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OZET

Bu c¢aliyjmada kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinin genetik
algoritma yaklasimi ile ¢oziimii ele alinmistir. Baslangigta genetik algoritmanin temel
kavramlarina yer verilerek, proje cizelgeleme semalar1 ve ¢izelgelemede goz Oniinde
bulundurulmasi gereken unsurlar 6zetlenmistir. Daha sonra, Delphi 6.0 da gelistirilen
genetik algoritmanin, otuz faaliyetli ve dort kaynak kullanan standart test
problemlerindeki sonuglarina yer verilmistir. Gelistirilen algoritmanin, iterasyon sayisi,
caprazlama orani ve Oncelik kurallari agisindan davranislar test edilmeye calisiimistir.
Son olarak, c¢izelgeleme problemlerinin faaliyet sayilari, basit ya da karmasik olma
ozelliklerinin algoritma lizerinde etkileri arastirilmaya ¢alisilmistir. Caligma sonucunda,
gelistirilen genetik algoritma ile elde edilen ¢ozlimlerin, genel olarak optimuma yakin
¢oziimler oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Proje ¢izelgeleme, Cizelge olusturma semalari,
Oncelik kurallari

ABSTRACT

In this paper, we consider genetic algorithm approach for the resource
constrained project scheduling problems. Starting with the summarizing the basic
components of genetic algorithm approaches, we describe the generating project
schemes and its necessities. Subsequently, we present the results of our computational
study which is depend on the standart set of test instances. These instances have only
four reources and thirty activities. The results are obtained from a computer program
that is developed by Delphi 6.0. Moreover, the behaviour of the developed genetic
algorithm is analyzed with respect to its main components such as iteration number,
crossover rate and priority rules. Finally the influence of the problem characteristics,
like that simplicity, complexity and size, is examined on the performance of the genetic
algorithm. At the end of the study, the results show that the solutions produced from the
developed genetic algorithm is generally near the optimum solution.
Keywords: Genetic algorithm, Project scheduling, Schedule generation schemes,
Priority rules

1. Giris

Giiniimiizde karmasik problemlerin ¢oziimiinde geleneksel yontemlerin
yetersiz kalmasi, yeni ¢oziim teknikleri arayislarini giindeme getirmistir. Evrimsel
hesaplama teknikleri, bu arayislarin sonucu olarak ortaya ¢ikan tekniklerdir ve 19.
ylizyilda Charles Darwin tarafindan ileri siiriilen evrim teorisinden esinlenerek
gelistirilmistir.
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Evrimsel hesaplama teknikleri, dogadaki evrimsel siireci temel alan bilgisayara
dayali problem ¢ozme teknikleridir. Bilgisayarlarin dogusundan giiniimiize degin
yapilan c¢alismalarda, insan ve davraniglarmin en 6nemli model olarak benimsendigi
goriilmektedir. Insamin davramis ve tutumuna benzetim yapilarak gelistirilen
programlardan sonra, insanin gegirdigi evrimsel siirecin problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilmasi giindeme gelmistir. Geleneksel programlama teknikleriyle ¢oziilmesi giic
olan, ozellikle smiflandirma, ¢izelgeleme ve c¢ok boyutlu optimizasyon problemleri
lizerinde yapilan caligmalar, probleme ait uygun c¢oziimlerin evrimsel hesaplama
teknikleri ile daha kolay ve hizli olarak elde edilebildigini gostermektedir. Ancak
karmasgik problemlerin optimum ¢dziimlerine yonelik yapilan arastirmalar halen devam
etmektedir.

Evrim, kavramsal olarak kontrollii bir siire¢ degildir. Farkli genetik bilgilere
sahip canlilar, bulunduklar1 ortamda, yasamak i¢in yarigirlar. Giiglii ve uyumlu olanlar
hayatta kalip ¢ogalarak (iireyerek) genetik bilgilerini bir sonraki kusaga gecirme sansini
yakalarlar. Evrimin devamini saglayan en oOnemli unsur iireme sonucu olusan
farkliliktir.

Evrimsel farklilik, {ireme sirasinda gerceklesen yeniden birlesimler
(recombination) ve mutasyonlar sonucunda olusmaktadir. iki canlinin genetik olarak
farkli, ama islevsel olarak es kromozomlar1 karsilikli olarak yer degistirmek suretiyle
bilgi degisimi olmaktadir. Ureme sonucunda olusan farkli canlilarin bir boliimii, dnceki
kusaga gore degisen cevreye daha iyi uyum gosterip daha giicli olabilmektedir.
Bunlarin yasamasi ve fireyerek soyunu devam ettirmesine dogal seleksiyon
denilmektedir.

Evrimsel hesaplama teknigi kullanilan algoritmalarin temelini biyolojik
evrimsel siire¢ olusturmaktadir. Evrimsel algoritmalar, bulundugu cevrede en fazla
giiclii olanlar1 se¢gme, yeniden birlesme, lireme ve mutasyon gibi evrimsel siire¢lerden
yararlanarak bir sistem olusturmaktadir.

2. Genetik Algoritmalar

En yaygimn kullanilan evrimsel algoritma, genetik algoritmadir (Mitchell ve
Taylor,1999,5.594). Genetik algoritma, evrim siirecini kullanarak bir bilgisayara
anlayamadigi ¢6ziim yontemlerinin dgretilebilecegi diisiincesi ile ortaya ¢ikmustir.

Evrimsel hesaplama psikolojisinden etkilenen John Holland, genetik
algoritmay1 bilgisayar ortaminda uygulayan ilk arastirmaci olmustur; 1975 yilinda
yaymnladigi “Dogal ve Yapay Sistemlerde Uyumlastirma” isimli kitabinda yapay
problemlerin  ¢Oziimiinde evrimsel siireclerin  uygulanabilecegini  ac¢iklamistir
(Koza,1995,5.287). Evrimsel hesaplama tekniginde kullanilan problemler, ¢6ziim icin
oldukga fazla olasilik ya da kurallar dizisi iceren problemlerdir.

Evrimsel algoritmalarin amaci, salt rastgele ¢oziimler aramak degildir. Asil
amaci, olas1 hata ve belirsizlik paymi da dahil edecek siiregler kullanarak rastgele
sonuglardan ¢ok daha iyi ¢ziimler {iretmektir.

Darwin’in evrim teorisinden etkilenen genetik algoritma ile bir problemi
¢dzmek, problemi sanal evrimden ge¢irmek anlamina gelmektedir.

Genetik algoritma, karmasik problemlerin ¢oziim alternatifleri arasindan
optimum ¢Oziimii bulmak i¢in kullanilan bir arama yontemidir (Mori ve
Tseng,1997,s.135).
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Genetik algoritmalar stokastik yontemlerden ya da programlardan olustugu igin
genellikle  optimum  (global) ¢6ziime yakin  c¢ozliimler  iiretmektedirler
(Brochmann,2005,s.1). Genetik algoritma ile iretilen ¢dziim, global olmayan alternatif
¢Ozlim ise bu ¢6ziimiin optimuma yakin (lokal) ¢6ziim oldugu sdylenebilmektedir (Yeo
ve Agyei,1998,s.268).

Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle ¢ziimii zor veya hemen hemen
imkansiz olan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan sayisal optimizasyon yontemlerinden
biridir. Dolayist ile karmasik, kisit sayisi fazla, amag fonksiyonu kurulamayan ve kesin
¢0ziim yontemi olmayan optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilmektedir.

2.1. Genetik Algoritmanin Ozellikleri

Genetik algoritma, dogal seleksiyon ve dogal genetik asamalara benzetim
yapilmig stokastik bir arama metodudur. Metot, kromozom adi verilen ve rastgele
¢6ziim kiimelerinden olusan bir toplum ile baslar.

Baslangi¢ toplumu, sonraki iiremelerde elde edilen kromozomlar ile siirekli
degisime (mutasyona) ugratilarak yeni toplumlar olusturulmaktadir. Her bir toplum,
degisiklige ugratilmis yeni ¢6ziim kiimeleridir.

Genetik  algoritmalar, algoritmanin baglangicinda  olusturulan  ¢6ziim
kiimesinden baslayarak, sonraki asamalarda bu ¢dziimlere rastgele degisim uygulayarak
olusturulan yeni ¢6ziim kiimeleri igerisinden amag fonksiyonunu en iyileyen ¢oziimlere
erismeye c¢aligmaktadir. Baslangi¢ toplumu hari¢ tiim toplumlar yani farkli ¢6ziim
kiimeleri, uzun hesaplama islemlerine ihtiya¢ duyulmadan evrimsel operatorle hizli bir
sekilde hesaplanmaktadir.

Algoritma, her bir toplum igerisindeki iyi ¢Oziimleri aradigindan, diger
optimizasyon yazilimlarindan yararlanamayacak biiyiiklik ve karmagiklik iceren
problemlerde rahatlikla kullanilabilmektedir.

Algoritmanin ~ bu  ozelligi, baglangic  toplumu  kromozomlarinin
olusturulmasinin  gerekliligini vurgulamaktadir. Ozellikle karmasik problemlerde
hesaplanmasi gii¢ olan ve her bir elemani1 problemin uygun (feasible) ¢oziimiinden
birini temsil eden toplum, genetik algoritmalarda bir kereye mahsus olmak iizere
olusturulmasi gibi bir giigliige sahiptir. Uygun ¢6ziimlerin hesaplanmasinda, her hangi
bir yontem kullanilabilir. Ancak dikkat edilmesi gereken, baslangic toplumundan
sonraki  toplumlara miidahale edilmeden, salt genetik islemlerle siirecin
tamamlanmasidir.

2.2. Temel Kavramlar

Bir problemi genetik algoritma ile ¢dziimleyebilmek icin, 6ncelikle problemin
algoritma mantigina uyarlanmasi gerekmektedir. Bu nedenle genetik algoritmanin temel
kavramlari, gelistirilecek algoritmanin basarisi agisindan daha da 6nem kazanmaktadir.

Kromozom: Genetik algoritma bir baslangi¢ toplumu ile baglamaktadir. Toplum,
kromozom (birey, ¢06ziim) olarak adlandirilan elemanlardan olusmaktadir. Her
kromozom, temsil ettigi ¢oziime ait bilgileri igermektedir ve bilgiler bir dizi halinde
kodlanmaktadir.

Bilgilerin anlam biitiinliigli agisindan, kodlamanin 6nceden belirlenen bir
sisteme gore yapilmast gerekmektedir. Kromozom kodlamasinin, genetik algoritmalarin
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ilk uygulamalarinda, ikili say1 sistemine gore yapildig1 gozlemlenmektedir. ikili say:
sisteminde hazirlanan bir kromozomda, her bir bit/bit kombinasyonu ¢oziimiin bir
karakteristigini temsil etmekte (Chan vd.,2005,s.345) ve bilgisayar tarafindan daha rahat
ve hizli bir sekilde isleme tabii tutulmaktadir (Kurt ve Semetay,2001,s.3).

Kromozomlarin kodlanmasi, genellikle ikili say1 sistemi temel alinarak
kodlansa da, tamsay1 ve reel sayilar da kullanilmaktadir (Mitchell,1999,5.67). Ozellikle,
karar degiskeni sayisi fazla ve degiskenin ikili sistemdeki karsiligi uzun olan
problemlerde onlu sistemde yapilan kodlama tercih edilmektedir.

Gen: Bir canliin (bireyin) kalitsal 6zelliklerinden herhangi birini tasiyan pargaya gen
ad1 verilmektedir. Bu nedenle kalitimin fiziksel ve islevsel birimi olmaktadir. Her gen
0zel bir islev tagtyan kromozomlarin belli konumunda bulunan dizilerden olusmaktadir.

Kromozom {izerinde, belli bir konumda bulunun genler, temsil edilen
degiskenin degerini ifade etmektedir (Koza,1995,5.287). Her bir karar degiskeninin
sayisal degeri, bir geni temsil eder. Bir problemde kag¢ tane karar degiskeni varsa o
kadar da gen vardir.

Genlerin bir dizi halinde siralanmasi ile ortaya cikan genler dizisine
“kromozom” adi verilmektedir. Bdoylece bir kromozomda, problemdeki karar
degiskenlerinin her birinin bir arada bir dizi halinde bulundugu anlasilmaktadir.
Algoritmanin baglangicinda, kromozomlara yerlestirilmesi karar verilen genlerin
sirasinin genetik islemler esnasinda asla degistirilmemesi gerekmektedir.

Toplum Biiyiikliigii: Toplum biiyiikliigii baska bir deyisle kromozom (birey) sayist
genetik algoritmanin basarisini ya da optimum sonuca erigim siiresini etkileyen 6nemli
unsurlardan biridir. Toplum biiyiikliigliniin ne olacagini karar vermek, tiim genetik
algoritma kullanicilart agisindan oldukg¢a énemli bir agamadir.

Toplum biiyiikliigiiniin gereginden kii¢iik alinmasi, algoritmanin dolayisi ile
arama tekniginin dar bir ¢6ziim uzayinda uygulanmasi anlamini tagimakta ve
caprazlama i¢in segenek sayisini daraltmaktadir.

Gereginden biiyiik alinmasi ise uygulamanin anlamli sonuglara ge¢ ulasmasina
veya yavas c¢alismasina neden olacaktir (Goldberg,1992, s.20; Kurt ve
Semetay,2001,s.5). Biiyiik toplumlarda ¢oziim uzayi daha iyi orneklenebileceginden
arama daha etkin yapilirken, arama siiresi artacaktir.

Uyumluluk: Mevcut toplumda bulunan iyi 6zelliklere sahip (uyumlu) kromozomlarin
bir sonraki agama icin kullanilacak yeni topluma (kusaga) aktarilmasi, belirlenen
kriterler dahilinde degerlendirilerek yapilmaktadir. Kromozomlarin uyumluluk
degerlendirmesi ya da kromozom kalitesi, bir uygunluluk fonksiyonu degeri ile
belirlenmektedir.

