.22 | 232.22 | 158.6 260.6
MP120_2 51.6 140.1 | 55.55 145.9 49.5 139.2 56.7 167.8
MP90_5 426.8 | 538.4 | 455.37 | 548.6 | 421.18 | 538.2 404.6 574.8
MP120_5 352.7 | 480.7 | 368.18 | 486.1 | 353.24 | 481.8 258.8 | 547.87
MP90_10 336.2 | 468.6 | 341.8 460.7 | 366.42 | 458.3 283.9 493.9
MP120_10 | 232.2 | 350.7 | 253.2 354 299.9 352.7 181 394.1
MP90_20 | 171.66 | 286.4 174 288.1 | 170.63 | 285.9 161.8 316.6
MP120_20 | 369.7 | 508.5 | 368.5 508.6 | 363.65 | 506.4 297.4 552.4

Diger arastirmalar ile daha kolay karsilastirma yapabilmek adina algoritmanin hedefi
ortalama proje gecikmesini en aza indirmek olarak degistirilmistir. 1000 nesil ve 100
poptlasyon degeri ile toplam 100000 gizelge lireterek yapilan arastirma sonucunda
ortaya cikan sonuclar cizelge 6.8'de gosterilmektedir. En iyi sonuglar alti ¢izili olarak

gosterilmistir.

Algoritmada bu iki hedeften yalnizca biri secilmelidir. Tek projeli problemler iki hedefte
ayni amaca sahipken cok projeli problemlerde hedeflerden biri secilerek bulunan

sonuglar birbirinden farkl olacaktir.

Algoritma hedefi ortalama proje gecikmesini en aza indirmek oldugu halde, toplam
proje suresini diger calismalara gore oldukca kisadir. Bu nedenle iki hedef fonksiyonu

arasinda bir oranlama yapilmaya gerek duyulmamustir.
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Cizelge 6.8 Sezgisel yontemlerin performansinin kiyaslanmasi (¢cok projeli)

Problem GA/AL DMAS/ABN DMAS/RIA MAS/CI
APD TMS APD TMS APD TMS APD TMS

MP90_2 145,7 | 2315 | 144.15 | 241.9 167,5 263,7 | 127.75 260
MP120_2 50,45 | 151,2 47.0 150.90 | 64,95 171,5 54.5 182.7

MP90_5 413,3 | 515,7 | 384.08 | 548.8 426,7 603,3 | 287.76 | 609.8
MP120_5 | 324,98 | 496,6 | 291.44 | 497.2 286,5 545,2 | 247.76 | 592.6
MP90_10 | 341,85 | 460,9 | 313.33 | 466.2 299,1 503 244.92 | 582.3
MP120_10 | 226,75 | 360,1 | 171.54 | 370.2 167,4 390,9 | 182.07 | 496.1
MP90_20 | 158,71 | 294,7 | 146.37 | 295.2 166,8 317,2 | 169.14 448
MP120_20 | 330,01 | 523,3 | 297.39 | 525.7 263,6 549 319.52 | 760.2

Problem CMAS/ES CMAS/SA RES SASP

APD TMS APD TMS APD TMS APD TMS

MP90_2 146.7 | 240.2 | 189.8 | 242.11 | 149.22 | 232.22 | 158.6 260.6
MP120_2 51.6 140.1 | 55.55 145.9 49.5 139.2 56.7 167.8

MP90_5 426.8 | 538.4 | 455.37 | 548.6 | 421.18 | 538.2 404.6 574.8
MP120_5 352.7 | 480.7 | 368.18 | 486.1 | 353.24 | 481.8 258.8 | 547.87
MP90_10 336.2 | 468.6 | 341.8 460.7 | 366.42 | 458.3 283.9 493.9
MP120_10 | 232.2 | 350.7 | 253.2 354 299.9 352.7 181 394.1
MP90_20 | 171.66 | 286.4 174 288.1 | 170.63 | 285.9 161.8 316.6
MP120_20 | 369.7 | 508.5 | 368.5 508.6 | 363.65 | 506.4 297.4 552.4
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada polinomsal zorlukta, tek ve ¢ok projeli, kaynak kisith proje cizelgeleme
problemleri igin bir genetik algoritma 6nerilmistir. Calismanin amaci Proje gizelgeleme
problemleri icin mevcut kaynak kapasitelerini asmadan en kisa tamamlanma siirelerini
bulmaktir. Algoritma C# programlama dilinde, .net 4.5 kod kutiphaneleri kullanilarak
ve sinif vyapilarindan faydalanilarak hazirlanmistir.  Onerilen algoritmada  seri
cizelgeleme ve faaliyet listesi tasarimi kullaniimigtir. Yerel optimumlardan kaginmak ve
global optimum sonucu bulabilmek icin rastsalligi 6nleyecek yodntemlerden
kacinilmistir. Seri cizelgeleme yapisinda faaliyetler tamamen esit olasilikla secilmis,

¢aprazlama ve mutasyon icin tamamen rastsal olarak se¢cim yapilmistir.

Onerilen algoritmanin iki hedefi vardir. Bu hedefler kaynak kapasitelerini asmadan en
kisa tamamlanma zamanini bulmak veya ortalama proje siresini en aza indirmek
hedeflerinden biri olarak secilebilir. Cok projeli problemlerde iki hedeften birinin
secilmesi sonuclar etkilemekteyken. Tek projeli problemlerde bu iki hedeften birinin

secilmesi sonucu degistirmeyecektir.

Bir genetik algoritmanin en iyi sonucu vermesi icin en dogru arama ayarlarina sahip
olmasi gerekir. Bu nedenle algoritmanin farkli parametre ve ayarlari denenmis, kaynak
kisith proje cizelgeleme problemleri icin en uygun caprazlama ve mutasyon degerleri

bulunmustur.

Bulunan sonug bilgileri Excel dosyasina yazdirildigi icin sonugclar kolaylikla saklanabilir

ve daha ayrintili gant diyagramlari ve grafikler hazirlanabilir.
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Algoritmanin performansinin literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirilabilmesi igin
PSPLIB ve MPSPLIB kutiphaneleri kullanilmistir. Bu kitliphaneleri kullanarak
degerlendirme yapan diger arastirmacilarin calismalari ile karsilastirma yapilmis ve
algoritma degerlendirilmistir. Yapilan kiyaslama sonuglarina gore, tek projeli
problemlerde, 30j kiimesinde 6., 60j kiimesinde 4., 120j kiimesinde 13. siradadir. Cok
projeli problemlerde ise projelerin nihai tamamlanma siiresini en aza indirmede ¢ok
etkili oldugu yapilan kiyaslama sonucunda gorilmustir. Algoritmanin hedefinin toplam
proje tamamlanma siiresini en aza indirmek olarak secildiginde proje gecikmelerini
azaltmada genellikle 5. veya 6. sirada oldugu gorilmistir. Algoritma hedefi ortalama
proje gecikmelerini en aza indirmek oldugu zaman ise genellikle 3. veya 4. sirada yer

aldigi gorilmustir.

Bundan sonraki proje cizelgeleme calismalari igin, ilk popiilasyonun olusturulmasi
sirasinda birbirinin ayni bireylerin olusmasinin éniline gegilmesi saglanabilir. Bir maliyet

kriteri eklenerek tiirii yenilenebilir olmayan kaynaklar iginde sinirlama eklenebilir.
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