Uygunluk fonksiyonlari en iyi olan kromozomlar ise optimum ya da optimuma
yakin ¢oziimii temsil eden kromozomlardir (Mori ve Tseng,1997,5.137).

Uyumlularin Segilmesi: Se¢cme islemi, “yetenekli olanin yasamasi” ilkesine uygun

olarak calismaktadir. Baglangi¢ toplumundaki kromozomlar arasindan, en uyumlu
olanlardan bazilar1 yeni topluma aktarilmaktadir. Yeni toplumun diger kromozomlar1
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da, genetik iglemler ile olusturulmaktadir. Uygunluk degeri yiiksek olanlarin segilme ve
yeni topluma aktarilma sans1 daha yiiksektir.

Boylece bir yandan yiiksek uyumluluga sahip bireyin bir sonraki kusaga
aktarilamama olasilig1 ortadan kaldirilirken, diger yandan da yeni toplumun maksimum
veya ortalama uygunluk degerinde beklenen artisin optimum ¢6ziimiin uygunluk
degerine de yansimasi s6z konusu olacaktir.

Uygun olarak secilen bir kromozom, yeni toplumun bir veya daha fazla
kromozom olusumuna katkida bulunabilmektedir. Boylece toplumdan topluma kalitsal
ozellikler aktarilabilecektir.

Uyumlu kromozomlarin segilmesi amaciyla gelistirilmis birgok yontem
bulunmaktadir. Ancak elitist strateji, rulet ¢arki ve turnuva se¢im yontemleri en yaygin
kullanilanlardandir. Bunlarin disinda da bazi pratik yontemler kullanilabilmektedir.

Elitist stratejide uygunluk degeri en iyi olan birey, en kotii birey ile yer
degistirerek yeni toplumun daha iyi bireylerden olusmasi saglanir. Boylece bir yandan
en yiksek uygunluk degerine sahip bireyin bir sonraki kusaga aktarilamama olasilig1
ortadan kaldirilmaktadir

Rulet carki yonteminde, toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanir. Bireylerin uygunluk degerleri toplanarak toplumun uygunluk degeri elde
edilir. Her bireyin uygunluk degerleri, toplumun uygunluk degerine boliinerek, bireyin
secilme olasiliklari elde edilir.

Bireyler, secilme olasiliklar 6l¢iisiinde rulet ¢arkinda yer alirlar. Boylece rulet
carki iizerinde yiiksek olasilik degeri ile temsil edilen bireylerin segilme olasiliklari
artmaktadir.

Ebeveynler, rulet ¢ark: lizerinden farkli yontemlerle secilebilmektedir. Secim,
rastgele (Buckles ve Petry,1992,5.2), en yiiksek olasilik degerine gore ya da eklemeli
oranlardan yararlanilarak yapilabilmektedir. Eklemeli oranlar, se¢ilme olasiliklarinin
toplanmasi ile elde edilmektedir. Uygulamada, rastgele bir sayiya eriginceye kadar
eklemeli oranlar elde edilir ve son eklenen sayinin ait oldugu ¢6ziim secilmek suretiyle
de islem tamamlanabilir.

Turnuva se¢im yontemi, kolayligi ve uygunlugu agisindan en yaygin olanidir.
Turnuva se¢im yonteminde, dnce toplumu olusturan kromozomlardan bazilari, belli
kriterlere gore segilmektedir. Daha sonra, bu kromozomlar kiyaslanarak aralarinda
uygunluk degeri yiiksek olan bir kromozom yeni topluma aktarilmak {izere
secilmektedir. Bdylece olusturulan yeni toplum, bir 6nceki toplumun kétii bireylerinden
arindirilmaya ¢aligilmaktadir. Optimum ¢6ziime hizli erisim saglamasi agisindan 6nemli
bir yontemdir.

Turnuva se¢im yonteminde, yerine koyarak ya da koymayarak rastgele secilen
t adet bireyden olusturulan gruba turnuva genigligi denir (Bolat vd.,2004,5.267). Bu
grupta bulunan en iyi birey yeni topluma aktarilir. Bu islem kullanicinin 6nceden
belirledigi islem sayis1 kadar tekrarlanir.

Turnuva se¢im yonteminde uyumlularin secilmesi (yeteneklilerin yasamasi) ve
uyumsuzlarin yasamamasi ilkesi temel alinmistir ve degisik sekillerde secimler s6z
konusudur. Tablo 1’ de verilen drnekte de goriildiigli gibi, sira numarasi 6 olan bireyin
maliyeti en fazla oldugundan en uyumsuz bireydir. Sira no’ su 3 olan birey ise en
uyumlu olanidir. 6 numarali kromozom sadece kendisi ile kiyaslandigi durumda
yasama sansina sahip olacaktir. Benzer sekilde, 3 numarali birey sadece kendisi ile
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kiyaslansaydi, sag kalanlar arasindan tekrar secilemeyecekti. Buna ragmen 3 numarali
birey, turnuva secim ydntemine gore yasamimm garantilemektedir. ikinci en uyumlu
birey 1 numarali kromozomdur. 1 numarali birey, 3 numarali ile kiyaslandiginda daha
az uyumlu oldugundan segilemeyecektir. 2 no’ lu birey olduk¢a uyumsuz olmasina
ragmen, kendisinden daha uyumsuz olan 6 no’ lu bireyle kiyaslandigindan yasama
sansina sahip olmaktadir.

Tablo 1: Turnuva Secim Yontemine Gore Uyumlu Kromozomlarin Secilmesi

Sira No Rastgele Sayilar | Uygunluk Degeri (f; - Maliyet) Secilenler
1 6 10222 § 1
2 3 13667 $ 3
3 1 9886 $ 3
4 8 12443 $ 4
5 7 11563 $ 7
6 2 14788 $ 2
7 4 10587 $ 7
8 5 13213 $ 5

Kaynak: Yeo ve Agyei, 1998,5.271

Yukarida bahsedilen ve genetik algoritma uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan se¢im yontemlerinden higbiri, heniiz literatiirde en iyi se¢im stratejisi olarak
belirlenememigtir. Bu nedenle, son yillarda yapilan ¢aligmalarda bazi arastirmacilarin
bu secim stratejilerinden bir karma olusturduklar1 gézlenmektedir. Ornegin, ¢oziimii zor
optimizasyon problemlerinde, rulet carki ve elitist stratejinin birlikte uygulandigi bir
genetik algoritma ¢alismasi gergeklestirilmistir (Nakamura vd.,2005,s.924).

Bir sonraki toplumun daha da iyilestirilmesi i¢in, topluma ait bireylerin kendi
aralarinda eslenerek genetik algoritma islemlerinin rastgele uygulanmasi gerekmektedir.
Bu asamada uygulanabilecek degisik se¢im yontemlerinin kullanilmasi da miimkiindjir.
Ancak burada dikkat edilecek unsur, kullanilacak se¢im yonteminin genetik algoritma
mantigina uygun olarak segilmesi ve uygulanmasidir. Bu yoOntemlerden bazilar
asagidadir:

® Nj,; adet uygunluk degeri yiiksek kromozomlar igerisinden sirasi ile en iyisini
segmek ve diger esi de Ny adet uygunluk degeri diisiik kromozomlar
arasindan rastgele se¢imle eslesme yapmak (Mori ve Tseng,1997,s.138).

e Ni; adet iyi kromozomlar1 oldugu gibi birakmak ve Ny  adet koti
kromozomlar arasindan rastgele se¢imle eslesme yapmak.

e Boyle bir ayirima gitmeden kromozomlar arasinda sirali eslesme yapmaktir.

e Burada siralanmayan ve uygulamaya yonelik gelistirilmis olan, daha farkli
sezgisel yontemler kullanilabilmektedir

2.3. Genetik islemler
Bir sonraki toplumu iyilestirmek amaciyla yapilacak genetik islemler,
toplumdaki tiim bireylere ya da iclerinden segilen bazi bireylere uygulanabilmektedir.
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Toplumdaki en iyi ¢oziimii temsil eden bireyleri yasatmak ya da yeni olusturulacak
kusaga aktarmak amaciyla, en uyumlu olan bireylerden bazilar1 bir sonraki topluma
dogrudan aktarilabilmektedir. Ebeveyn olarak secilen kromozomlara ise genetik
islemler uygulanarak daha farkli ¢éziimlere erisilmeye calisilmaktadir.

Toplum biiyiikliigii sabit tutulan genetik algoritmalarda, genetik islemlerden
yararlanilarak olusturulacak birey sayisi, k, bir sonraki topluma dogrudan aktarilan en
uyumlu birey sayist ;

k=Toplum biiyiikliigii(n)-Aktarilan uyumlu birey sayisi
kadardir.

Genetik islemler, genetik islemlerde ¢ok Onemli yeri olan genetik
parametrelerden ¢ok fazla etkilenmektedir. Bu parametreler toplum biiyiikligii,
¢aprazlama orani ve mutasyon orani seklinde sayilabilir.

Uygun genetik parametreleri secilerek yapilan genetik islemler sonucunda,
global sonuca ulagma olasilig1 artmaktadir. Ancak algoritma, genetik islemlerin rastgele
ya da sezgisel ozellikleri nedeniyle uygun olan parametre degerleri ile ¢alistirildiginda
da, global sonuca erisemeyebilmektedir. Birgok problemin ¢oziimiinde iyi sonuglar
iretebilen genetik algoritma, i¢ temel genetik islemin uygulanmasi ile
sonuglandirilmaktadir. Bunlar iireme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleridir.

Ureme: Ureme, uygunluk kriterlerine uyan bir kromozoma ait 6zelliklerin yeni topluma
aktarilmasint saglayan bir iglemdir. Uygun olarak secilen kromozom ¢ifti, yeni
toplumun bir veya daha fazla kromozomunun olusumuna katkida bulunabilmektedir.
Ebeveyn olarak adlandirilan bu kromozom ¢iftinin 6zellikleri, iireme sonucunda yeni
topluma aktarilmaya ¢aligilmaktadir.

Secilen uyumlu kromozomlardan daha uyumlu bireyler elde etmek igin
caprazlama ve mutasyon islemlerinin uygulanmasi gerekmektedir.

Caprazlama: Secilen ebeveynlerden yeni ¢6ziimler elde etmek amaciyla ¢aprazlama
islemi yapilmaktadir. Caprazlama islemi; secilen ebeveyn kromozomlarda, segilen
caprazlama konumu temel alinarak, ebeveyn kromozomlarmin ¢apraz bir sekilde yer
degistirmesi iglemidir. Boylece ebeveyn kromozomlarindaki gen/genler yeni
bireylere(¢ocuklara) kalitsallagtirilmakta, kromozomlar arasindaki genetik bilgi siirekli
olarak degismekte ve toplumun basaris1 artmaktadir.

Mutasyon: Genetik algoritmada kullanilan mutasyon (degisim), dogal genetik
mutasyon fikrinden ortaya c¢ikmistir. Kromozomdaki bir ya da birden fazla genin
rastgele degisimidir. Mutasyon, kromozom baskalastirilmasi veya farklilagtirilmasi igin
kullanilan bir operatordiir.

3. Genetik Algoritma ve Proje Cizelgeleme

Kaynak kisith proje cizelgeleme problemleri, kisith kaynak kullanilarak bir
projeyi olusturan tiim faaliyetlerin, Onciilliik iligkilerini dikkate alarak amag
fonksiyonunu en iyileyecek sekilde cizelgelenmesidir (Ulusoy,2006,s.4). n faaliyet
sayisina sahip bir kaynak kisith proje cizelgeleme problemlerinde tiim faaliyetler iki
tiirli kisita sahiptir. Birincisi onciilliik iligkilerinden kaynaklanan kisittir. Bu kisit, her
bir j faaliyetinin kendinden once gelen faaliyetleri tamamlamadan baslatilamamasi
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zorunlulugunu getirmektedir. Ikincisi ise, kaynak kisitidir. Projedeki faaliyetler sinirl
kapasiteye sahip kaynak kullanmaktadir.

Klasik kaynak kisitli proje ¢izelgelemelerde oncelik kisitina sahip olan
faaliyetler baslatildiktan sonra kesintiye ugratilamazlar (Mori ve Tseng,1997,s.134).
Proje seriminde yer alan baslangic ve bitis faaliyetleri kukla faaliyetlerdir; kaynak
kullanimina yonelik talepleri olmayan ve faaliyet siireleri sifir olan faaliyetlerdir. Proje
cizelgeleme problemlerinin taniminda yer alan varsayimlari;

e faaliyet siirelerinin deterministik olmast,

e faaliyetlerin birim zaman kaynak kullaniminin sabit olmasi,

e bir faaliyete atanan kaynagin, faaliyet siiresince o faaliyet tarafindan
kullanilmasi,

e bir faaliyetin kullandig1 kaynak miktarinin pozitif bir say1 ile
gosterilmesi,

e baglatilan faaliyetlerin kesintiye ugramadan tamamlanmast,

e projedeki tiim faaliyetlerin gerceklestirilmesi

seklinde siralamak miimkiindiir (Artigues vd.,2003,250; Ulusoy,2006,s.4).

Ozellikle kaynak kisith proje gizelgeleme gibi problemlerde, faaliyet sayilari
acgisindan herhangi bir kisit ile kargilagilmamasi arzu edilmektedir. Karmasik ve ¢ok
faaliyetli kaynak kisitli ¢izelgeleme problemlerde, arastirma alaninin genis olmasi,
matematiksel ve geleneksel yontemlerle basarili sonuglarin  elde edilmesi
gliclesmektedir.

Cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiini  gliglestiren unsurlar problemin
biiyiikligii, karmagikligi, karmasik problemlerde uygun ¢oziimlerin elde edilmesinde
karsilasilan giigliikler ve belirsizliklerin tamamen kaldirilamamasi seklinde siralanabilir.

Problemin biiyiikliigii, baska bir deyisle projedeki faaliyet sayilari, projede
kullanilan kaynaklarin kapasitesi, sayist ve tipleri karmasikligi etkileyen Onemli
unsurlardir. Projede kullanilan kaynaklarin, kaynak faktorii ve kaynak giicti, kaynak
kisith ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiine dogrudan etkisi olan 6zelliklerdir.

Projede pek cok faaliyet aymi kaynaklar1 kullaniyorsa, kaynak faktorii ya da
kaynak kullanim durumu oldukga yiiksek diizeydedir sonucu ¢ikarilmaktadir (Hindi
vd.,2002,5.516). Kaynaklarn bol ya da kit olma durumunu belirlemek amaciyla
kullanilan kaynak giicli yiiksek ise, projenin tamamlanmasi agisindan kaynaklarin
gereken en iist kaynak talebini karsilayabilecek seviyede oldugu anlamini tagimaktadir
(Kolisch vd.,1995,5.1696-1698). Yiiksek kaynak faktorii ve/ya da diisiik kaynak giici,
cizelgelenen problemin “zor” problem oldugunu gosterirken, diisiik kaynak faktorii
velya da yiiksek kaynak giicli, cizelgelenen problemin “zor olmayan” bir problem
oldugunu gostermektedir (Kolisch,1996,s.331).

Problemde faaliyet sayisi arttikga, faaliyetlere yonelik 3N  olarak
isimlendirilebilecek Ne (hangi faaliyet), Nereye (hangi kaynakta) ve Ne zaman (kaynagi
mesgul tutma siiresi) sorularina tutarli cevap verilmesi giiglesmektedir (Wall,1996,s.16)

Coziimii zor problemlerde, olast ¢oziimler kiimesini hesaplamak zor ve zaman
alicidir. Zor problemlerde, en iyi ¢dziim arayislari igin tekrarli hesaplama islemlerinin
yapilmasi giiclesirken, ¢ogu zamanda hesaplama giicliikleri nedeniyle ¢6ziim arayislar
tamamlanamamaktadir.
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Tiim giicliiklere ragmen en iyi ¢6ziimii hesaplanabilen karmasik problemlerde,
donem i¢inde bulunulan kosullarin belirsizligi, faaliyetlere ve kisitlarina yansimakta,
degisen sartlar altinda problemin tekrar ¢oziilmesi gerekmektedir. Dolayist ile
deterministik yontemlerle ¢6ziimii zor olan bu tiir ¢izelgeleme problemlerinde, genetik
algoritma gibi alternatif yOntemlerle ¢6ziim arayislarina yonelik ihtiya¢c giderek
artmaktadir.

4. Genetik Algoritma Uygulamasi

Ornek problemde her bir faaliyetin gergeklestirilebilmesi igin, d; — faaliyet
sliresine ve r1j- j. kaynaktan r birime ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilan yenilenebilir
kaynaklar; faaliyetlerin kullanim siiresi ile kisith olup, faaliyetlerin bitiminde tiim
kapasitesi ile serbest kalan kaynaklardir. Kullanilan kaynak sayis1 4 adettir. Gelistirilen
algoritmada proje tamamlama siiresini minimize etmek amaclanmstir.

4.1. Kromozom Temsili (Chromozom Representation)

Bu problemin GA ile ¢dziilmesi i¢in 6nce kromozomlarin nasil kodlanacagina
karar verilmelidir. Kromozomlarin faaliyet listesi seklinde kodlanmasi karar
verilmistir. Ancak faaliyet listesi seklinde tanimlanan kromozomlara ¢aprazlama ve
mutasyon islemleri uygulandiginda, faaliyet Oncelik siralarinda bozulmalarin
olabilecegi bilinmektedir. Bu nedenle, iki toplumlu genetik algoritma kullanilmaktadir.

Birinci toplumda, proje c¢izelgelerini temsil eden baslangic toplumunun
olusturulmast amaciyla, proje faaliyet sayist kadar rastgele sayilar tretilmektedir.
Toplumdaki bu rastgele sayilarlardan yararlanilarak, ¢izelgeleme probleminin olasi
¢Oziimlerini yansitan kromozomlar, seri ¢izelgeleme (seri SGS) kullanilarak
olusturulmaktadir. Bdylece birinci toplumdaki her bir elemana karsilik bir kromozom
olusturularak ikinci baslangi¢ toplumu hazirlanmaktadir.

Ikinci baslangi¢ toplumundaki kromozomlarda yer alan temel bilgiler faaliyet
etiketleri ve siireleridir. Bu bilgilerden yararlanilarak proje tamamlanma siireleri
belirlenir. Dolayisi ile toplumdaki kromozomlarin her biri, projeye ait ¢dziim
alternatifleri oldugundan, ebeveyn kromozomlarin se¢iminde dogrudan dogruya
kullanilabilmektedir. Uyumlu kromozomlarin ebeveyn olarak se¢iminde herhangi bir
fonksiyon kullanilmayarak, dogrudan kromozomun temsil ettigi ¢6ziim alternatifinin
proje tamamlama siiresi dikkate alinmaktadir. Proje tamamlama siiresi en az olan
kromozom, en uyumlu kromozom olarak belirlenmektedir.

4.2. Cizelge Olusturma Semalari (Schedule Generation Schemes-SGS)

Ozellikle kapsamli proje ¢izelgeleme problemlerinde, genetik algoritma ile
olanakli ¢izelge hazirlamak igin, literatiirde konu edilen iki farkli ¢izelgeleme tiirii
mevcuttur. Bunlar seri ¢izelgeleme (seri SGS) ve paralel cizelgeleme (paralel SGS)
olarak adlandirilmaktadirlar (Debels ve Vanhoucke,2005,s.5). Cizelge hazirlamak igin,
cizelge tiirlerinden biri ya da her ikisi birlikte kullanilmaktadir (Kolisch ve
Hartmann,1999,s.149). Cizelgeleme, projenin baslangic konumundan baslayarak,
gizelgenin parcalarimi adim adim genisletme yoluyla ¢izelge iiretmektedir. Cizelge
pargasi ise (n+2) faaliyetten olusan projenin faaliyetler alt kiimesidir.

Konu edilen ¢izelge tiirleri, faaliyet ve zaman artigina gore birbirinden farklilik
gostermektedirler (Hartmann ve Kolisch,2000,s.395). Seri gizelgeleme faaliyet artigina
dayanirken, paralel ¢izelgeleme zaman artigina dayanir. Her iki ¢izelgeleme yontemi de,
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aday faaliyetler kiimesinde bir faaliyetin secgilmesi asamasinda; secilebilir faaliyetleri
derecelendirme ve swralama acisindan, bir ya da daha fazla Oncelik kurali
kullanmaktadir.

Gelistirilen uygulamada, seri ¢izelgeleme yontemi kullanilmaktadir. Seri
cizelgelemeler, faaliyet adedi kadar asamadan olusurlar ve her bir asamada,
secilebilecek tamamlama siiresi ve kaynak kisitina uyan faaliyetler kiimesinden bir
faaliyet secilmektedir. Secilen faaliyetin ayn1 zamanda kukla olmamasi gerekmektedir
(Kolisch ve Hartmann,1999,s.149). Bu nedenle, her bir asamada segilebilecek
faaliyetler kiimesi (karar kiimesi), onciil faaliyetleri tamamlanan ve kaynak kisitina
uyan faaliyetlerden olusturulmaktadir.

Seri ¢izelgeleme, algoritmanin her agsamasinda giincellestirilmesi gereken fii¢
kiimeyi temel alarak ¢aligmaktadir. Bunlar:

Karar kiimesi (Aday faaliyetler kiimesi): Bu kiime, oOnciilleri bitmis,
secilebilmeye aday olan faaliyetlerden olugmaktadir.

Tamamlanmis faaliyetler kiimesi: Daha 6nce secilerek ¢izelgelenmis faaliyetler
kiimesidir.

Kalan faaliyetler kiimesi: Karar kiimesi ve tamamlanmis faaliyetler kiimesi
disinda kalan faaliyetlerden olusmaktadir.

Baslangigta; c¢izelge, karar kiimesi ve tamamlanmis faaliyetler kiimesi bostur.
Faaliyet sayisina esit olan agama boyunca her bir asamada, karar kiimesinden bir
faaliyet oncelik kurali uygulanarak secgilmekte ve gizelgeye (kismi ¢izelgeye) ilave
edilmektedir. Daha sonra karar kiimesi, tamamlanmis faaliyetler kiimesi ve kalan
faaliyetler kiimesi giincellenmektedir (Tormos ve Lova,2003,s.1073).

Cizelgeleme, cizelgelenecek faaliyet kalmayincaya kadar devam etmektedir.
Seri ¢izelgelemelerin her asamasinda segilebilir aday faaliyet kiimesi hazirlanmasi,
yontemde her zaman uygun ve etkin ¢izelge elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

4.3. Oncelik Kurallar (Priority Rules)

Oncelik kurallar, kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerinde, kisitlari
kargilayan birden fazla faaliyet igerisinden hangisinin segilerek ¢izelgelenecegini
belirlemede yaygin olarak kullanilan kurallardir.

Genetik  algoritmalarin  baglangic uygulamalarinda, sezgisel olmayan
uygulamalarda da kullanilan o6ncelik kurallari, kullanim kolayligi ve sezgisel olma
ozelliginden dolay1r Onemini korumaktadir (Kolisch,1996a,s.322). Ancak 06ncelik
kurallarindan hangisinin kullanilacagi kararinin, optimum amag fonksiyonu degerinden
ortalama sapma degeri acisindan problemin ¢dziimiine biiyiik bir tstiinliik getirmedigi
de goriilmektedir (Brucker vd.,1999,s.11).

Oncelik kurallarindan hangisinin kullanilacag: karari, projeyi cizelgeleme
stiresi ve algoritmanin yinelenme sayisi gibi O6nemli unsurlar etkilemektedir.
Cizelgedeki faaliyetlerin oncelikleri, oncelik kurallar1 kullanilarak belirlenmektedir.
Gelistirilen algoritmada kullanilan oncelik kurallar1 (Cheng ve Gen,1994,5.740;
Ozdamar,1999,5.57):

1. En Kiigiik Bolluk Degeri (Minimum Total Slack - MINSLACK):

Bu kuralda amag, en az bolluk siiresine (slack time) sahip kritik faaliyeti

belirlemektir.

P=LFT;— EST; - djn
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Burada;
P; : ] faaliyetinin dncelik degeri
LFT;: En geg bitirme zamani
EST;: En erken baslama zamani
djm: j faaliyetinin m modundaki faaliyet siiresi
dir.
MS Project 2000 programi, kaynak kisith proje ¢izelgeleme problemlerinde
sadece MINSLACK o6ncelik kuralim kullanmaktadir (Wang ve Lu,2002.
5.1979).
2. En Kisa En Geg Bitirme Zamani (Minumum LFT):
LFT kuralimmin amaci, proje bitirme zamaninin artma riskini azaltacak, kiiglik
LFT’lere sahip faaliyetleri ¢izelgelemektir.
Pj:LFTj
Burada;
P; :j faaliyetinin dncelik degeri
LFT;: En geg bitirme zamani
dir.
3. En Kisa Islem Siiresi (SPT):
SPT’nin amaci, en kisa faaliyet siireli faaliyeti gondermektir.
P i djm
Burada;
P; :j faaliyetinin 6ncelik degeri
djm: j faaliyetinin m modundaki faaliyet siiresi
dir.
4. Rastgele (Random):
Bu kural, se¢ilebilme kosullarini saglayan faaliyetler arasindan bir faaliyetin
rastgele secilmesini saglamaktadir.
P=RANDOM(ELIGSET)
Burada;
P; : j faaliyetinin dncelik degeri
ELIGSET: Segilebilir faaliyetler kiimesidir
RANDOM : Bu fonksiyon, aday ¢oziimler igeren faaliyetler kiimesinden
bir faaliyeti rastgele segmektedir.
5. En Kisa En Ge¢ Baglama Zamani1 (Minimum LST):
Bu kural da amag, LST’ leri erken olan faaliyetleri belirlemek ve boylece kritik
faaliyetlerin ertelenmesinden dogacak proje gecikme siirelerini elimine
etmektir.
Pj:LFTj — djm
Burada;
P; :j faaliyetinin 6ncelik degeri
LST;: En geg baglama siiresi
dir.
6. En Kisa En Erken Baglama Siiresi (Minimum EST):
Bu kural da amag, EST’ leri erken olan faaliyetleri belirlemek ve boylece kritik
faaliyetlerin ertelenmesinden dogacak proje gecikme siirelerini elimine
etmektir.
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Burada;
P; :j faaliyetinin 6ncelik degeri

EST;j: En erken baslama siiresi
dir.
7. En Kisa En Erken Bitirme Siiresi (Minimum EFT):
Bu kural da amag, EFT’ leri erken olan faaliyetleri belirlemektir.
Pj=ESTj + djm
Burada;
EST;: En erken baslama zamani
djm : ] faaliyetinin m modundaki faaliyet siiresi
dir.
8. En Biiyiik Kaynak Talebi (Greatest Resource Demand - GRD) :
Bu kuralda amag; secilebilir faaliyetler arasindan, en fazla kaynak kullanacak
faaliyete Oncelik vermektir. Kaynak kisith proje ¢izelgelemelerde
kullanilmaktadir.

K
dj.;rjk.

seklindeki formiil, bir faaliyetin faaliyet siiresi boyunca gerekli kaynak miktarimi temsil
etmektedir. Bu degeri, en fazla olan faaliyet secilmektedir (Simpson ve
Patterson,1996,s.532).

Bunlara ek olarak, literatirde ¢ok kullanilan diger kurallar ise
(Boctor,1996,5.351);

MAX RWK: Faaliyetin siiresi ile kendinden sonra gelen faaliyetlerin
stirelerinin toplami en biilyiik olan faaliyetlerin se¢ilmesi kuralidir.

MAX NIS: Kendinden 6nce gelen faaliyet sayilari toplami en biiyiik olan
faaliyetin secilmesi kuralidir.

MAX PTM: En fazla faaliyet siiresine sahip olan faaliyetin se¢ilmesi kuralidir.

MIN PTM: En az faaliyet siiresine sahip olan faaliyetin secilmesi kuralidir.

MAX CAN: Faaliyetin se¢iminden sonra, segilebilir faaliyet sayis1 en fazla
olan faaliyetin secilmesi kuralidir.

Oncelik kurallar; gizelgeleme asamalarinda degisik deger almalar1 (devingen-
dinamik) ya da cizelgeleme boyunca sabit deger almalarina (duragan-statik) gore
farklilik gostermektedirler. Ornegin SPT duragan bir kural iken, MAX CAN devingen
bir kuraldir (Ulusoy,2006,s.9). Faaliyetlerin onceliklerini belirleme asamasinda
kullanilan bu kurallarin bazilarin1 deterministik bazilarimi da olasiliga dayali kurallar
olarak da tanimlamak miimkiindiir.

Oncelik kurallarinda kullamlan EST, LST, EFT, LFT ve Slack (bolluk)
degerleri;  kritk yol metodu ile hesaplanan degerlerdir (Simpson ve
Patterson,1996,5.532). Bu nedenle de duragan oncelik kurallaridir. Duragan oncelik
kurali, her bir kaynak kisith proje ¢izelgeleme probleminde, bir kereye mahsus olarak
hesaplandigindan, algoritmanin islem siiresini artirmayan kurallardir. Ancak devingen
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kurallar, her bir faaliyetin se¢im asamasinda yeniden hesaplanarak dikkate
almacagindan, algoritmanin iglem siiresini etkilemektedirler.

Literatiirde kaynak kisitli proje cizelgeleme problemlerinde, hangi kuralin daha
iyi oldugu konusunda kesin bir yaklagima rastlanmamaktadir. Bu nedenle genetik
algoritma uygulamalarinda farkli tercihlerin yapildigi goriilmektedir. Bazi genetik
algoritma uygulamalari, 6zellikle eski uygulamalar, tek bir 6ncelik kuralini kullanirken,
bazi uygulamalarda birden fazlasi rastgele bir sekilde secilerek uygulanmaktadir.

Gelistirilen algoritmada, yukarida agiklanan ve kullanilmasina karar verilen
oncelik kurallari, gizelgeleme esnasinda birinci toplumda olusturulan rastgele sayilarin
kullanilmasi ile belirlenmektedir. Bdylece algoritmanin her bir iterasyon ve toplumda
olusturacagi ¢izelge semalarina etki edilmemektedir.

4.4. Algoritmanin Degerlendirilmesi

Gelistirilen algoritmanin istiinliik ya da eksikliklerinin saptanmasinin objektif
olarak yapilabilmesi i¢in literatiirde aragtirmacilar degisik yontemler ve test problemleri
kullanmislardir.  Sezgisel  yontemlerle  gelistirilen  genetik  algoritmalarin
degerlendirilmesinde s6z konusu olan asil unsur, algoritmanin genel olarak nasil
davranig gosterdigidir.

Literatiir incelendiginde, gelistirilen algoritmalarin ¢dziimii bilinen 6rneklerle
test edildigine sik¢a rastlanmaktadir. Ancak, ¢aligmamiz kapsaminda da goriilmistiir ki,
bir problemde en iyi ¢6ziim bulan bir algoritma, diger problemlerde en iyi ¢dzimii
bulamayabilmektedir. Bu nedenle, algoritmanin performansinin basarili bir sekilde
degerlendirilmesinde yeterli olamamaktadir.

Optimum ¢6ziimii bilinen karmasik problemlerin ¢éziimiinii iireten tek ve kesin
bir algoritma heniiz mevcut olmadigindan, yontemin karmasik problemlerde
uygulanabilmesine yonelik ¢aligmalar devam etmektedir.

Geligtirilen algoritmanin baslangi¢ testlerinde, ¢dzlimii bilinen problemler
iizerinde test edilmesi halen kullanilan bir yontemdir. Ancak algoritmay1
degerlendirmek agisindan yeterli bir yontem degildir. Yapilan ¢alismalar; basit ve
bilinen problemlerde optimum sonug¢ veren algoritmalarin, karmasik problemlerde
optimum ¢dziimden oldukga uzak degerler verebildigini gostermektedir.

Sonug olarak, algoritmanin testi agamasinda; 6ncelikle bilinen problemlerle test
edilmesi, algoritmanin basarili bir sekilde izlenmesi agisindan bir gereklilik olmaktadir.
Ancak yeterli oldugu sodylenememektedir. Dolayisiyla genetik algoritmalarin
performans degerlendirilmesinde tek basina kullanilmasi  yaniltict  sonuglar
verebilecektir.

Uygulamada test amacli olarak kullanilan J30 veri kiimesinin 6zelligi, 30
faaliyetli ve yenilenebilir 4 kaynak kullanan ¢izelgeleme problemlerini i¢ermesidir.
Internet ortaminda kullanima sunulan ve Kiel Universitesi’nin PSPLIB’inden,
ftp://ftp.bwl.uni-kiel.de/pub/operations-research/psplib adresinden alman bu
problemlerin yine ayni ortamda optimum proje tamamlama siireleri de mevcuttur
(Kolisch, ve Sprecher,1997,ss.207-210). Dolayisiyla bu kiimede bulunan toplam 480
adet Ornek cizelgeleme problemleri kullanilarak gelistirilen algoritmanin optimal
¢oziimden sapmalar1 analiz edilmektedir. Veri kiimesindeki her bir proje gizelgeleme
probleminin optimal ¢dziim degerleri ve gelistirilen algoritma ile 500 ve 1000 iterasyon
sonucunda elde edilen degerler karsilastirilmaktadir.
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J30 veri kiimesinde bulunan problemlere uygulanan testler sonucunda
gelistirilen genetik algoritma ile asagida belirtilen sonuglara ulagilmaktadir:
1. lterasyon sayisini artirmak, bazen olduk¢a iyi coziimler elde edilmesini
saglamaktadir. Ancak sistematik bir sekilde ve her zaman iyi ¢oziimlere ulasilacagi
anlamma gelmemektedir. Asagida j305-3 probleminin 500 ve 1000 iterasyon
sonucunda elde edilen ¢6ziimleri gosterilmektedir. Algoritmada kullanilan genetik
parametre degerleri Tablo 2’ de verilmektedir. 500 iterasyonda 75 ¢6ziimii optimum
olarak bulunurken, 1000 iterasyonda 92 olarak bulunmustur.

Tablo 2: J305-3 Cizelgeleme Probleminde Kullanilan Genetik Parametreler

Faaliyet say1s1 32

Toplum biiyiikligi 20

Toplum sayisi (iterasyon) 500

Caprazlama orani 0.500

Mutasyon orani 0.500

Cok noktali ¢caprazlama Evet / 2 noktali ¢aprazlama

Problemin 500 iterasyon ile test edilmesi sonucunda asagidaki bilgiler elde
edilmektedir.
Son Toplumun Degerlendirilmesi:
En kisa proje tamamlama stiresi: 75
En iyi ¢6ziimiin faaliyet siralari: 1-2,3,4-10,5,6,18,16-7,12,15,13-17,26,9,19—
11,14,29-8,21,20-25,23-22,24-28,27-31,30-32
Projenin Degerlendirilmesi:
En kisa proje tamamlama siiresi : 75
En uzun proje tamamlama siiresi: 100
En kisa proje tamamlama siiresi(KYM) : 54
Algoritma islem siiresi(CPU time) : 00:00:27

Ayni problemin 1000 iterasyondaki sonuglari ise asagida verilmektedir.
Son Toplumun Degerlendirilmesi:
En kisa proje tamamlama siiresi: 92
En iyi ¢oOziimiin faaliyet siralari: 1-2-3,4,16-6,18,5,12-7,10,15-13,11,14,19—
20,8,26-22,9-17,29-21,23,27-25,24-28-31-30-32
Projenin Degerlendirilmesi:
En kisa proje tamamlama siiresi : 92
En uzun proje tamamlama siiresi: 111
En kisa proje tamamlama siiresi(KYM) : 54
Algoritma islem siiresi(CPU time) :00:01:07

Dolayistyla ayni veri kiimesi i¢in iterasyon sayisini artirma yolu ile ¢6ziim uzayini

genigletme yontemi, daha iyi ¢ozlimleri elde edebilmek acisindan yeterli
olamamaktadir.
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2. Yine c¢aligmada ozellikle optimum ¢oéziimden biiyiik sapmalar gosteren OSrnek
problemlerin ¢oziimiinde ¢aprazlama noktasi sayisini artirarak yapilan denemelerde de
sistematik bir iyilesmeye rastlanamamuis, rastsal olarak daha iyi ya da daha koti
¢Oziimlere rastlanmustir.

3. Gelistirilen algoritmada, farkli parametrelerle yapilacak testlerle elde edilen
¢oziimlerden en iyisini se¢mek gerekmektedir. Cizelgeleme probleminin en iyi
¢Oziimiiniin elde edilmesi arayisinda; farkli ¢aprazlama noktasi, artirilan iterasyon ve
toplum sayilari ile yapilan denemeler sonucunda elde edilen ¢dziimler igerisinden en
iyisini segmek gerekmektedir. Bu amagcla, parametrelerin farkli kombinasyonlar: ile
denemelerin yapilmasi tavsiye edilebilmektedir.

4. Cok faaliyetli ve ¢ozlimii zor ¢izelgeleme problemlerinden olan j30 veri kiimesinde,
500 iterasyon i¢in ortalama 29 saniye, 1000 iterasyon i¢in ortalama 6:24 (6 dakika) gibi
kisa islem siireleri sonucunda ¢oziim alternatiflerinin elde edilmesi, GA kullaniminin
Onemini artirmaktadir. Gelistirdigimiz algoritma ile veri kiimesindeki her bir drnegin
optimum sonucuna erigsilememektedir. Veri kiimesinde bulunan toplam 480 adet 6rnek
problemde elde edilen ¢oziimlerin optimum ¢oziimden sapmalari ortalama 0,20° dir.
Genel olarak optimuma ¢ok yakin sonuglar vermese bile bu kadar kisa bir siirede,
cizelgeleme projesinin tamamlanma siiresi hakkinda global bir bilgiye erisim soz
konusu olabilmektedir. Dilegimiz, daha sonraki ¢aligmalarimizda algoritmaya, optimum
¢ozlime daha fazla yakinsama yapacak islemlerin ilave edilmesi ile bu ve benzeri siirede
daha etkin ¢oziimler liretebilmektir.

5. Sonug

Yapilan testler, algoritmanin buldugu en iyi ¢izelge alternatifinin, yoneticiler
icin en iyi proje tamamlanma siiresi olarak en azindan bir fikir verebilecegi sonucunu
dogurmaktadir. Ciinkii bir problemde, GA ile iiretilen en iyi ¢éziimlerin statik olmadigi,
her denemede degisebilecegi goriilmektedir.

Daha 1iyi ¢oziimler elde etmek amaciyla ¢6ziim uzayini genisletmek, yani
iterasyon sayisini artirmak yeterli bir sart olamamakla birlikte, gerekli bir unsur olarak
degerlendirilebilmektedir. Boylece rastgele genisletilen ¢6ziim uzayinda en iyiye
rastlama olasilig1 degerlendirilerek, etkin ¢oziim arayislarma imkéan taninabilmektedir.
Bu nedenle, cizelgeleme problemlerine ¢6ziim arayislart esnasinda kullanilmasi
gerekmektedir.

Toplumu olusturan bireylerde ikiz ya da c¢ogul olugumlardan kaginarak,
toplumu farklilastirmak ¢dziime yakisama saglayabilecek bir unsur olabilir. Iterasyon
sayisinin ve toplum biiyilikliigiiniin yiiksek alinmasi gereken karmagik problemlerde;
calismamizda da yapildigi gibi, rastgele olusumlara yer verilmesi nedeniyle benzer
¢Oziimlerin tekrar1 sdoz konusu olabilmektedir. Alternatif ¢oziimlerdeki bu tekrarl
olusumlar, arama igleminde, aramay1 yavaslatict ya da etkin ¢dziime yakinsamayi
geciktirici/engelleyici etkiye sahip olabilmektedir.

Gelistirilen algoritmada, farkli parametrelerle yapilacak testlerle elde edilen
¢oziimlerden en iyisini segmek gerekmektedir. Calismamizda kismen yapilan bu
cesitliligin daha da artirillmasi fayda saglayabilir. Cizelgeleme probleminin en iyi
¢Ozlimiiniin elde edilmesi arayisinda; farkli caprazlama noktasi, artirilan iterasyon ve
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toplum sayilar1 ile yapilan denemeler sonucunda elde edilen ¢oziimler igerisinden en
iyisini se¢gmek gerekmektedir.

Genetik  algoritma sonucunda elde edilen ¢oziimiin, c¢izelgeleme
problemlerinde anlamli bir fikir olusturmasi acisindan kullanilan algoritmanin farkli
genetik oranlarinin yani sira, farkli genetik islemler ile denenmesi yararlidir sonucu
cikarilmaktadir. Bu nedenle bundan sonraki ¢alismalarda, gerek cizelgeleme gerekse
genetik islem ve oranlar agisindan, sezgisel modellerin bir¢ok kombinasyonunu,
kullanicinin tercih edebilmesini saglayan algoritmalarin gelistirilmesi daha yararh
olabilecektir.
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